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RESUMEN
La presente investigaci-n denominada OMiner?2a
de control de la demanda turistica en el Ministerio de Turismo de la Provincia del
Carchi en el affo 20226, tiene como objetivo pri
datos pa ra los procesos de control de la demanda turistica en el ministerio de turismo
de la provincia del Carchi, que sea capaz de mejorar los procesos de control que
utiliza esta institucion publica. Para dar cumplimiento a los objetivos planteados, se
utilizé una metodologia con enfoque investigativo, la investigacion presento dos
enfoques cualitativo y cuantitativo; en conjunto con estos enfoques se utilizé la
investigacion de exploracion, documental, de campo, mediante la cuales se obtuvo
caracteristicas parti culares relacionados a los procesos de alojamiento y gasto
turistico como los tiempos de ejecucion, el manejo y almacenamiento de la
informacion y los usuarios que intervienen en los procesos. Para la recoleccion de
toda esta informacion se aplicd una entr evista dirigida al Analista de Desarrollo y
Promocién Turistica de la Zona N°1 del Ministerio de Turismo  y una encuesta dirigida a
los sitios de alojamiento de la provincia del Carchi. Toman en cuenta los resultados
conseguidos se desarrollé una propuesta utilizando la metodologia CRISP  -DM, donde
se definié las actividades que involucran la creacién de un modelado de mineria de
datos incluyendo aspectos técnicos e instrumentos de mas utilidad. Por medio de un
estudio de factibilidad se determiné los medios necesarios con los que cuenta el
ministerio de turismo de la zona N°1 para adoptar la construccion de un proyecto de
mineria de datos. Finalmente, con relacién a un aspecto mas técnico se desarrollé
una técnica de modelado de agrupamiento o clustering, con una base de datos en
Microsoft Excel y el software Knime Analytics para construir el modelo, se utilizé la
plataforma Power Bl que permitié evaluar y analizar los datos resultantes del algoritmo
K-means, técnica de modelado dedicada al agrupamiento o clu stering. Con el uso
de estas plataformas y algoritmos para crear un modelo de mineria de datos y
fusionando con las actividades de CRISP -DM, se obtuvo una documentacion
organizada que puede ser utilizada como referencia en proyectos futuros de

investigaci 6n.

Palabras Claves: mineria de datos, algoritmos, procesos de control, CRISP -DM.
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ABSTRACT
The present research work named Data Mining to improve the control processes of
tourist demand in the Ministry of Tourism of the Provi  nce of Carchi in the year 2022 aims
to create a data mining model for the use of this public institution. To accomplish with
the goals, it was applied the qualitative and quantitative approaches as well as the
exploratory, documentary and field research to obtain particular characteristics
related to the processes of accommodation, tourist expenses in the execution times,
management and storage of information and the users involved in the processes. For
data collection, an interview was performed to the Tou rism Development and
Promotion Analyst of Zone No. 1 of the Ministry of Tourism and a survey addressed to
accommodation sites in the province of Carchi. Taking into account the results, a
proposal was developed using the CRISP -DM methodology. Therefore, th ere were
defined the activities that are involved in the creation of a data mining model
including technical aspects and more useful instruments. Through a feasibility study,
there were determined the necessary means available to the ministry of tourism of
zone No. 1 to develop the construction of a data mining project. Finally, a clustering
modeling technique was developed with a Microsoft Excel database and Knime
Analytics software to build the model. Moreover, the Power Bl platform was used,
which allowe d the evaluation and analysis of the data resulting from the K -means
algorithm, a modeling technigue dedicated to grouping or clustering. The use of these
platforms and algorithms allow creating a data mining model. Also, merging with the
CRISRDM activiti es, an organized documentation was obtained that can be used as

a reference in future research projects.

Keywords: data mining, algorithms, control processes, CRISP  -DM.
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INTRODUCCION
Para el Estado Ecuatoriano el  turismo es de gran relevancia debido a que es la fuente
de ingresos econdémicos no petroleros mas importante después de las exportaciones.
Actualmente el visualizador del MINTUR recoge datos de cada provincia del pais que
corresponden directamente a demanda turistica del Ecuador. Existe una gran
problematica para obtener la informacion turistica del pais y es que en ciertas zonas
recogen la informacién de forma tradicional y en algunos casos existe pérdida de
datos que genera un error en €l analisis de infor macién con relacion a  la demanda
turistica .
El estudio tuvo como objetivo principal la propuesta de un modelo de mineria de
datos, mediante el cual buscaba mejorar los procesos de control que emplea el
Ministerio de Turismo para la demanda turistica de la provincia de la Carchi, la
investigacién ini cio con bases en las necesidades que tenian las personas
involucradas en estos procesos, y a partir de un primer encuentro, ir comprendiendo
como se manejaban los procesos, su tiempo de ejecucion, la manera de almacenar
la informacion y si se realizaba un  analisis de la informacion. Todo ello con el fin de
conocer la realidad de como se gestionaban estos procesos para lograr tener una

visualizacién inicial del problema.

El uso de un enfoque cualitativo y cuantitativo fue necesario dentro de la
investigacié n, debido a la recoleccién de informacién que se requirio hacer, con el
fin de formar un marco tedrico y metodolégico, que sirvido de referencia para la
construccion de un modelado de mineria de datos basandonos en los procesos que
emplea el ministeriode t urismo. El enfoque mixto de la investigacion dio la posibilidad
de aplicar técnicas e instrumentos mediante los cuales se generaron nuevos criterios
sobre los procesos de la demanda turistica, y se pudo observar detalladamente como

se gestionaban estos pro cesos, ademas de ello se obtuvo un nuevo panorama de la

investigacion, entre otros aspectos.

Todo este proceso que se aplico dio como resultado a una propuesta de modelado
de mineria de datos para un tener la posibilidad de mejorar los procesos que emplea
el ministerio de turismo para determinar la demanda turistica de la provincia del

Carchi.
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|. ELPROBLEMA
1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

ElMinisterio de Turismodel Ecuador cuenta con un visualizador donde proporciona la
informacion turistica que ha tenid o el pais, este tipo de sistema sirve como apoyo
para el gobierno con el fin de brindar informaciébn acerca del turismo que se ha

generados en el pais.

Para el Estado Ecuatoriano el turismo es de gran relevancia debido a que es la fuente

de ingresos econdm icos no petroleros mas importante después de las exportaciones.
Actualmente el visualizador del MINTUR recoge datos de cada provincia del pais,
donde muestra la informacién econdmica, entrada y salida de viajeros, ventas y
recaudacion del IVA de las activi  dades turisticas, entre otras acciones. Toda esta
informacion esta a disponibilidad de la ciudadania, ya sean estudiantes u

empresarios e incluso a turistas extranjeros y nacionales.

Existe una gran problematica para obtener la informacion turistica del pais y es que
en ciertas zonas recogen la informaciéon de forma tradicional y en algunos casos

existe pérdidade datos que generaunerroren élandlisis de informacién con relacion

a la demanda turistica, otro punto problematico es que no le dan el valor que debe
tener la informacion, debido a queles puede servir como guia e incluso ayuda para

gestionar mejor estos procesos.

Por otra parte, e | Ecuador y el mundo se vio atormentado por el coronavirus SARS -
CoV2, causante de la enfermedad COVID -19. La propagacion de este virus comenzo

a finales de 2019 y, ha ocasionado crisis en diferentes paises y aungue su incidencia
ha bajado en los ultimos dos afios , dejo grandes impac tos negativos en el Ecuador y
uno de ellos es la crisis econdmica ocasionada generando una gran pérdida e
incertidumbre hacia el futuro . Desde este punto de vista| a informacién y datos que
dejan los procesos para la demanda turistica y distintos datos que obtiene el MINTUR
a través de distintas plataformas se ha vuelto muy importante y de gran relevancia

para el Ecuador, debido a que el turismo es la tercera fuente de ingresos econémicos

no petroleros en el pais, por esta razon tener un conocimiento  de los procesos de
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gestion de la demanda turistica de las distintas provincias, puede ayudar a entender
como esta la situaciéon actual del turismo y como potenciar los procesos de la
demanda turistica, incluyendo predicciones sobre el turismo en un futuro . Con el fin

tener bases soélidas para tomar decisiones y mejorar turismo en el Ecuador.

En la Zona de 8 del MINTUR del Ecuador, a principios del afio 2021 surgieron problemas
relacionados con los procesos de gestion de los servicios turisticos, siendo mas
especifico se explica como una inadecuada organizacion y forma de
almacenamiento de informacién de los procesos de gestidn turistica de esta zona, y

lo que ocasionaba es que no se lograba estimar la  operacién e intermediacion
turistica hasta que surgié la opcion usar una plataforma que permita realizar los
registros de; recategorizacion, reclasificacién, actualizaciéon y reingreso de
establecimientos en las actividades de alojamientos, alimentos y bebidas. La
directora de | a Zona 8 Tr oy aatdibina pernmieastariaan a
vanguardia de las Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion, creando la
oportunidad de facilitar los trdmites ciudadanos y tener un mejor control de la
informacion y tener base de conocimiento sobre la cual tomar decision es en base a

|l a demanda {Minister® tlei Tariemop2021, pag. 1) .

En la Zona sur del Ecuador con el apoyo de diferentes socios entre ellos el Ministerio

de Turismo y el Municipio de Loja, y con el fin de generar i nformacién turistica
necesaria para una toma de decisiones adecuadas de diferentes agentes
econdmicos implicados en el sector turisticos se crea en el afio 2016 un Observatorio
Turistico. Este proyecto apoya el desarrollo de la industria turistica que busca fomentar
la practica de turismo sostenible, a través de la construccion de una base de series
estadisticas, se pretende establecer un marco de referencia para el analisis
sistematico de la situacion real y tendencias de la industria turistica. Los datos que
colecta este sistema son indicadores de alojamientos, perfil de visitantes, gasto

turistico, motivacion del viaje, nivel de satisfaccion del turista.

Actualmente en la Zona 1 del Ministerio de Turismo que corresponde a Carchi
Ecuador, cuentan con proce  sos para los feriados nacionales que tiene por objeto
cuantificar el nimero de viajes realizados por turistas y excursionistas, ademas de
estimar el gasto efectuado durante ese feriado. Estos procesos de alojamiento y
gastos turisticos se los lleva de for ma tradicional, se explica que ; para los 30 lugares

de alojamiento que posee la provincia del Carchi, los coordinadores o propietarios
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de cada lugar tienen que llenar un documento con diferentes aspectos de

informacion y luego ser enviada al Ministerio de Turismo, de este distrito.

Segun el responsable de direccion de esta Zona Diego Garcia explica que en ciertas

ocasiones por parte del MINTUR han tenido que trasladarse a los lugares para hacer

llenar la informacién, e incluso han ocurrido errores en los datos por motivos de que

algunos coordinadores de los alojamientos han lleno datos incorrectos sobre la

demanda turistica que ha tenido el lugar.

Toda esta informacion y datos que son recopilados por parte de la Zona 1 del MINTUR
deben ser analizada empi  ricamente para generar reportes generales e individuales
sobre el alojamiento y gastos turistico en feriados nacionales que ha tenido el lugar.
Estos procesos realizados muestran la demanda turistica que ha tenido la provincia
en las diferentes temporadas  del afio, el MINTUR de la provincia del Carchi no usa ni
posee ningun tipo de nuevas herramientas tecnoldgicas que sirvan de apoyo para
gestionar y administrar los procesos que determinan la demanda turistica, siendo esto
una grave desventaja para el sector turistico de esta provincia ya que la informacion
y el tratamiento de los datos que se le puede dar son vitales para una toma de
decisiones e incluso la optimizacion de recursos. Se debe tomar en cuenta que el
sector turistico por su rapido crecimiento h a generado gran demanda en cuanto al
uso de las Tecnologia de Informacién y Comunicacién debido a que necesitan
informacion fiable que se convierta en una herramienta de gestién turistica que

aporte a la toma de decisiones y a la generacion de nuevas polit icas en turismo.

Uno de los problemas fundamentales  dentro del MINTUR de la Zona N°1 es la forma

en la que se almacena la informacién, en caso requerir la informacién de proceso de

afios anteriores no se va a tener lista, ya que se encuentra en documentos fisicos, en

grandes archivadores, y cabe mencionar que no existe ningun respaldo de los datos,

no se puede contar con informacién rapida y eficaz de los procesos que determinan

el nivel de turismo de la provincia. Por otra parte, para el analisis y estimac ion de la

demanda turistica de la provincia del Carchi no cuentan con un algun tipo de analisis

de los datos o andlisis estadistico para los datos de los procesos de la demanda

turistica de la provincia ; asi como la ausencia de indicadores que muestren el nivel

de turismo que pueda tener la provincia.
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1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

El escaso uso de mineria de datos provoca un ineficiente analisis de informacién lo
gue genera un inadecuado manejo sobre los procesos de control que emplea el
Ministerio de Turismo para determinar la demanda turistica en la provincia del Carchi

en el periodo 2022.

1.3. JUSTIFICACION

El sector turistico definido como wuna actividad econOmica tiene mucha
dependencia de las tecnologias de informacion. En el afio de 19 60 se implemento el
primer sistema de informacion de reservas de avion, la evolucion que han tenido las
tecnologias de la informacion y de la comunicacion ha sido con el objetivo de
mejorar diferentes ambitos en distintos sectores como es el turismo, convi rtiéndose en
una herramienta de apoyo, para el desempefio de distintas funciones que son

realizadas con efectividad y eficiencia (Miralbell, Lamsfus, Miquel, & Gonzales, 2018,

pag. 1) .

Las ventajas que tienen las nuevas tecnologias dentro del sector turistico van desde
el incremento de la competitividad, reduccién de errores, optimizacién de recursos y
generar nuevas funcionalidades que apoyen a distintos procesos, y no solo sirven de
apoyo dentro del &rea turistic  a, si no también son incuestionables en cualquier sector
ya sea dentro de la medicina, agricultura, industrias de todo tipo, construccion, entre
otros. Dentro del sector turistico para el desarrollo potencial de la informética y las
comunicaciones se debe  tomar en cuenta las tendencias actuales de las tecnologias
de la informacion, las nuevas herramientas que se aplican en sectores como el area
turistica son con el fin de mejorar las calidad en dos vertientes, por un lado generar
un ahorro costos y optimar  procesos (mejora de gestion), y el otro aspecto es mejorar
las condiciones de servicio y la incorporaciones nuevas funcionalidades (mayor

satisfaccion al cliente)  (Valles, 2017, pag. 9) .

El uso correcto de las nuevas tec nologias dentro del turismo en los Ultimos afios, se
han visto influenciados directamente en &reas sociales y econdmicas, se puede
explicar que la influencia que ha tenido las TIC en el turismo esta siendo positiva, han
aportado beneficios esenciales, como es el incremento y mejora de los flujos de
informacion y datos, recordando que la informacion es de gran relevancia para la
actividad turistica. Los proyectos de tecnologias de la informacién aplicadas al

turismo se estan desarrollando en varias lineasde  actuacion entre las mas importantes
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se destacan; Sistemas de Informacion, Bases de Datos Multimedia, Redes

Especializadas, Mineria de Datos, entre otros (Valles, 2017).

En la provincia del Carchi en el MINTUR para cumplir lo S procesos de control que
determinan el nivel de turismo que se ha tenido, tienen que examinar la informacion
recopilada y realizar un analisis estadistico para completar el proceso; actualmente

todo se lo hace de forma manual, es un punto importante por m ejorar; y es aqui
donde la incorporacion de técnicas como la Mineria de Datos podrian ayudar ya

que, se tendria la posibilidad de convertir esos datos en informacion util, por medio

de una adecuada gestion de la informacion, al igual que un andlisis y eval uacion de

datos, mejorar el funcionamiento de los procesos de control de la demanda turistica.

Las Tics y el sector turistico continuamente estan creando nuevas oportunidades de
desafios técnicos y empresariales. Cada vez mas las nuevas tecnologias de
informacién y comunicacién han incrementado su presencia en el turismo y en las
organizaciones que manejan como el Ministerio de Turismo de Ecuador. Con el
objetivo de contribuir con la construccion de proyectos que se consoliden y
transparenten con la data  que se genera, en el sector turistico, esta organizacion se
ha visto en la necesidad de construir un Observatorio Turistico Nacional. Este
observatorio ofrece diversas iniciativas dispersas, tanto publicas como privadas. Con
el apoyo del Ministerio de Turi smo en temas técnicos y metodoldgicos puedan
construir un sistema de informacion cuantitativa y cualitativa, que sirva de insumo
para toma de decisiones estratégicas por parte de todos los actores del sector
turistico (MINTUR, 2020, pag. 19).

Si hablamos de nuevas herramientas tecnolégicas dentro del sector turistico se debe
explicar el beneficio que tiene la Mineria de Datos, el uso potencial del Data Mining
permite a las organizaciones o empresas identificar nuevas o portunidades les ayuda
a potenciar su productividad, y gestionar de forma eficaz y eficiente las operaciones

gue llevan dentro de una organizacion. El objetivo de la mineria de datos es producir
un nuevo conocimiento para que los usuarios de un negocio o instituciones que
utilicen esta herramienta puedan tomar decisiones, a partir de una base de
construccion de una modelo del mundo real y basandose en datos de distintas
fuentes. El modelo de Mineria de Datos que se usa siempre va a estar condicionado

por | os objetivos que se plantea.
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La incorporacién de nuevas herramientas tecnolégicas como es la Mineria de Datos
puede estar inmersas en distintos sectores, incluso en la gestion de los procesos que
tiene el sector turistico, debido a que reducen costos, inc rementan ventas, mejoran
la productividad, aumentan las oportunidades de negocio, mejoran la produccion,

ayuda a tomar decisiones e incluso generan fuentes de empleo entre otros

beneficios.

En el Ministerio de Turismo de la provincia del Carchi, existen p roblemas que pueden
ser solventadas con el uso de estas nuevas tecnologias, el aporte que le puede dar

la Mineria de Datos al MINTUR de esta provincia, varia dependiendo de la necesidad,
tomando en cuenta que el uso de estas técnicas es ilimitado. Una de | as ventajas que
tiene el Data Mining y principal utilidad que le podria dar es el tratamiento de datos

para la toma decisiones; desde un punto de vista pragmatico y asociando el proceso

de control para la demanda turistica con la Mineria de Datos, permitir a reunir,
depurar y transformar datos de informacién que no esta estructurada, en informacién
estructurada, con el objetivo de analizarla y convertirla en conocimiento y asi tener

un soporte para tomar decisiones. Otro de los beneficios que podrian mejorar los
procesos de demanda turistica de la provincia del Carchi es en el almacenamiento

de informacién, al aplicar técnicas de mineria de datos , todos los datos pueden ser
gestionada de mejor manera , lo que le permitird que la informacion este bien
organizad a y a la hora de necesitarla se presente de forma rapida con eficacia y

eficiencia.

1.4. OBJETIVOS Y PREGUNTAS DE INVESTIGACION
1.4.1. Objetivo General
Crear un modelo de mineria de datos para los procesos de control de la demanda

turistica en el Ministerio de Turismo de la Provincia del Carchi.

1.4.2. Objetivos Especificos

1 Fundamentar bibliograficamente las variables de estudio para que sustente el
desarrollo de la presente investigacion

71 Diagnosticar el manejo de los procesos de control de la demanda turistica de la
provincia del Carchi .

1 Proponer un modelo de mineria de datos con la informacién de los procesos que
maneja el Ministerio de Turismo para la deman da turistica de la provincia de

Carchi .
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1.4.3. Preguntas de Investigacion
¢, Como se fortalece la investigacién de mineria de datos y procesos de control
¢, Como se manejan los procesos de control de la demanda turistica en el Ministerio

de Turismo?

¢, Qué procesos intervienen en la generacién de un modelo de mineria de datos
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Il. FUNDAMENTACION TEORICA
2.1. ANTECEDENTEBE LAINVESTIGACION

Esta seccion del capitulo trata de recopilar y organizar informacion con el fin de
fundamentar la investigacion, se ha realizado una busqueda de informacion acerca
de antecedentes que tiene caracteristicas similares con el tema de investigacion que
se esta trabajando, esta informacion ha sido encontrada en repositorios digitales de

libros, tesis realizadas por universidades, articulos de revistas, entre otros.

En una primera investigacion realiza por la Universidad de Loja y con el apoyo de los
departamentos de Administracion de Empresas y Economia, de la misma universidad.

En el afio 2016 desde la Seccién de Hoteleria y Turismo de la UTPL, se crea el
Observatorio Turistico, Regién Sur de Ecuador. El objetivo de este proyecto es facilitar

la informacion turistica necesaria para la toma de decisiones de los distintos actores
implicados en e | sector turistico. Esta iniciativa apoya al desarrollo de la industria
turistica donde busca fomentar practicas de turismo sostenible y elevar la
competitividad del destino en base a informacion fiable y comprobada (Universidad

Técnica de Loja, 2016, pag. 1)

El Observatorio Turistico de Loja utiliza bases estadisticas y con ello establecen un
marco de referencia para el analisis sistematico de la situacion real y tendencias de
la industria turistica, y estai nformacion la usan como base para tomar decisiones y al
mismo tiempo dar un seguimiento al impacto que puede tener el sector turistico en
la Zona 7. Algunos datos que recopila el Observatorio son indicadores de alojamiento,
perfil del visitante, gasto turi stico, motivacion del viaje, nivel de satisfaccion turistica,
entre otros. Cabe sefiar que el alcance geografico que tiene es solo la region sur del

Ecuador (Universidad Técnica de Loja, 2016, pag. 1)

En otra investigacié n realiza por Uriarte del Aguila, Ch. (2018). indica que: Con el

objetivo de ayudar a tomar decisiones dentro del &rea de gestion al cliente, optaron

26



por aplicar nuevas herramientas de tecnologia como es la mineria de d atos, este
proyecto esta orientado hacia una Telefénica de Perd y para cumplir su meta,
inicialmente tuvieron que analizar los procesos con lo que se trabaja, y asi tener claro

cémo funcionan todos los procesos e incluso identificar posibles errores que ex istan,
tomando en cuenta estos aspectos, el siguiente punto fue disefiar e implementar un
sistema que aplique mineria de datos, para poder medir los resultados e interpretar
informacion para tomar decisiones en cuanto a como mejor los procesos Yy
optimizacié n de recursos e inclusive destacar falencias para poder corregirlas. Los
resultados de esta investigacion fueron positivos para el area de gestion de la
telefonica debido a que el desempefio de las herramientas de minerias de datos

mejoro en 100% los proces os de gestion al cliente, los aspectos que mejoraron fueron

el tiempo, la eficacia y la eficacia en cuanto a la forma de como procesar la

informacion  (Uriarte del Aguila, 2018, pag. 14)

Las herramientas Data Mining son  muy Utiles para procesar informacién en gran
cantidad, debido a que puede detectar ciertos patrones que pueden ayudar a

mejorar tareas o procesos donde exista una buena cantidad de informacién y sea

vital del proceso. Estas nuevas herramientas trabajan co n un analisis estadistico y
tiene la posibilidad deducir tendencias que existen en los datos, todo esto que hace

la mineria de datos no se pude detectar mediante una exploracién tradicional de la
informacién porque, las relaciones son complejas por la gran cantidad de datos que

regularmente se sabe manejar.

En otra investigacion realizada por Martinez, C. (2018). mencionan que: La
investigacion se enfoca en los procesos de andlisis de ingresos no percibidos en la
empre sa de Telecomunicaciones ENTEL, el primer paso que hicieron fue un andlisis de
los procesos que tienen que ver con los ingresos, entre 10 que se puede mencionar,
fueron provision de servicios privados de telefonia, internet, comunicaciones, entre
otros. Co n el analisis realizado determinaron que estos procesos son controlados
mediante indicadores de gestion, que son generados por la transformacién de datos

de clientes y servicios. Para obtener algunos de estos indicadores la empresa tiene
gue realizarlo de forma manual y esto es un trabajo que demanda tiempo y esfuerzo
por parte de los analistas de la empresa. Desde este punto de vista aplicar mineria
de datos donde lograron disefiar nuevas métricas para los procesos que maneja

ENTEL e introdujeron un nuevo proceso donde puede identificar a los cliente y servicio
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gue se encuentran en estado critico, lo que les permitié tener datos con mayor
exactitud de los ingresos no percibidos con el fin de aplicar nuevas estrategias para

hacer el cobro a sus clientes  (Martinez C. , 2018, pag. 2) .

En otro proyecto desarrollado por el Ministerio de Turismo el cual es una herramienta
tecnolégica que ayuda actualizar informacion de establecimientos turisticos. Esta
plataforma digital se la denomina SITURIN, esta herramienta se la desarrollo para
realizar procesos de acreditacion de los establecimientos de servicios turisticos a nivel
nacional. Este sistema permite realizar le registro, recategorizacion, reclasificacion,
actualizacion, ina ctivacion y reingreso de establecimientos en las actividades de
alojamientos, alimentos y bebidas, operacion e intermediacion turistica. Con este
proyecto el Ministerio de Turismo busca disminuir tramites presenciales y regularizar
establecimientos. La pla taforma SITURIN fue lanzada el 04 de enero del afio 2021,
donde el Ministerio de Turismo explico como herramienta obligatoria para las
acreditaciones de los prestadores de servicios turisticos a escala nacional (Ministerio

de Turismo, 2021).

Un proyecto de investigacion elaborado por Rodriguez & Coronel . (2016). indican
qgue: Los problemas que suelen presentar empresas, organizaciones o instituciones
para aplicar nuevas herramientas tecnol6gi cas es el desconocimiento de las
funciones y ventajas que aportan las nuevas tecnologias, un claro ejemplo es la
aplicacién de Mineria de Datos, son pocas las organizaciones que emplean este tipo

de técnicas y desconocen sus ventajas. EI Data Mining tiene el objetivo de buscar y
extraer conocimiento de grandes voliumenes de informacion histérica. Un aspecto
importante que se menciona en esta investigacion es que las instituciones publicas o
privadas que estan orientadas al sector turistico utilizan muchos servicios donde son
aplicables nuevas herramientas como la mineria de datos, debido a que el turismo
enfoca sus estrategias en base a temporadas, es por ello que siempre es necesario
anticiparse a la demanda con el fin de optimizar el uso de recursosy pos ibilita a tomar

decisiones con bases tedricas  (Rodriguez & Coronel, 2016, pag. 12)

o0 EI sector twur2stico siempre va a requerir de
gestionada y comercializada, y son este tipo de sectores donde la tecnologia los
puede impulsar con aplicaciones orientadas a la automatizacién de tratamiento de

d at o(Bemandez, Diaz, & Martinez, 2017, pag. 11)
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2.2. MARCO TEORICO
En seccién de la documentacion se define palabras técnicas que se usaran en todo
el desarrollo del proyecto, mismas que seran de gran utilidad para el proceso de

desarrollo de la investigacion.

En la actualidad es comin manejar gran cantidad de datos en entornos econémicos,
comerciales, cientificos, entre otros, donde son almacenados de forma
automatizada en grandes bases de datos. Toda esta informacion es muy dificil lograr
analizarla en su totalidad debido a su excepcional cantidad, tradicionalmente se
aplicaba distintas series de bases estadisticas, que consistia en aplicar técnicas
estadisticas rutinarias como regresion, correlacién, entre otros. El efecto que ha tenido

la evolucion de las nuevas tecnologias ha sido de beneficio para distintos sectores
debido a conseguido la automatizacibn de procesos, almacenamiento, redes,
pruebas, entre otras; pero, asi como también existen ventajas, se han encontrado con
nuevos problemas como la generacién de grandes cantidades de informacién. Las
empresas guardan t oda la informacién de forma empirica es decir almacenan la
informacion como bitacoras de registros, datos de usuarios. Toda esta informacién

gue algunas empresas han determinado como inservible, y cabe mencionar que es

una grave decision, puesto que puede ser o convertirse en una gran fuente de
informacion y conocimiento. El conocimiento es poder, el poder es la habilidad de
controlar o influenciar eventos, el conocimiento es tener normas de como un hecho
afectar a otro, tomando en cuenta la informacién dis ponible. La informacion se
obtiene a partir de si los datos son Utiles. Los datos son registros almacenados a partir

de observaciones y hechos (Martinez B. , 2018, pag. 5) .

2.2.1. Descubrimiento de  Conocimiento de Bases de Datos
Knowledge Discovery in Data bases (KDD), es un proceso que tiene por objetivo la

identificacién de patrones dentro de un conjunto de datos que sean valiosos,

interesantes y potencialmente Utiles. El proceso general trata de transformar

informacion de bajo nivel en conocimiento de alto nivel. KDD implica dos procesos:

1 Busqueda de regularidades interesantes entre los datos de inicio,

9 Formulacién de leyes que las describan.
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2.2.1.1. Descubrimiento

Se pude definir de diferentes  formas como recoleccion de datos, formular hipétesis
con el fin de explicar observaciones, comparar hallazgos con los de otros
investigadores y repetir el ciclo. Los ordenadores tienen la capacidad de realizar
todas estas acciones es decir observar y reco ger datos. Los programas estadisticos
pueden generar agrupaciones de forma automatica entre los datos recogidos; asi

como programas informaticos que tiene la capacidad de disefiar experimentos y

otros sistemas robéticos realizan manipulaciones necesarias en los experimentos. Pero
ningun computador tiene la capacidad de hacen todas estas capacidades juntas o
simultdneamente, lo signica que ningun computador tiene la capacidad de
descubrir. Pero debemos tomar en cuenta que el descubrimiento no requiere hacer

estas actividades en conjunto; de igual forma que un investigador pueda lograr
descubrir nuevos conocimientos a partir de un analisis de datos, una computadora
puede inspeccionar datos que estén a su disponibilidad y encontrar relaciones y
explicaciones que eran desconocidas, realizando asi un descubrimiento en un
sentido restringido. Una buena estrategia para obtener un descubrimiento de forma
automatica reside en la capacidad de los ordenadores, ya que tiene la capacidad

de ejecutar busquedas exhaustivas entre grandes volimenes de datos, que tenga

cierto grado de utilidad  (Martinez B. , 2018, pag. 7) .

2.2.1.2. Descubrimiento de conocimiento

Es la obtencién de informacién que se encuentra implicita en un conjunto de datos,
donde la informacién previamente es desconocida, pero tiene un potencial que
puede resultar atil. Un sistema de descubrimiento sera un programa que toma como
entrada el conjunto de hechos y extrae las regularidades existentes. Si el
conocimiento es extrai do a partir de datos que se encuentran almacenados en una
base de datos, se obtiene KDD. Los conceptos de lenguaje, certeza, simplicidad e
interés con los que se define el descubrimiento de conocimiento, son suficientemente
vagos como para que esta definic ion cubra la amplia variad de tendencias. Las ideas

fundamentales que diferencia el KDD de otros sistemas de aprendizaje son:

1 Lenguaje de alto nivel: Un leguaje de alto nivel se lo defino como un
conocimiento descubierto, es un conocimiento inteligible des de el punto de

vista humano. Dentro del KDD, representacion de bajo nivel como las
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generadas por redes neuronales, a pesar de que son métodos valido de
mineria de datos.

1 Precision: los descubrimientos representan el contenido de las bases de datos,
lo que significa la realidad, el grado de incertidumbre medir& la confianza que
el sistema o usuario puede asignar a cierto descubrimiento; si la confianza no
es la necesaria, lo patrones no llegaran a ser conocimiento (Martinez B. , 2018,
pag. 8) .

1 Interés: Es posible extraer numerosos patrones de cualquier base de datos,
pero solo se puede considerar conocimiento datos que sean o resulten
interesantes y esto se determina por medio de criterios generados por el
usuario. Particu larmente un patron es interesante cuando es nhuevo Yy
potencialmente (util.

9 Eficiencia: Son procesos de descubrimiento que puedan ser implementados
en un computador con eficiencia. Se considera que un algoritmo es eficiente
cuando su tiempo de ejecuciony el espacio de memoria crece con el tamafio
de los datos de entrada. Es imposible aprender con eficiencia cualquier
concepto booleano, pero, si existen algoritmos para clases restringidas de
conceptos. Otra opcidon que existe es aplicar heuristicas y algoritmos

aproximados para la induccién de conocimiento.

El descubrimiento de conocimiento tiene sus inicios en el aprendizaje automatico y la
estadistica, existen elementos que lo hacen diferente en gran mediad. La principal
diferencia es que el objetivo principal es encontrar conocimiento Util, valido,
relevante y nuevo sobre un fendbmeno o actividad a través del uso de algoritmo
eficientes. Generalmente el campo de Knowledge Discovery in Data bases (KDD), es

la convergencia del aprendizaje automatico, la estadisti ca, el reconocimiento de
patrones, IA, DB, la visualizaciébn de datos, los sistemas de apoyo a la toma de

decisiones, recuperacion de informacion, y otros campos (Martinez B. , 2018).

2.2.2. Extraccion de Conocimiento

El proceso de extraccion de conocimiento en ingles Knowledge Discovery from
Databases, es como se lo llama al proceso o los procesos que se encargar de obtener
conclusiones o informacién util a partir de datos que regularmente estan almenada

en bases de datos. Los procesos son iterativos debido a sus fases ya que se pueda
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necesitar que se regrese a una fase anterior y ademas es necesario iterar varias veces

para lograr obtener el conocimiento de los datos.

Los procesos del KDD consta de 5 fases, para el presente p royecto no scentramos en

una de ellas la cual es mineria de datos, pero hablaremos de las demas por lo que

no podemos hablar sobre mineria de datos sin tomar en cuenta los conocimientos

sobre cdmo se seleccionan, limpian transforman y se almacenan estos da tos, y por

supuesto los mas importante como evaluar, extraer e interpretar los resultados

obtenidos de la investigacion. (Cortina, 2018)

Procesos KDD
Los pasos para el proceso interactivo e iterativo del KDD son los siguientes
9 El primer paso requiere de cierta dependencia del usuario/analista, por razén
de que intervienen factores como: saber que partes son susceptibles de un

procesado automatico y cuales no, criterios de rendimiento, para que se

usaran los resultados que se obtengan, compromisos entre simplicidad y

precisiones de conocimiento extraido. Este proceso se los denomina desarrollo

y entendimiento del dominio de la aplicacién, el conocimiento relevante.

1 Creacion del conjunto de datos objetivo, sele ccionado el subconjunto de

variables sobre los que se realizara el descubrimiento, todo esto implicara

consideraciones sobre la homogeneidad de los datos, su variacion, estrategia

de muestreo, grados de libertad, entre otros.

1 Transformacion y reduccion de los datos, en este proceso se realiza la

busqueda de caracteristica Utiles de los datos segun sea el objetivo final, la

reduccion del nUmero de variables y la proyeccidn de los datos sobre espacios

de busqueda en los que sea mas facil encontrar una solucio n. Es un paso critico

dentro del proceso global, que requiere un buen conocimiento del problema
y una buena intuicién, debido a que esto marcara la diferencia entre el éxito
o fracaso de la mineria de datos ~ (Martinez B. , 201 8, pag. 10) .

1 Eleccioén del tipo de sistema para mineria de datos. Depende de si el objetivo
del proceso de KDD es la clasificacion, regresién, agrupamiento de conceptos
(clustering), deteccién de desviacién, entre otros.

1 Eleccién del algoritmo de mine  ria de datos.
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1 Mineria de datos en este paso se realiza una bdsqueda de conocimiento con
una determinada representacién de este. El éxito de la mineria de datos
depende de los pasos previos por parte del usuario.

1 Interpretacion del conocimiento extraido, ti ene la posibilidad de iterar de
nuevo des el primero paso. Para obtener resultados aceptables dependera de
diversos factores como: definicion de medidas del interés del conocimiento
que permitan el filtrado de forma automatica, existencia de técnicas de

visualizacion para facilitar la valoraciéon de los resultados o busqueda manual

de conocimiento util entre los resultados obtenidos (Martinez B. , 2018, pag. 11) .

1 Consolidacion del conocimiento descubierto, incorporandolo a | sistema
simplemente documentandolo y enviandolo a la parte interesada. Este paso
incluye la revision y resolucion de posibles inconsistencias con otro

conocimiento extraido previamente.

Pre- procesamiento Mineria de Datos _
Interpretacion /
Seleccion Transformacion Evaluacion
o !
C > > o>
Y S Y Y :
1 1 1 I
I I I I !
| | | | I
1 . 1 i | i 1 ! .
Datos | Datos | Datos | Datos | Patrones ! Conocimiento
, Objetivos | Preprocesados | Transformados | I
I I I I !
R O R I ———

Figura 1. Proceso de KDD
Fuente: Martinez, B. (201 8). Mineria de Datos. Puebla: Benemeérita Universidad
Auténoma de Puebla.

Debemos tomar en cuenta que los procesos de KDD no son muy diferentes el uno del
otro, lo que significa que si existe una alteracién en cualquiera de los pasos puede
afectar todo el proceso.

Fases del KDD

El descubrimiento de conocimiento tiene la funcién de identificacion de relaciones y
patrones existenciales en los datos. KDD consiste en la extraccion no trivial de
conocimiento previamente desconocido y potencial mente til iniciando por un
conjunto de datos.

En los procesos de KDD es posible definir 6 estados  (Martinez B. , 2018, pag. 12) :

(0]
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Recoleccion de Datos

Estas primeras fases del descubrimiento de conocimiento determinan que las fases
siguientes sean capaces de extraer conocimiento vélido y util a partir de la
informacion original. Cominmente, la informacién que se requiere investigar sobre

una cierta parte de la organizacion se encuentra en bases de datos Yy otras fuentes

muy diversas.

El andlisis siguiente sera si la fuente es unificada, accesible y desconectada del
trabajo transaccional. De tal manera que el proceso subsiguiente de mineria de
datos:

1 Depende mucho de la fuente:

1 OPLAP uOLTP

1 Datawarehouse o copia con el esquema original

1 ROLAP O MOLAP

1 Depende también del tipo de usuario:

1 Granjeros: se dedican fundamentalmente a realizar informes periddicos,
ver la evolucion de determinados parametros controlar valores
anémalos.

1 Exploradores: en cargados de encontrar nuevos patrones significativos
utilizando técnicas de minerias de datos.

1 Recoleccion de la informacion externa: las informaciones externas pueden ser
de gran importancia y se los puede encontrar en:

1 Demografia, graficos web, informac ion de otras organizaciones, entre
otros.

i Datos compartidos en wuna industria 0 area de negocios,
organizaciones, entre otros.

Datos resumidos de &reas geogréficas, distribucion de la competencia.

Bases de datos externas compradas a otras compafiias.

Selecc i6n, Limpieza y Transformacion de Datos
Data cleansing y criba de datos: se debe eliminar el mayor numero posible de datos

erréneos o inconsistente e irrelevantes. Métodos estadisticos casi exclusivamente.
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Mineria de Datos

Aparte del gran volumen de los datos se deben tomar en cuenta las caracteristicas
especiales de los datos. A pesar de que algunos datos se pueden aplicar
directamente, el interés dé la investigacibn en mineria de datos estd en su

adaptacion.

1 Patrones por descubrir
1 Unavezrecolectados los datos de interés, un explorador puede decidir
que tipos de patrén quiere descubrir.
1 Eltipo de conocimiento que se desea extraer va a marcar claramente

la técnica de mineria de datos a utilizar.

I Segin como sea la blsqueda del conocimiento se puede d istinguir
entre
A Directed data Mining. - se sabe claramente lo que se busca,

generalmente predecir unos ciertos datos o clases.
A Undirected data Mining. - no se sabe lo que se busca, se trabaja

con los datos.

Evaluacion y Validacién
La fase anterior produce una o mas hip6tesis de modelos. Para selecciona y validar
estaos modelos es necesario el uso de criterios de evaluacion de hipétesis.

- Primera fase: comprobacion de la precision del modelo en un banco de
ejemplos independiente del gue se ha utilizados para aprender el modelo. Se
puede elegir el mejor modelo.

- Segunda fase: se puede realizar una experiencia piloto con ese modelo, por
ejemplos si el modelo encontrado se queria usar para predecir la respuesta de
los clientes a un nuevo producto, se puede envia un mailing a un subconjunto
de clientes y evaluar la fiabilidad del modelo (Martinez B. , 2018, pag. 16) .

Interpretacion y difusion
El despliegue del modelo a veces es trivial pero otras veces requiere un proceso de
implementacion o interpretacion:

- El modelo puede requerir implementacion

- El modelo es descriptivo y requiere de interpretacion
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- El modelo puede tener muchos usuarios y necesita difusion; el modelo puede
requerir ser expresado de un a manera comprensible para ser distribuido en la

organizacion.

Actualizacién y Monitorizacion
Los procesos derivan en un mantenimiento:
9 Actualizacién: Un modelo vélido puede cambiar el contexto ya sea
econdmico, competencia, fuente de datos, entre otros.
1 Monitorizacién: Consiste en ir revalidando el modelo con cierta frecuencia
sobre nuevos datos, con el objetivo de detectar si el modelo requiere una
actualizacion.

Producen realimentacion en el proceso KDD

2.2.3. La Mineria de Datos

Evolucién Histérica

Debemos tomar en cuenta que algunos componentes que son parte del Data Mining,
existen desde hace décadas en la investigacion de sectores como: la inteligencia
artificial, la estadistica o el aprendizaje automatico. Lo que ahora el mundo esta
presenciando es el reconocimiento de madurez de estas técnicas y junto con el
desarrollo de los sistemas de gestién de bases de datos y herramientas para integrar
informacion. El termino de mineria de datos aparece en los afios 50. Las areas de
informatica en distintas empresas preparaban resuimenes de informacién
generalmente de tipo comercial, que se encontraban almacenada en ficheros del
ordenador central, con el fin de hacer méas sencilla la tarea de la labor directiva. Este
punto de vista fue importante puesto que as i nacieron los sistemas de informacion
para la direccién, estos primeros sistemas, eran voluminosos, pocos flexibles y dificiles
de leer para los no informaticos. En los afios 60 apareces los sistemas de gestién de
bases de datos, que aun se mostraban rigid os y carecian de flexibilidad para realizar
consultas. Por otra para solventar los problemas y a pesar de los informes resultaban
muy complicados de preparar y depurar, aparecen los motores de relacionales. Un
grave problema que se genero era la diversidad de bases de datos no integradas
establecidas por las diferentes areas de una organizacion (Martinez B. , 2018, pag.
17). Para darle solucion a todos los problemas que se ocasionaron en los afios 60, se

crear el Data Ware house a finales de los 80. El DW estimula el desarrollo de los
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enfoques de Data Mining, en los que las tareas de analisis se automatizan y dan un

paso mas al posibilitar la extraccién de conocimiento inductivo.

Tabla 1. Historia de las tecnologias enlazadas a la Mineria de Datos

Etapa Ejemplos de Uso Tecnologias Caracteristicas
. Dime mis beneficios ) ]
Recoleccion de datos. ) Ordenadores, cintas, Retrospectivo,  datos
totales en los dltimos 4 ) .
(1960) - discos estaticos.
afos
Ventas en Guayaquil Bases de Datos Retrospectivo, datos
Acceso a los datos. o ) L )
durante las Ultimas Relacionales (SQL) dindmicos a nivel de

(1980)

Data Warehouse vy
soporte a la toma de

decisiones. (1990)

Data Mining

navidades.

Ventas en Quito detalle
por  delegacion vy
descender a nivel

tienda.

Justifica la tendencia
de ventas en Tulcan

para el proximo afio.

ODBC

OLAP; Bases de datos
multidimensional, data

warehouse

Algoritmos avanzados,
ordenadores,
multiprocesadores,
bases de datos

masivas.

registro.
Retrospectivo,
obtencion  dinamica

de datos a mdltiples

niveles.

Prospectivos,
obtencion  proactiva

de informacion.

Fuente: Martinez, B. (201 8). Mineria de Datos.

Autonoma de Puebla.

¢, Qué es Mineria de Datos?

Puebla: Benemérita Universidad

Como se ha mencionado las empresas en afios atras estaban o tenian objetivo

principal de alimentar los sistemas contables y financieros, de igual forma gestionar

los procesos de i nventarios, produccion, recursos humano y ventas. Conforme a

pasado el tiempo las empresas al igual que las tecnologias cambiaron y se han hecho

mas competitivas, y esto ocasiond que los datos cumplan un papel fundamental en

las empresas ya que la informac

ion es vital y estratégica para la toma de decisiones.

En este sentido las empresas han buscado la forma de darle un valor a la basta

informacion que se tiene almacenado en los distintos sistemas de gestion de bases

de datos. Por esta razén algunas empresa

s y organizaciones han buscado la forma

de automatizar los procesos y poder asi descubrir informacion util o valiosa, ya que

de otra manera esta informacién seguiria estan en segundo plano o simplemente

desperdiciarla.

Con la constate evolucion que estat

eniendo la tecnologia, las empresas ya disponen

de herramientas de software y hardware mas sofisticadas que tienen la posibilidad



de almacenar grandes de cantidades de informacion y el andlisis de esta. El avance
tecnolégico junto con la aparicion de la co mpetitividad entre empresas le sugiere y
no solo a las empresas sino también organizacion e instituciones publicas el mejorar

continuamente sus esquemas de administracion y toma de decisiones, de forma que

puedan explotar las grandes fuentes de informacion con el fin de obtener un
conocimiento que aporte al mejoramiento de la empresa (Martinez B. , 2018, pag.
18).

Existen distintas técnicas que tienen la posibilidad de sacar el maximo provecho de
los datos, extrayendo in formacion que o es detectada a simple vista. Unas de estas
técnicas es la Mineria de Datos, donde combina técnicas semiautomaticas de
inteligencia artificial, analisis estadistico, bases de datos y visualizacién grafica, para
obtener informacién que se enc  uentra implicita es una gran cantidad de datos. La
mineria de datos descubre relaciones, tendencias, desviaciones, comportamientos,
atipicos, patrones y trayectorias ocultas, con el objetivo principal de darle soporte a

los procesos de toma de decisiones ¢ on mayor conocimiento. La mineria de datos se
puede ubicar en el nivel mas alto de la evolucion de los procesos tecnolégicos de

analisis de datos.

Segun Martinez, B. (2018). explica que: 0 EI Dat aalogiaentren g nac
una montafia y la gran cantidad de datos almacenado en cualquier empresa.

Dentro de la montafia, ocultos entre piedrasy tierra, se encuentra diamantes de gran

val or que mediante actividades de miner(Pédg. son
18).

Existen muchas definiciones para la técnica de Mineria de Datos, hecha en distintos
libros, por diferentes autores, es una bibliografia muy amplia y variada, con el finde

orientar la investigacion podemos re  saltar algunas:

1 Grupo de técnicas que buscan automatizar la deteccion de parones en un
gran volumen de datos.

1 ElI Data Mining es un proceso de descubrimiento muy utiles de nuevas
correlaciones, patrones y tendencias de grandes cantidades de datos
almacenado s en repositorios, utilizando tecnologias de reconocimiento, asi

como también el uso de estadistica y matematica.
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9 La mineria de datos utiliza herramientas estadisticas avanzadas con el fin de
analizar e investigar las bases de datos existentes en una empr
organizacion e institucion por medio de descubrimiento.

1 Data Mining es el analisis, exploracion y extraccion por medio de técnicas

automaticas y semiautomaticas, de grandes cantidades de datos con el fin

de obtener conocimiento de una gran cantidad de datos almacenado en un

SGBD.

1 EI término de mineria de datos aparece en la integracién de mudltiples
tecnologias como la estadistica, el soporte a la toma de decisiones, el
aprendizaje automético, entre otras. Para realizar este proceso se aplican
técnicas procedentes de diversas areas, como algoritmos genéticos, las redes

neuronales, arboles de decisién, entre otros.

1 DM es un proceso de andlisis de archivos histdricos como bitacoras,

esa,

transacciones, procesos de gestion, entre otros, con el objetivo de descubrir

patrones, relaciones, reglas, asociaciones o incluso excepciones que sean
Utiles para la toma de decisiones.

I La Mineria de datos se la puede definir como actividades de extraccion de

informacion, tendencias y patrones de comportamiento que se enc uentran

ocultos en grandes volimenes de informacion.
1 Data Mining es un proceso que, mediante la cuantificacion y descubrimiento
de relaciones predictivas en los datos, nos permite transformar los datos en

conocimiento Util.

1 Latécnicadel DM ayudaatrans formarinformacion que se encuentra implicita

y esta almacena en bases de datos, en un conocimiento donde puede ser
utilizado para el mejoramiento de una negocio, empresa, organizacion e

institucion (Martinez B. , 2018, pag. 19).

Potencial de la Mineria de Datos
La tecnologia informatica es infraestructura fundamental de las grandes
organizaciones y permite, en la actualizada, registrar con lujo de detalle, los

elementos de todas las actividades con asombrosa facilidad.

La tecnologia de bases de datos permite almacenar grandes cantidades de
informacion donde estos reflejan la interacciéon de la organizacién con todas las

conexiones que tiene la empresa, ya sean otras organizaciones, sus clientes,
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empleados, entre otros. Puesto que se tiene un registro bastante amplio de la
organizacién, pero en cierto punto existe un problema, como interpretar esta gran
cantidad de informaciéon en conocimiento y sabiduria corporativa que apoye
efectivamente la toma de decisiones, especialm ente a nivel gerencial que dirige el
destino de las organizaciones (Martinez B. , 2018, pag. 22) . ¢Como comprender el

fendmeno, tomando en cuenta grandes volimenes de datos?

La mineria de datos ha surgido del potencial de analisis de grandes voliumenes de
informacion, con el fin de obtener resimenes y conocimiento que apoye la toma de
decisiones y que pueda construir una experiencia a partir de grandes cantidades de
informacion que se registra en una empresa u organizaci on, ya sea en sus sistemas

informaticos o documentos fisicos.

Martinez, B. (2018). indica que: OLas DB parece ser
tienen elementos que pueden permitir una interpretacion y explicacion en

concordancia con | a e x(Matinez8.n2018apad 20jnan a o

La tecnologia promete analizar con facilidad grandes volimenes de datos y
reconocer patrones en tiempo y espacio que soportaran la toma de decisione sy
construirdn un conocimiento corporativo de alto nivel. La tecnologia de mineria de

datos parece robusta y lista para su aplicacion, dado el gran crecimiento de empresa

gue comercializan software con diferentes técnicas. Mas aln, gran parte de estas

téc nicas son una combinacion directa de madurez en tecnologia de bases de datos

y data warehouse, con técnicas de aprendizaje automatico y de estadistica.

Sin embargo, la tecnologia enfrenta aun varios retos.

La mineria de datos es una herramienta exploratori ay no explicativa. Es decir, explora

los datos para sugerir hipotesis

2.2.4.1. Proceso de mineria de datos

El proceso se iniciar con identificar los datos, para esto debemos tener claro que

datos se necesitan, donde se los puede encontrar puede ser en: ba ses de datos,
papel, archivos, ficheros, entre otros; y saber como conseguirlos. Teniendo a
disponibilidad los datos, se deben preparar, poniéndolo en bases de datos en un
formato adecuado o construir una Waterhouse. Esta es una de las tareas mas dificiles

del Data Mining. Luego de esto los datos deben ser analizados en un formato

adecuado para realizar una seleccion de datos esenciales y eliminacion de los
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innecesarios. Antes de esto paso es recomendable tener ideas de que lo que le

interesa averiguar, que herramientas se necesitan y como proceder. Tras aplicar la

herramienta elegida o construida por nosotros si es el caso, haya que saber interpretar

los resultados obtenidos para saber los que son significativos y como podarlos para

extraer Unicamente los r esultados Utiles. Luego de examinar solo los resultados Utiles

se debe identificar las acciones que deben ser tomada, discutirlas y pensar en los

procedimientos para llevar a cabo e implementarlas

oUna vez han s

(Martinez B. , 2018, pag. 27 ).

do i mpl ementadas hay

qgue

resultados, los beneficios y el coste para poder reevaluar el procedimiento completo.

Para entonces los datos puede a ver cambiado, nuevas herramientas pueden estar

di sponi bl es vy

eval

uar

probabl emente habr 8§ qgMatinez8mbi ar

2018, pag. 27) . La realidad de la Mineria de Datos es un proceso que involucra ajustar

modelos o determinar patrones a partir de

datos. Los pasos que se debe tomar en

cuenta para realizar un proyecto de mineria de datos son siempre los mismos,

independientemente de la técnica especifica de extraccion de conocimiento

usada.

v

Seleccion | gy Preprocesado | Seleccion de [ Extl'ﬂf.("l'-:f*n de P
caracteristicas conocimicnto
A x x X
1

1 1 ] 1

Lo e L e e Lo oo 0o
1
1
v Modelo

Evaluacion

Clasificador

Figura 2. Vision general de los p rocesos del Data Mining

Fuente: Martinez, B. (201 8). Mineria de Datos.

Auténoma de Puebla.

Los estados de los procesos de la mineria de datos:

i Procesado de los Datos

Puebla: Benemérita Universidad

El formato de los datos contenido en la fuente de datos ya sea una base de datos,

data Waterhouse, papel, archivos fisicos, entre otros; generalmente nos es posible

utilizar ningun algoritmo de mineria sobre los datos y es aqui donde se involucra el

prepro cesado. Mediante el preprocesado, se puede filtrar los datos donde se

Conocimiento
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eliminan valores incorrectos, no validos, desconocidos; esto depende de las
necesidades y el algoritmo a usar, luego se obtiene muestra de los mismos en
busca de una mayor velocidad de r espuesta del proceso, o se reducen el nimero
de valores posibles mediante técnicas de redondeo, clustering, ente otros
(Martinez B. , 2018, pag. 28) .

m Datos
v

Seleccion i
A A
1 i
Lncccccccccmcem ==

Figura 3. Preprocesado - Data Mining
Fuente: Martinez, B. (201 8). Mineria de Datos. Puebla: Benemérita Universidad
Auténoma de Puebla.

1 Seleccién de Caracteristicas
Luego de haber preprocesados los datos, frecuentemente en la mayoria de los
casos aun se tiene una cantidad considerable d e los datos. La seleccion de
caracteristicas reduce el tamafio de los datos tomando en cuenta las variables
gue tiene mas influencia en el problema, sin apena sacrificar la calidad del
modelo de conocimiento obtenido del proceso de mineria. Los métodos para la
seleccién de caracteristicas son dos:

1 Aquellos basados en la eleccién de los mejorar atributos del problema

Y,
1 Aquellos que buscan variables independientes mediante test de

sensibilidad, algoritmo de distan o heuristicos.
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Seleccion —p| | Preprocesado |y

Figura 4. Seleccién de Caracteristicas - Data Mining
Fuente: Martinez, B. (201 8). Mineria de Datos. Puebla: Benemérita Universidad
Auténoma de Puebla.

1 Algoritmos de Aprendizaje

Aplicando una técnica de mineria de datos, se logra tener un modelo de
conocimiento, que representa patrones de comportamiento observados en los
valores de las variables del problema o relaciones de asociacion entre dichas
variables. También pueden usarse distintas técnicas a la vez con el fin de generar
diferentes modelos, a unque generalmente cada técnica obliga a un

preprocesado diferente de los datos.

2
2
[=]
s

v v

Seleccion | | Preprocesado | § Seleccion de
caracteristicas

Figura 5 Algoritmos de Aprendizaje - Data Mining
Fuente: Martinez, B. (201 8). Mineria de Datos. Puebla: Benemérita Universidad
Auténoma de Puebla.

1 Evaluacion y Validacion

Con la obtencién del modelo, el siguiente paso es su validacién, comprobando
gue las conclusiones que arroja son validad y suficientemente satisfactorias. En un
caso dado de haber  tenido varios modelos mediante el uso de distintas técnicas,
se deben comparar los modelos en busca de aquel que se ajuste mejor al

problema. Sin ninguno de los modelos alcanza lo resultado esperados, debe
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alterarse algunos de los pasos anteriores para gen erar nuevos modelos de

conocimiento (Martinez B. , 2018, pag. 29) .

Datos |
7 v

Seleccion > Preprocesado | Seleccion de [P E-‘itrﬂﬂ_ﬂl‘-t'ﬂ de
caracteristicas conocimento

A i i A A
| 1 | ] 1
Figura 6. Evaluacion y Validacion - Data Mining
Fuente: Martinez, B. (201 8). Mineria de Datos. Puebla: Benemérita Universidad

Auténoma de Puebla.

Los procesos de la mineria de datos son analiticos, disefiados para explorar grandes
cantidades de datos, con el fin de detectar patrones de comportamiento
consistentes o relaciones entre diferentes variab les para aplicarlos a nuevos conjuntos

de datos.

2.2.4.3. Técnicas de Aprendizaje
Las técnicas de mineria de datos crean modelos que son predictivos y/o descriptivos.
Un modelo predictivo responde preguntas sobre datos futuros. Un modelo descriptivo

propor ciona informacion sobre las relaciones entre los datos y sus caracteristicas.

Los algoritmos supervisados o predictivos predicen el valor de un atributo -etiqueta -
de un conjunto de datos, conocidos como atributos descriptivos. A partir de datos
cuya etiqu eta se conoce se induce una relacién entre dicha etiqueta y otra serie de

atributos (Martinez B. , 2018, pag. 31) .

Cualquier problema de aprendizaje inductivo se pude presentar de forma directa en

distintas formas:

1 Interpolacién. - funcidon continua sobre varias dimensiones.

9 Prediccidn secuencial. - las observaciones estan ordenadas secuencialmente.
Se predice el siguiente valor de las secuencias. Caso particular de
interpolacion con 2 dimensiones, una discreta y regular.

1 Aprendizaje Supervisado. - cada observacion incluye un valor de la clase a la

que corresponde.
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1 Aprendizaje no Supervisado. - el conjunto de observaciones no tiene clases
asociadas. El objetivo es detectar regularidades en los datos de cualquier tipo:
agrupaciones, contornos, asociaciones, valores anémalos (Martinez B. , 2018,
pag. 34) .

Algoritmos Predictivos y Descriptivos
Algoritmos Predictivos
Los algoritmos predictivos se los pueden encontrar en tres diferentes formas:
1 Interpolacion y Prediccién Secuencial, donde se usan técnicas como:
1 Datos continuos reales:
A Regresion Lineal
1 Regresion lineal clasica.
1 Regresion lineal ponderada localmente.
A Regresion No Lineal: logaritmica, pick, entre otros.
9 Datos discretos:
A No existen técnicas especificas, se suelen utilizar técnicas de
algoritmos genéticos o algoritmos de enume racion refinados.

1 Aprendizaje Supervisado

Dependiendo la estimacion que se obtenga si es:

9 Clasificacion: se estima una funcién -clases disjuntas -

i Categorizacion: se estima una correspondencias -las clases pueden

solapar -.
Dependiendo también del numero y tipos de clases:

1 Clase discreta: se conoce como clasificacion o0 Det er mi nar el C
sangu2neo a partir de | o0os grupos sahgu2n

T Si tienen dos val or es 0 Voorieépt lesaming c onoc e
o0Determinar si un compuesto qu2mico es

T Clase continua se conoce como Oesti maci

1 Clasificacion del Aprendizaje Supervisado

M Técnicas

p

K-NN vecino mas cercano

>

K-means aprendizaje competitivo

>

Aprendizaje de perceptron perceptrén learning

™

Métodos ANN multicapa

™

Funciones de base radial
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A Arbol de decisiones
A Clasificadores Bayesianos
A Métodos de division Central.
Algoritmos Descriptivos
1 Analisis Exploratorios
9 Técnicas
A Estudios correlacionales
A Dependencias
A Deteccion datos andmalos
A Analisis de dispersion.
1 Aprendizaje no Supervisado segmentacion
9 Técnica s de Agrupamiento clustering
A K-means aprendizaje competitivo
A DBSCAN
A K-medoids
A

Redes Neuronales de Kohonen

2.2.4.4. Métodos de Mineria de Datos
La funcion de los métodos de mineria de datos tomando en cuenta el alto nivel es el
realizar la prediccion de dat  os desconocidos y la descripcidén de patrones. Se puede
emplear diferentes criterios para la clasificacion de sistemas de mineria datos y en
general, los sistemas de aprendizaje inductivo en computadoras:
1 Dependiendo del objetivo para el que se realiza el aprendizaje.
Pueden diferenciarse sistemas para  clasificacion clasificar datos en clases
predefinidas, regresion funcién que convierte datos en valores de una funcién
de prediccién, agrupamiento de conceptos busqueda de conjuntos en los
gue agru par los datos, compactacion busqueda de descripciones mas
compactas de los datos,  modelado de dependencias entre variables de los
datos, deteccion de desviaciones bldsqueda de desviaciones importantes de
los datos respecto de valores anteriores o medios (Martinez B. , 2018, pag. 47) .
1 Dependiendo de la tendencia con que se aborde el problema.
Se distinguen en tres lineas de investigacion: sistemas conexionistas redes
neuronales, sistemas evolucionistas algoritmos genéticosy sistemas simbdlicos.

1 Dependiendo del lenguaje utilizado para representar el conocimiento.
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Se las puede diferenciar en; representaciones basadas en la l6gica de

proposiciones, representaciones basadas en  logicas de predicados  de prime r
orden, representaciones estructuradas , representaciones a través de ejemplos

y representaciones no simbdlicas como las redes neuronales (Martinez B. , 2018,

pag. 47) .

Ahora, explicaremos con mas detalle los distinto mé todos de representacion del
conocimiento que se emplean en la mineria de datos, dado que el lenguaje de
representacion es uno de los aspectos importantes para el proceso de KDD.

1 Agrupamiento (Clustering)
Conocido también como segmentacion, es una herramie nta que permite la
identificacién de tipologias o grupos donde los elementos guardan similitud entre siy
diferencias con aquellos de otros grupos. Para alcanzar las distintas tipologias o
grupos existentes en una base de datos, estas herramientas requiere n, como entrada,
informacion sobre el colectivo a segmentar. La informacién corresponderd a los
valores concretos, para cada elemento en un momento del tiempo, de una serie de
variables segmentacion estatica o a través del comportamiento en el tiempo cada

uno de los elementos del colectivo segmentacion dinamica.

Usando esta técnica para el tratamiento de informacién, nos deriva en que estas
herramientas presentan los distintos grupos detectados junto con los valores
caracteristicos de las variables. Este t ipo de herramientas se basan en técnica de
caracter estadistico, de empleo de algoritmos matematicos, de generacion de reglas

y de redes neuronales para el tratamiento de registros, para otro tipo de elementos a
agrupar o segmentar, como el texto y documen tos, se usan técnicas de

reconocimiento de conceptos (Martinez B. , 2018, pag. 48) .

Algunos de los algoritmos que son comunmente aplicados con relacion a tipos de
aprendizajes no supervisados son:

1 K-means
Es un algoritmo que intenta encontrar una particion de las muestras en un
determinado valor de agrupaciones, de forma que cada agrupamiento que se
genere pertenezca a una de ellas, concretamente a aquella cuyo centroide este
mas cerca. Un algoritmo de K -medias es relativ amente eficiente y requieren pocos
pasos para que el proceso se estabilice. Pero es necesario determinar el nimero de

agrupaciones a priori, la generacion de un modelo utilizando estos tipos de técnicas

47



de modelados son sensibles a la posicién inicial de | os Kclusteres que se van a generar
(Caparrini, 2020) . A pesar de todo esto no existe un método tedrico global que
permita encontrar el valor éptimo de grupos iniciales ni las posiciones en las que
debemos situar los centros, por loque se suele hacer una aproximacion experimental.
1 DBSCAN
Es un algoritmo de clustering, no paramétrico, basado en densidades y marca como
outliers aquellos puntos que no superan un criterio de densidad establecido. Es uno
de los algoritmos de agrupamiento mas usados y citados, es relativamente eficiente
cuando s e usan estructuras de datos adecuados.
Generalmente, este algoritmo inicia en un punto con suficiente densidad y se
construye en base a los puntos mas cercanos relevantes al clister, cuando termina la
construccion de un agrupamiento con suficiente densida d, pasa a la creacién de
otro agrupamiento  (Caparrini, 2020) . En comparacién con los algoritmos de K -medias
y K-medoids, DBSCAN presenta ventajas como:
1 No se necesita especificar niUmero de cllsteres deseados.
i Tienelacapacida d de detectar ruido en los agrupamientos generados.
9 Solo necesita dos pardmetros  para la construccion de los cllsteres.
f Una estructura adecuada de datos puede generar una
implementacion bastante rapida.
Este algoritmo también presenta desventajas important es como:
9 Las distancias euclidianas pueden dar resultados indeseados.
1 Si dentro del conjunto de datos con densidades bajas o diferentes, no
hay combinacion de valores que puedan trabajar adecuadamente
para todos ellos a la vez.
1 K-medoids
El algoritmo K -medoid se basa en similitud, en lugar de usar medoids para representar
los clusters. El medoid es un elemento del conjunto de datos y es el mas centralizado
del conjunto de datos, este  algoritmo inicia con la seleccién aleatoria de k elementos
de datos como centros iniciales para representar los k clusters, los elementos rest antes
se incluyen en el grupo que tiene el medoid mas cercano a ellos y posteriormente se
determina un nuevo centro que pueda representar mejor al grupo.
En cada iteraciébn que se realice los elementos distintos a los centros se asigna
nuevamente a los clu sters que tiene el medoid mas cercano, provocando que los

centros alteren su ubicacion. El algoritmo de K -medoid minimiza la suma de distancias
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entre cada elemento de datos y su correspondiente medoid, esta accién se va a
repetir hasta que ningin medoid ca mbie su colacién, esto  determinara el final del
proceso y obtendra los clusters finales  (Salinas & Chavez, 2021, pag. 26)

1 Asociacién (Descubrimiento de patrones de asociacion)
Estas herramientas establecen las posibles relaciones o correlaciones entre distintas
acciones o sucesos aparentemente independientes, pudiendo reconocer como la
ocurrencia de un suceso o accion puede incluir o generar la aparicion de otros. Esta
herramienta se fundamenta en técnicas estadisticas como los analisis de correlacion
y de variacion.

1 Secuenciamiento (Descubrimiento de patrones secuenciales)
Nos permite identificar como en el tiempo, la ocurrencia de una accion
desencadena otras posteriormente. Similar a la anterior técnica, pero en este caso,
el tiempo es una variable critica e imprescindible introducir en la informacién que se
tiene que analizar (Martinez B. , 2018, pag. 48) .

 Reconocimiento de Patrones
Esta herramienta nos permite la asociacién de un a sefial o informacion de entrada
con aquella/as con la que guarda mayor similitud y estan catalogadas en el sistema.
Se las usa por elementos que son tan habituales como un procesador de texto o un
despertador. Los patrones puede ser cualquier elemento de informacion que
deseemos.
Dentro de la mineria de datos este tipo de técnicas puede ayudar con la
identificacién de problemas e incidencias y de sus posibles soluciones toda vez que
dispongamos de la base de informacion necesaria en la cual buscar. Estas
herramientas se sustentan en las técnicas de Redes Neuronales y Algoritmo
Matematicos.

1 Prevision (Pronéstico)
La prevision establece el comportamiento futuro mas probable dependiendo de la
evolucion pasada y presente. Este tipo de técnica tiene un uso fun damental en el
tratamiento de series temporales y las técnicas asociadas disponen de una
importante madurez.
Las herramientas de forecasting utilizan bien la propia informacion histérica, o bien, la
informacion histérica relativa a otras variables de las cuales depende la primera

(Martinez B. , 2018, pag. 49) .
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9 Simulacién
Son herramientas que forman parte de un conjunto de herramienta experimentadas
de la investigacion cientifica. Estas técnicas se pueden definir como la generacion
de mudltiples escenarios o posibilidades sujetas, normalmente a unas reglas o
esquemas con el fin de analizar la idoneidad y comportamiento de una decisién o
prototipo en un marco de posibles condiciones futuras o para analizar todas la
posibles variaciones o alternativas a una decision o situacién, ademas que se la
puede usar para el calculé numér  ico.

1 Optimizacién
Al igual que las dos técnicas anteriores, la optimizacion tiene una amplia tradicion de
uso. Esta herramienta ha sido una de las mas usadas en la resolucion de los problemas
asociados a la logistica de distribucion y a la gestion de stoc ksen los negocios y en la
determinacion de parametros tedéricos a partir de los experimentos en la investigacion
cientifica.
La optimizacion resuelve el problema de la minimizacion o maximizacion de una
funcion que depende de una serie de variables, encont rando los valores de éstas que
satisfacen esa condicién de maximo, tipicamente beneficios, o0 minimo, normalmente
costes. Habitualmente estos problemas conllevan, una serie de ligaduras o
restricciones de forma que no todas las posibles soluciones son acept ables, se
traduce en que debemos reducir nuestro universo de basqueda a aquellas soluciones
que satisfagan tales restricciones  (Martinez B. , 2018, pag. 50) .

1 Clasificacién
Esta técnica agrupa todas aquellas herramientas que permiten asignar a un
elemento la pertenencia a un grupo o clase. Se realiza a través de la dependencia
de la pertenencia a las clases en los valores de una serie de atributos o variables.
Mediante un andlisis colectivo de elementos, o casos de los cua les conocemos la
clase ala que pertenecen, se establece un mecanismo que establece la pertenencia
a tales clases en funcién de los valores de las distintas variables y nos permite

establecer el grado de discriminacion o influencia de éstas.

La clasificac i6n se usa también para herramientas de prediccion o evaluacion en
casos donde se apliguen técnicas, normalmente numéricas, que establecen para

cada elemento un valor dependiente de los valores que tengan las variables en tal
elemento. Las herramientas de  clasificacion hacen uso de técnicas como algoritmos

matematicos, analisis discriminante y de variaciones, sistemas expertos y sistemas de
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conocimiento e induccién de reglas. Generalmente es necesario la conjuncién e
integracion de varios tipos de herramien tas a efectos de brindar una solucién

completa a nuestros problemas  (Martinez B. , 2018, pag. 50) .

Métodos Apropiados
1 No estructurados
1 Métodos bayesianos
9 Otros métodos estadisticos
1 Meétodos relacionales
1 Semi estructurados
1 Gramaticales

I Meétodos relacionales con constructores

Métodos no apropiados
Sin una profunda transformacion de los datos, muchas técnicas de aprendizaje
automatico son Utiles para muchas aplicaciones.
1 Métodos de clasificacion  &rboles de decisi6 n estan basados, en una clase
dependiente de un ndamero de atributos predeterminados.
1 Métodos numeéricos regresion, redes neuronales, los datos son simbdlicos, no
NUMEricos.

1 Métodos por casos KNN donde los tiempos de respuesta serian muy altos.
2.2.4.5. Técnicas de Mineria de Datos

Las técnicas de mineria de datos crean modelos que son predictivos y/o descriptivos.
Un modelo predictivo responde preguntas sobre datos futuros. Un modelo descriptivo

proporciona informacion sobre las relaciones entre los datos y sus caracteristicas.

Los algoritmos supervisados o predictivos predicen el valor de un atributo -etiqueta -
de un conjunto de datos, conocidos como atributos descriptivos. A partir de datos
cuya etiqueta se conoce se induce una relacion entre dicha etiquet ay otra serie de

atributos (Martinez B. , 2018, pag. 31) .

La mineria de datos con la evoluciéon que ha tenido ha ido opacando y de forma
sosegada sustituyendo el analisis de datos dirigido a la verificacion por un enfoqu e
de analisis de datos dirigido al descubrimiento del conocimiento. La principal

diferencia entre ambos se encuentra en que el Ultimo se descubre informacién sin
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necesidad de formular previamente una hipétesis. La aplicacion automatizada de
algoritmos de m ineria de datos permite detectar facilmente patrones en los datos,
razon por la cual esta técnica es mucho mas eficiente que el analisis dirigido a la
verificacién cuando se intenta explorar datos procedentes de repositorios de gran
tamafio y complejidad el evada. Estas técnicas emergentes se encuentran en
continua evolucion como resultado de la colaboracién entre campos de
investigacibn como bases de datos, reconocimiento de patrones, inteligencia
artificial, sistemas expertos, estadistica, visualizacion, re  cuperacion de informacion, y

computacion de altas prestaciones (Martinez B. , 2018, pag. 51) .

Los algoritmos de mineria de datos se clasifican en dos categorias supervisados o

predictivos y no supervisados o de descubrimiento del conocimiento.

Tabla 2. Técnicas de Mineria de Datos

Supervisados No Supervisados

Arboles de Decision Deteccion de Desviaciones
Induccién Neuronal Segmentacion

Regresion Agrupamiento  Clustering
Series Temporales Reglas de Asociacion

Patrones Secuenciales

Fuente: Martinez, B. (201 8). Mineria de Datos. Puebla: Benemérita Universidad
Auténoma de Puebla.

La aplicacién de algoritmo de mineria de datos requiere la realizaciéon de una serie

de actividades previas encaminadas a preparar los datos de entrada debido a que,

en muchas ocasiones dichos datos proceden de fuentes heterogéneas, no tiene el
formato adecuado o contienen ruido. Por otra parte, es necesario interpretar y
evaluar los resultados obtenidos. Ahora se presentara lagunas de las técnicas de

mineria de datos mas utilizadas:
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Tabla 3. Técnicas mas usadas en Data Mining

Andlisis de Varianza ANOVA

Prueba Ji Cuadrado

Andlisis de Componentes Principales
Métodos Estadisticos Andlisis Claster

Andlisis de Discriminante

Regresion Lineal

Regresion Logistica

Deteccion  Automética de  Interacciones
Arboles de Decision Mediante Chi -Cuadrado CHAID

Clasificacion y Regresiéon CART
Reglas de Asociacion

Redes Neuronales Artificiales

Algoritmos Genéticos

Légica Difusa

Otros Métodos .
Series Temporales

Fuente: Martinez, B. (201 8). Mineria de Datos. Puebla: Benemérita Universidad
Auténoma de Puebla.

1 Métodos Estadisticos

La estadistica es una herramienta que se ha usado para el tratamiento de grandes
volimenes de datos numéricos, ademas de tener una gran efectividad tiene un
amplio conjunto de modelos de analisis para cubrir el tratamiento de todo tipo de

poblaciones y serie de datos. Algunos de los métodos estadisticos mas usados son:

1 Anadlisis de Varianza ANOVA .- contrasta si existen difere ncias significativas entre

medidas de una o mas variables continuas en grupos de poblacién distintos.

i Prueba de Ji Cuadrado. - nos permite diferenciar las hipotesis que son
independientes entre variables.

1 Componentes Principales. - la funcion que tiene es g ue ayuda a reducir el
numero de variables observadas a un menor nUmero de variables artificiales,
conservando la mayor parte de la informacion sobre la varianza de las
variables.

1 Andlisis Cluster.- permite clasificar una poblacion en un nimero determinado
de grupos, sobre la base de semejantes y diferencias de perfiles entre los
diferentes componentes de dicha poblacién.

9 Analisis Discriminante. - se trata de un método de clasificacion de individuos en

grupos gue previamente se han establecido, y que permite encontrar la regla
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de clasificacion de los elementos de estos grupos, y por tanto identificar cuéles
son las variables que mejor definan la pertenencia al grupo.

1 Regresion Lineal. - es la técnica méas béasica del Data Mining. Un modelo de
regresion lineal se implementa identificando una variable dependiente WYy
todas las variables independientes & hw 8, Se asume que la relacion entre estas
y aquella es lineal. Todas las variables han de ser continuas, el resultado es la
ecuacion de la recta que mejor se aj usta al juego de datos y esta ecuacion se
interpreta o se usa para prediccion.

1 Regresion Logistica. - este método requiere que todas las variables sean
lineales, ademas puede trabajar con variables discretas (Martinez B. , 2018,

pag. 52) .

Métodos Basados en Arboles de Decisién

Son herramientas analiticas empleadas para el descubrimiento de reglas y relaciones
mediante la ruptura y subdivision sistematica de la informacién contenida en el
conjunto de datos. El &rbol de  decision se construye a partir de la division del conjunto
de datos en dos (Clasificacion y Regresion CART) o mas ( Deteccion Automatica de
Interacciones Mediante Chi -Cuadrado CHAID) subconjunto de observaciones a
partir de los valores que toman las variabl es predictoras. Cada uno de estos

subconjuntos vuelven después a ser divididos utilizando el mismo algoritmo.

Este proceso continla hasta que no se encuentran diferencias significativas en la
influencia de las variables de prediccion de uno de estos grupos hacia el valor de la
variable de respuesta. La raiz del arbol es el conjunto de datos integro, los
subconjuntos conforman las ramas del arbol y un conjunto en el que se hace una

particion se llama nodo.

El método CHAID es Uutil en ciertas situaciones en la s que el objetivo es dividir una

poblacién en distintos segmentos basandose en algun criterio de decision.

Reglas de Asociacion
Son métodos donde se realizan andlisis con el fin de extraer informacion por
coincidencias. Este andlisis permite descubrir cor  relaciones en los sucesos de la base

de datos a analizar y se formaliza en la obtencion de reglas de tipo si é. entonces ¢
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Redes Neuronales

Las redes neuronales son una técnica inspirada en los trabajos de investigacion,
desde 1930, que intentaban modelar co mputacionalmente el aprendizaje humano
llevado a cabo a través de las neuronas en el cerebro. Las redes neuronales son una
nueva forma de analizar la informacion con una diferencia fundamental con
respecto a las técnicas tradicionales, tienen la capacidad de detectar, aprender
patrones y caracteristicas dentro de los datos.

Se comportan de forma parecida a nuestro cerebro aprendiendo de la experiencia

y el pasado, tal conocimiento es aplicado a la resolucion de problemas. Teniendo el
control de las redes ne uronales se pueden hacer previsiones, clasificaciones y

segmentacién. Las neural networks se disefian a partir de la estructura de una serie

de capas o niveles que estan compuestas por nodos ( neuronas ). Tienen dos formas
de aprendizaje derivadas del tipo de paradigma que usan:. supervisado y no
supervisado.

Son técnicas que tienen un proceso numérico en paralelo que tienen el objetivo de
modelizar el funcionamiento del cerebro. La red asigna tareas de forma aleatoria a

cada variable independiente y determina si existe algun patron predictivo en los
datos. A la vez que encuentra un patrén la red lo optimiza reforzando las tareas de

las variables y comparando con los datos del grupo de validacion. A partir de esto

sigue el proceso y apr ende de los resultados una y otra vez. Por Ultimo, se puede
aplicar el modelo que aprendi6é a cualquier nuevo conjunto de datos de entrada.
Pueden manejar datos continuos y discretos, lineales y no -lineales simultdneamente.
El %ni co Oi nconv eurdeprestntaides que ro sesgenerp una ecuacion

0 modelo que explica el comportamiento del sistema, siendo muy dificil determinar

la influencia de cada variable en el comportamiento global del sistema (Martinez B. ,

2018, pag . 54).

Algoritmo Genéticos

Este tipo técnica tiene sus bases o se puede decir que se inspira en la Biologia. Son
algoritmos que representan la modelizacibn matematica de como los cromosomas

en un marco evolucionista alcanzan la estructura y composici on o6ptima.
Entendiendo la evolucion de un proceso de blsqueda y optimizacién de la
adaptacion de las especies que se plasma en mutaciones y cambios en los genes o

cromosomas.
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Los algoritmos genéticos hacen uso de las técnicas biol6gicas de reproduccion
mutacién y cruce con el fin de ser usadas en todo tipo de problemas de busqueda y
optimizacion. Esta aproximacion esta enfocada a problemas de optimizacion. Se
comienza con una poblacién de partida y se va alterando y optimizando su
composicion para la soluc i6n de un problema particular mediante mecanismos
tomados de la teoria de la evolucion lo que significa que se va a introducir elementos
aleatorios para la modificacién de las variables. El material genético o informacion

de los individuos puede ser transm itido a las siguientes generaciones, de diferentes
formas que van optimizando el proceso. A través de la reproduccion, los mejores
segmentos perduran y su proporcion crece de generacion. Luego de ciertas
iteraciones, la poblacién estard constituida por bue nas soluciones al problema de

optimizacion (Martinez B. , 2018, pag. 54) .

Esta herramienta se usa en las primeras fases del Data Mining, para seleccionar
variables que luego se emplearan con otra técnica, como las redes de neuronas o la
regresion logistica.

Ldgica Difusa

Este tipo de técnica nace de la necesidad de modelizar la realidad de una forma

mas exacta evitando la exactitud. La légica permite el tratamiento probabilistico de

la categorizacion de un colectivo.

Es aquella técnica que permite y trata la existencia de barreras difusas o suaves entre

los distintos grupos en los que categorizamos un colectivo o entre los distintos
elementos, factores o proporciones que concurren en una situacion o solucion.

Series Temporales

Es el estudio de una variable a través del tiempo, a partir de este conocimiento, y
bajo el supuesto de que no van a producirse cambios estructurales, poder realizar
predicciones. Suelen basarse en un estudio de la serie en ciclos, tendencias y
estacionalidades, que se diferencian por el ambito de tiempo abarcado. Se pueden
aplicar enfoques hibridos con los métodos anteriores, en los que la serie se puede
explicar no sélo en funcién del tiempo sino como combinacion de otras variables de
entorno ma s estables y, por lo tanto, mas predecibles (Martinez B. , 2018, pag. 55) .
Redes Bayesianas

Las redes bayesianas son una alternativa para mineria de datos, la cual tiene varias

ventajas.
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Aprender sobre relaciones de dep  endencia y casualidad.
Combinar conocimiento de datos.

Evitan el sobre ajuste de los datos.

= =4 =4 =4

Pueden manejar bases de datos incompletos.

El obtener una red bayesiana a partir de datos es un proceso de aprendizaje, que se

divide en dos aspectos.

1 Aprendizaje p aramétrico: dada una estructura, obtener las probabilidades a
priori y condicionales requeridas.
1 Aprendizaje estructural: obtener la estructura de la red bayesiana, es decir, las

relaciones de dependencia e independencia entre las variables involucradas.

Las técnicas de aprendizaje estructural dependen del tipo de estructura de red:
arboles poli arboles y redes multi -conectadas. Otra alternativa es combinar
conocimiento subjetivo del experto con el aprendizaje. Para ellos se parte de la
estructura dada por el experto, la cual se valida y mejora utilizando datos estadisticos.
Induccion de Reglas

Las técnicas de induccién de Reglas surgieron hace dos décadas y permiten la
generacion y contraste de arboles de decision o reglas y patrones a partir de los datos

de entrada. Como informacién de entrada, tendremos un conjunto de casos donde

se ha asociad o una clasificacién o evaluacién a un conjunto de variables o atributos.

Con tal informacién estas técnicas obtienen el &rbol de decisién o conjunto de reglas

gue soportan la evaluacion o clasificacion.

En los caos en que la informacion de entrada posee a Igan tipo de ruido o defecto
estas técnicas pueden habilitar métodos estadisticos de tipo probabilistico para
generar, para estos casos, arboles de decisiéon podados y recortados (Martinez B. ,
2018, pag. 56) .

Sistemas b asados en el Conocimiento y Sistemas Expertos

Estos sistemas son un clésico de la IA. Son técnicas que permiten la formalizacion de
arboles y reglas de decision extraidas de la formalizacion del conocimiento de los
expertos. Tienen motores 0 motores de inf erencia los cuales cumplen la funciéon de
gestionar las distintas preguntas al ser realizadas de forma que el proceso de decisién

sea lo mas eficiente y rapido posible (Martinez B. , 2018, pag. 56) .
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Algoritmos Mateméticos

Existe una amplia gama de algoritmos matematicos que son especialmente (tiles y
eficaces en la resolucion y tratamiento de problemas muy especificos , puntuales;
donde normalmente son incorporados en alguna de aquellas técnicas con el objeto
de mejorarlas . No son técnicas que cumplen funciones especificas, a diferencia de

las anteriores.

2.2.4. Almacenamiento de Datos

Desde el punto de vista organizacional, en cuanto a plataforma o sistemas
orientados, siempre ha existido una problemética en relacion la cantidad de
informacion que se emplea dentro de una empresa u organizacion. Con el fin de

darle solucion a esta necesidad, aparecen herramientas orientadas al manejo de la
informacion que se emplea dentro de una institucion, una de las soluciones

principal es el almacén de datos (Gavidia, Visern, & Josep, 2017, pag. 7)

La capacidad principal de un almacén de datos es el de almacenar grandes
cantidades de informacién homogénea y fiable; toda la informacién que se
almacena t iene una estructura jerarquica, todo esto con el fin de que el usuario
pueda solicitar o hacer consultas estratégicas de informacion donde pueda obtener
un conocimiento, donde tenga la posibilidad de ayudar o solucionar un problema en

una empresa u organiz acion.

En 1994, Bill Inmon y R. D. Hackthorn, tienen la iniciativa de crear el termino almacén
de datos, donde también lo conceptualizan como una coleccion de informacion o
datos, toda la informacion almacenada se encuentra debidamente organizada;

ademas de que, pueden ser datos no volatiles e historiados.

Un almacén de datos se puede explicar como un nuevo tipo de base de datos, y la
diferenciacion ventajosa que tiene es la importancia que le da a una organizacion,
entorno al manejo de informacién, y desd e un punto de vista estratégico un almacén

de datos tiene la posibilidad de llevar un mejor manejo de la organizacion.

Para la construccion de un almacén de datos los usuarios comiunmente idealizan que
es relativamente facil, pero la creacion de un Data Waterhouse tiene una dificultad,
gue se puede explicar como un problema comuin y es el de conocer o saber los tipos

de dato s o qué tipo de informacion tiene gran relevancia para la organizacion y
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como seria la mejor forma de organizar la informacion de manera que resulte efectiva

y eficiente al momento de hacer consulta, solicitudes, entre otros (Gavidia, Visern, &

Josep, 2017, pag. 7) .

2.2.5. Metodologia CRISP -DM

Dentro del area de mineria de datos existen diversas modelos de proceso que han

sido propuestos para el desarrollo de proyectos de mineria de datos tal como:
Sample, Explore, Modify, Model, Asses, (SEMMA); Definir, Medir, Analizar, Mejorar,
Controlar (DMAMC); o CRISP -DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining);
esta Ultima metodologia es uno de los modelos mas usados en &reas tanto

académicas como para grandes empresas.

La me todologia CRISP -DM es una de las mas usadas y es una referencia para los
proyectos orientados a la data mining, y esto lo respaldo un estudio realizado por una
pagina de investigaciéon KDnuggets que indica que durante los ultimos afos esta
metodologia es un a las principales guias de desarrollo en proyectos de mineria de
datos. CRISP-DM aparece en el afio de 1999 cuando grandes empresas se unen para
formar una guia de desarrollo de proyectos de mineria de datos tomando como base

de referencia las versiones qu e ya existian de la metodologia KDD ( Knowledge

Discovery from Databases) (Gallardo, 2007, pag. 3)

Esta metodologia organiza todo el proyecto de desarrollo de mineria de datos en seis
fases, cada fase tiene varias que a  cciones de segundo nivel, que se pueden explicar
cémo acciones a realizar con el fin de completar la fase, no existe ningun tipo de

formato o propuesta para realizar las tareas que completan la fase:

1 Fase 1. Comprension del Negocio o problema

Se puede exp licar como la fase mas importante del problema debido a que debe
organizar conjuntamente la creacion de objetivos y requerimientos desde una
perspectiva diferente, especificamente con relacion a una empresa o institucion,
con el fin de transformar esto en objetivos técnicos y en un plan de proyecto.
Debemos tomar en cuenta el problema que debemos resolver y lo que queremos

obtener mediante mineria de datos (Gallardo, 2007, pag. 4)
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Figura 7. Fase 1 comprension del negocio
Fuente: Gallardo , J. (2007). Metodologia para el Desarrollo de Proyectos en Mineria
de Datos CRISP-DM. ERDM.

Esta fase esta compuesta por las siguientes tareas:

Definicién de los objetivos del neg  ocio

Esta tarea tiene como obijetivo tener claro el problema que se tiene para solucionar,
y determinar si la opcion de usar mineria de datos es la correcta, ademas de definir
los criterios de éxito.

Evaluacion de la situacion

Esta fase ayuda a entender de como esta la situacion actual sin el uso de mineria de
datos, para hacer esta tarea se de formular algunas preguntas como: ¢, Se cuenta

con los datos requeridos para iniciar el proceso?, entre otros. Establecemos aqui los
requerimientos que tiene el problema.

Determinar los objetivos de Mineria de Datos

La funcion de esta tarea es presentar los objetivos de negocio como objetivos de
metas del proyecto de mineria de datos.

Plan de Proyecto

Esta es la ultima tarea de la primera fase, y es desarrollar un plan de proyecto que
indica las actividades, técnicas y tiempos en el que se deben ejecutar para cumplir

con las metas establecidas.

60



1 Fase 2. Comprension de los Datos

Dentro de esta fase se

recogen los datos iniciales con los que se va a trabajar, se

puede explicar como el primer contacto que se tiene con el problema, ademas, se

verifica la calidad de los datos, y con un analisis de datos basico sin ningun tipo de

aplicacién, solamente observ

ando la data que se tiene ir encontrado las posibles

relaciones que podrian surgir. Es una de las fases donde requiere mayor cantidad de

esfuerzo y demanda en cuanto a tiempo en un proyecto de mineria de datos

(Gallardo, 2007) .

; Comprensién > Comprension Preparacién " a
del negocio de los datos Modelado / Evaluacién Implantacién
: .

Recolectar los
datos iniciales

Reporte de
recoleccion de
los datos

Descripcidn do
fos datos

Reporte de
descripcion de
datos

Explotacion de
los datos

Reporte de
explotacion de
los datos

Verificar la
calidad de los

Reporte de
calidad de los

datos datos

Figura 8. Fase 2 comprension de los datos
Fuente: Gallardo , J. (2007). Metodologia para el Desarrollo de Proyectos en Mineria
de Datos CRISP-DM. ERDM.

Para completar esta fase se deben realizar las siguientes acciones:

Recolecciéon de datos inicial

Es la primera tarea que se debe cumplir y como se menciona a la recoleccién inicial

a los datos y no solo esto si no también transférmalos a datos que estén listo para el
futuro procesamiento que se le va a dar, el o bjetivo principal que tiene esta tarea es
detallar los datos que se tiene, el lugar donde fueron encontrados, como estan
almacenados, afiadiendo a esto describir las técnicas que uso para la recoleccién

de datos.
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Descripcidn de los datos

Luego de la recopi lacion de los datos iniciales, tienen que ser descritos
detalladamente, haciendo referencia al tipo de dato, el formato en el que estan, el
significado de cada campo, y establecer la cantidad de los datos.

Exploraciéon de los datos

Esta tarea tiene permite realizar un analisis basico a los datos que se tiene, mediante
el uso de estadistica basica, y a través de ellos permitird conocer la estructura general

de los datos. Al final de esta tarea podremos conocer las propiedades de los datos y

un informe de expl oracion de los datos que contiene graficos de histogramas,
distribucion, diagrama de barras, entre otros.

Verificacion de la calidad de los datos

En esta tarea se deben analizar los datos, para saber si tienen consistencia en los

valores individuales de lo s datos, si existen datos nulos, también se debe verificar los

valores que no tengan consistencia con los datos o incluso valores fuera de rango. La
idea de esta tarea en general es asegurar que los datos estén completos y realizar
correcciones en caso de  ser necesario (Gallardo, 2007) .

I Fase 3. Preparacion de los Datos

Una vez realizado la recoleccion inicial de los datos, se tienen que prepararlos y
adaptarlos para aplicar las técnicas de mineria de datos que van a utilizar conforme
avance la metodologia, algunas de ellas pueden ser buscar relaciones entre
variables, vi sualizacion de los datos, u otras medidas para la exploracion y analisis de
los datos. Las tareas generales que se cumplen en esta fase de cierta manera es tener
los datos lista para que posteriormente se le aplique las técnicas de modelado
elegida, limpie za de datos, surgimiento de nuevas posibles variables, cambios de

formato, entre otros.
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Figura 9. Fase 3 preparacion de los datos
Fuente: Gallardo , J. (2007). Metodologia para el Desarrollo de Proyectos en Mineria
de Datos CRISRDM. ERDM.

Esta fase tiene relacion con la fase de modelado, en funcién a la técnica de
modelado que se elige, debido a que esto va a ser el punto de inicio de como va a
ser el procesado de los datos. Las tareas involucradas en fase son las siguientes:

Seleccién de los datos

Lo que se realiza en esta tarea es elegir un subconjunto de los datos que se
adquirieron en la fase anterior y deben estar compuestos con criterios de: calidad de

datos, correccion de datos y deben estar completos. Ademas , dentro del
subconjunto que se seleccion debe existir una relacién entre los datos y tipos de datos

gue va a ser procesados por las técnicas de mineria de datos seleccionada.

Limpieza de los datos

Es una accién que complementa a la anterior, y el objeti Vo es mejorar la calidad de
los datos y preparalos para la fase de modelacion, es una tarea que requiere de
mucho esfuerzo y tiempo debido a la variedad de técnicas de mineria de datos que

existen para procesar los datos. Algunas técnicas que cumplen la fu ncion de limpieza
de datos son: normalizacion de los datos, reduccién de volumen de los datos,
tratamiento de valores ausentes, ente otro; también depende del tipo de data que

se tenga y en el lugar donde se encuentra almacenados (Gallardo, 2007) .
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Estructuracién de los datos

Se puede explicar como una accién que prepara los datos a fin de tener la
posibilidad de crear nuevas variables y nuevos atributos a partir de los datos que ya
se selecciond e incluso transformacion de valo res que ya existen.

Integracion de los datos

Es un complemento de la anterior tarea puesto genera nuevas estructuras datos a
partir de los datos ya seleccionados. Siendo mas especifico pueden crear un variable

a partir de otra u otras variables, de igua | forma con los atributos y tener la posibilidad
de generar nuevas tablas, campos, registros a fin de realizar un resumen en los datos.

Formateo de los datos

El formateo de los datos consiste en realizar un resumen sintactico de los datos que
se elijo, es decir, realizar una transformacion de los datos sin cambiar el sentido de los
datos iniciales; esto puede ayudar a elegir la técnica de mineria de datos adecuada
para el procesamiento, se pueden hacer cambios entrono al ordenamiento de tablas
y sus registros, ajustes de los atributos, los cambios que realice deben ajustarse a las
limitaciones del modelado de mineria de datos que se selecciond.
i Fase 4. Modelado
En esta fase de la metodologia CRISP -DM, es cuando se ya elijé de modelado de
mineria de datos que mas se apegue al proyecto de mineria de datos que se esta
trabajando. Algunos criterios de selecciéon de técnicas de mineria de datos pueden
ser:

1 Ser apropiada al problema

9 Disponer de datos adecuados

9 Cumplir los requisitos del problema

1 Tiempo adecuado para obtener un modelo

1 Conocimiento de la técnica.
Antes de ejecutar la fase del modelado en si, existen tareas preliminares que hay que
realizar y es de analizar y evaluar los modelados donde muestre cual podria ser la
mejor opcion para aplicar a | proyecto y a los datos en si. Luego hacer esta labor se
iniciar con la generacién y evaluacion del modelo seleccionado, los parametros que
debe cumplir el modelo deben apegarse a las condiciones en el que estan los datos,
tomando en cuenta sus caracteris  ticas principales, caracteristicas de precision y los

gue resultados que se quiere lograr con el modelo (Gallardo, 2007) .
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Figura 10. Fase 4 modelado
Fuente: Gallardo , J. (2007). Metodologia para el Desarrollo de Proyectos en Mineria
de Datos CRISP-DM. ERDM.

Antes de comenzar con las tareas principales, existen actividades que deben
realizarse antes de las tareas que involucran el proceso del modelado en si, y es que
se necesita y a establecer previamente el método de evaluacion de los modelos.
Debemos tomar en cuenta que el modelado depende del tipo y las caracteristicas
gue tienen los datos. Las tareas principales que interviene en la fase del modelado
son la siguientes:

Seleccié n de la técnica de modelado

Esta tarea consiste en la eleccién de la técnica de mineria de datos, la técnica que

se elija debe cumplir distintos criterios con la finalidad de tener eficacia en los
resultados para poder darle solucién al problema, los princ ipales criterios para elegir
la técnica de modelado apropiada es el objetivo principal del estudio y la relacion

con las herramientas de mineria de datos, debido a que algunas herramientas de DM

no contemplen librerias e incluso extensiones que el modelo r equiera.

Generacion del plan de prueba

Este proceso consiste en establecer un procedimiento donde tiene el objetivo de
comprobar la calidad y si es vélida la técnica de modelado de mineria de datos. Es
comun en algunos modelos de mineria de datos usar la razon de error como medida
de calidad, algunos modelos separan los datos en dos conjuntos con el fin de crear

dos pruebas, en la primera prueba se construye el modelo basado en el primer
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conjunto de datos y mide la calidad del modelo con el segundo conjunt o de los datos
(Gallardo, 2007) .

Construccién del modelo

Luego de tener clara la técnica de modelado, se debe aplicar sobre los datos que
fueron preparados en las fases anteriores para crear un o mas modelos, cada modelo
gue se va a generar tienen un conjunto de parametros donde muestran sus
caracteristicas, la seleccidn de un solo modelo se basa en los mejores parametros y
en los resultados generados.

Evaluacién del modelo

Para evaluar el modelado generar, se involucran distintos factores, en primera
instancia se encuentran los criterios de éxito preestablecido s y segundo lugar estan
criterios de técnicos de mineria de datos, es decir, seguridad del conjunto de prueba,

pérdida y ganancia de datos, entre otros.

9 Fase 5. Evaluacion

Dentro de esta fase de evalla el modelo, teniendo en cuenta los criterios de éxito del
problema, ademas de, la fiabilidad calculada del modelo, y solamente se aplica

sobre los datos que se realizado el andlisis. También es importante revisar el proceso,
tomando como base los resultados obtenidos, con el fin de repetir alguna fase o

proce so anterior, en el que se pudo haber cometido un error.

% 5 % o T

. %, T . % %, %,
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resultados deles | aprobados
resultados
I
Revizion del Revision del
procass proceso
I
Determinar Técnica Listado
proximos maodelada de las posibles
pas0s | acciones

Figura 11. Fase 5 Evaluacion
Fuente: Gallardo , J. (2007). Metodologia para el Desarrollo de Proyectos en Mineria
de Datos CRISP-DM. ERDM.
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Con el fin de darle cumplimiento a esta fase, existen actividades que intervienen en
el proceso de evaluacion, las tareas son la siguientes:

Evaluacién de los resultados

Anteriormente hubo proceso de evaluacion, pero eran relacién a factores donde se
determinaba la exactitud y generalidades del modelo. Esta tarea también involucra
evaluacion al modelo, pero tiene una relacién directa con los objetivos del estudio y
determi na si el modelo resultante es deficiente o si es aconsejable aplicar el modelo
en un problema real.

Proceso de revision

Esta actividad tiene el fin de darle una calificacién al proceso entero de mineria de
datos, con el objetivo de conocer posibles elemen tos que pudieran ser mejorados.

Determinacion de futuras fases

Es una tarea interesante e importante, y esta relacionada a la situacién de las fases
gue han sido aplicadas hasta el momento, si en las fases que se han generado ha
dado resultados eficientes y satisfactorios, se podria pasar a la siguiente fase, en el
caso contrario se podria hacer un iteracion desde la fase de preparacién de los datos

o de modelacion con otros parametros; incluso en esta fase podria darse la situacion

de iniciar de cero con  un nuevo proyecto de mineria de datos (Gallardo, 2007) .
1 Fase 6. Implementacion

Debemos tomar cuenta que en este punto el modelo ha sido construido y validado,

luego de ello se transforma en conocimiento obtenido en acciones dentro del

proceso de negocio, ya sea que el usuario recomiende las acciones basadas en la
observaciéon del modelo y sus resultados o cualquier otra situacién el proyecto de
mineria de datos no termina con la implantacién del modelo, pues se requiere
prese ntar resultados de forma comprensible para el usuario, con el objetivo de

generar un incremento de conocimiento en el usuario.
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Figura 12 Fase 6 Implementacion
Fuente: Gallardo , J. (2007). Metodologia para el Desarrollo de Proyectos en Mineria
de Datos CRISP-DM. ERDM.

Las tareas que interviene dentro de esta fase son la siguientes:

Plan de implementacién

Lo que se realiza en esta tarea en analizar los resultados de la evaluacion para
concluir con una estrategia de implemen tacion, donde se debe tomar en cuenta los
procedimientos para crear el modelo.

Monitorizacién y Mantenimiento

Es recomendable generar propuestas de monitorizacion y mantenimiento debido a

gue si los modelos resultantes en el proceso de mineria de datos son aplicados en un
problema que forma parte de una rutina diaria puede ayudar a la retroalimentacion

del modelo y saber también si se esta aplicando correctamente el modelo.

Informe Final

Es la conclusion del proyecto de mineria de datos realizado, es un resumen de los
puntos importantes de proyecto (modelos, conjuntos de datos, entre otros) y la
experiencia conseguida, también se pueden presentar los resultados logrados con el
proyecto.

Revisién del proyecto

Esta actividad se puede explicar como una eval uacion con relacion a lo correcto e

incorrecto, es decir, que se hizo bien y que es lo que se requiere mejoratr.
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2.2.6. Sistema de Gestion de Base de Datos
Un sistema de gestidon de base de datos se encarga de gestionar los datos, es el motor
gue permite a los usuarios tener acceso a los datos y a la informacién dentro de una
base de datos estructurada. Un DBMS generalmente permite organizar archivos,
registros, informacion que se tenga dentro de una empresa o institucién, con la
finalidad de proporcionar a los usuarios finales mas acceso y control sobre sus datos.
El sistema de gestidon de base de datos les permite a los usuarios manipular los datos
incluyendo cre arlos y editarlos.
Algunes de los sistemas de gestion de bases de datos que se encuentran en
tendenciay son los mas utilizados en el mercado actual son:

9 Microsoft SQL Server

M Oracle

1 MySQL

1 PostgreSQL
¢Por qué Excel?
Se ha seleccionado Excel con el fin de a Imacenar toda la informacion que
corresponden a los procesos de alojamiento y gasto turistico mediante los cuales se
obtiene la informacién acerca de la demanda turistica que ha tenido la provincia.
Una de las ventajas que provee Excel como base de datos e s el grado de utilizacién
que ha tenido a lo largo de los afios, por muchas personas como un repositorio de
datos. Si se disefia y organiza toda la informacion dentro del libro que provee Excel le
brinda al usuario la posibilidad de hacer consultas, modific ar y manipular los datos
de manera facil y eficiente como cualquier otro software dedicado al DBMS, ademas
de ello permite tener la informacién estructurada y organizada.
Microsoft Excel tiene la capacidad de mejorar la productividad al facilitar el
trata miento de datos con las funciones que provee como: ordenar, filtrar, buscar,
entre otros. Es una de las herramientas mas utilizadas por el reporting de datos, con el
fin de facilitar informacién de utilidad para tomar decisiones.
A continuacion, se muestr a una comparacion de los sistemas de gestion de bases de
datos, indicando que Microsoft Excel tiene la capacidad de estar a la altura de

muchos motores de bases de datos e incluso mejor.
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Tabla 4. Andlisis comparativo de distintos

sistemas de gestion de bases de datos

Excel

Microsoft SQL Server

Oracle

MySQL

Caracteristicas Ventajas Desventajas
Permite conectarse a

Capacidad ara . .

P P una amplia variedad de

almacenar grandes .
origenes de datos, como

cantidades de datos. .
bases de datos de Excel es mas

. s Access, SQL Server adecuado ara
Herramientas de analisis Q y P

para segmentar y desglosar

datos .

Ejecutar célculos
sofisticados que devuelvan

los datos que necesite.

Sistema de administracion
de bases de datos

relacional comercial.

Desarrollado en Cy C++.

Sistema de facil integracion
del sistema de gestion de
bases de datos con
cualquier dispositivo movil.
Sistema de administracion
de bases de datos multi -

modelo.

Capacidad para ejecutar
transacciones online (OLTP)
y almacenamiento de datos

(Data warehousing).

Desarrollado en Assembly

language, Cy C++

Sistema de administracion
de bases de datos
relacional de cddigo abierto

y gratuito.

Desarrollado en Cy C++.

Analysis Services.

Herramienta de analisis
de los datos. El andlisis de
hipétesis le  permite
ejecutar diferentes

escenarios en lo s datos .

Reconocido por  su
sistema de proteccion,
clasificacion y

supervision de los datos.

Tiene un enfoque

disciplinado  para la

gestion de los datos.

Puede ejecutarse en
cualquier sistema
operativo.

Multiplataforma.

Permite el uso de
particiones para hacer

consultas e informes.

Puede ejecutarse en
cualquier sistema
operativo.

Facilidad de
configuracion e
instalacion.

datos numéricos .

Ineficiente en

ahorro de recursos.

Gestor de base de

datos de pago.

Pésima
implementacion
de los tipos de

datos y variables.

Soporte solo para

Windows.

Gestor de base de

datos de pago.

Incompatibilidad y

complejidad.

No existe mucha
documentacién

con relacién a las
herramientas que

posee.

No es intuitivo.
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Velocidad al realizar las
operaciones, lo que le
hace uno de los gestores
conmejor rendimiento.

Es relativamente

Gran escalabilidad, lento en

capaz de ajustarse al inserciones y

Sistema de administracion nimero de CPU y a la actualizaciones en

de bases de datos cantidad de memoria bases de datos

relacional. disponible de forma pequefias.
Optima.
PostgreSQL Desarrollado en C Se necesita un nivel
Posee pgAdmin una medio de
Estabilidad y confiabilidad, herramienta grafica con conocimiento.
ademas de ello tiene gran la que podemos para ser usado.
variedad de extensiones . admin istrar nuestras
bases de datos de forma No posee mucha
facil e intuitiva. documentacion.

Una de las razones principales por las cuales se utilizado Microsoft Excel para
almacenar la informacion de los procesos de control que maneja el Ministerio de
Turismo de la Zona N°1, es porque tiene la capacidad de organizar la informacién y
dar la posibilidad de hacer consultas conforme lo requiera, ademas por
caracteristicas técnicas de los ordenadores que maneja en esta institucion y por el

nivel de conocimiento y la experiencia que tiene con Microsoft Excel a dif erencia de

otros sistemas de gestidon de bases de datos.

2.2.7. Herramientas de Mineria de Datos

En esta seccidn observamos distintas herramientas que nos permiten aplicar técnicas
relacionada a mineria de datos, con el uso de librerias y funciones que pr oveen las
herramientas, esto puede variar conforme a cada herramienta, debido a que existen
herramientas con versiones gratuitas que en algunas ocasiones limitan el uso
completo de sus funciones, y de igual forma existen software de mineria de datos en
versiones pagas, que provee mas métodos de andlisis y funciones extra a diferencia

de la version gratuita, el objetivo que tiene este apartado es describir las herramientas

mas populares para mineria de datos con el fin de determinar la o las herramientas
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gue pueden brindar un mejor apoyo a la propuesta de la investigacion y

estrictamente a la parte de mineria de datos.

En la siguiente figura podemos observar informacién acerca de un estudio realizado

por KDnuggets, que se trata de una pagina web dedicado a | a recopilacién de
informacion acerca de la Mineria de Datos y Gestion del Conocimiento. En la
investigacién que realizé KDnuggets muestra las principales plataformas que se ha
utilizado para el analisis y ciencia de datos y aprendizaje automético. Ademas d e
ello, muestra las tendencias de las mejores herramientas para mineria de datos entre

los afios 2017 y 2019.

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70%

| | i |
1 T 1 T T

Python
RapidMiner

RLlanguage
Excel
Anaconda

W 2019 %share

W 2018 %share
SQL Language
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Tensorflow

Keras
scikit-learn

Tableau

Apache Spark

Figura 13. Herramientas de Mineria de datos habitualmente usadas entre 2017 -2019
Fuente: KDnuggets. (2019). Herramientas de analisis/ciencia de datos en los afios
2017-2019.

Este tipo de investigaciones nos aclaran ideas con relacion al uso de aplicaciones de
data mining mas populares que estan usando los profesionales en el mercado actual,
y nos brindan un panorama sobre que herramienta podria utilizarse, no obstante, la
elec cién del software para mineria de datos no necesariamente debe ser la mas
popular sino la que mejor se adapte a las necesidades y requerimientos que

tengamos para que los resultados sean los 6ptimos y de calidad.

Las aplicaciones que se muestran en la Fi  gura 13, son solamente una muestra de las

diversas aplicaciones que existe. De ellos se destacan programas comerciales que
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han tenido un impacto importante en el mercado para el andlisis de datos y machine

learning como:

RapidMiner

Es un software dedicado al analisis y mineria de datos, se lo llamaba Yet Another
Learning Environment YALE Esta plataforma es utilizada en gran medida para realizar
investigaciones y en aplicaciones para empresas y organizaciones, usa un entorno
grafico con el que le permite de sarrollar procesos de andlisis de datos a través del

encadenamiento de operadores.

Consta de méas de 500 operadores para realizar los procesos de mineria de datos
incluyendo las funciones que se requiere para la entrada y salida de resultados, y de

igual f orma la visualizacién de resultados. Este software tiene la posibilidad de utilizar
algoritmos de otras herramientas dedicada al analisis de datos, como es el caso de

Weka. Esto es una de las razones por las que RapidMiner es una las plataformas open
sourc e mas populares en el mundo para la aplicacion de mineria de datos (Beltran &

Povéda, 2018) .

Algunas otras caracteristicas que tiene RapidMiner son:

1 Software gratuito que posibilita el analisis de datos distribuido bajo una licencia
GPL.

9 Puede usarse de diversas formas como su linea de comandos o GUI, en incluso
usar su libreria para hacer llamadas en otras aplicaciones.

1 Posee una interfaz grafica mediante la cual permite visualizar los datos con el
uso de sus operadores y h erramientas.

i Consta de mdédulos donde le permiten al analista integrar leguajes de
programacion, con el fin mejorar el analisis de los datos, como es el caso de R
y Python.

1 Los procesos de analisis de datos que se realiza los puede representar

mediante fic heros XML.

73



fie Eot Process Jools View Help

IHE25% >~ pIIB NP a

S Overvew  Process =1 L =) Patameters
@ - - & Frocess » & ~% 4S8 R B
3 47 sont
Filtor Exarnpies Roport (5) = =
! k - atribute name Anzahl v
Qe EA w Qe o P q~ " w D el
& Operators § Repositories Z wip » P . sortng direction dacreasing v
S 9 = 2
© W samples ¢ [Sort(2) Filter Example..
i M Local Repository ) 4 3 a
=1 W Main Repositary 1 I‘Z‘ q ") . F
& L Projekt1 0 | Multiply ) )
5 Projek 2 d ! o
B < Projekt 30 Fr]
e D3t
3 : © Heip Comment
C (A ]
A |
42 sort \
+ L) Reporting
< Results o Discretize | [Repari(l)
ap g “] = Synopsis
5‘ ) - This operator sorts the given example
=D set according to a single attribute
Description
1 This operator sorts the given example
> set according to a single atiributa. The

axample sstis sonted according to the
+, Prodlems Log natural order of the values of this
attribude eiher in incraasing or in
D A ;
A NoErrors decreasing direction
Massage Fixes Location
Input
o example set input. oxpects
ExampleSeMetaData
Favamples =0 #aflrbutes 0

Figura 14. Interfaz grafica que proporciona RapidMiner
Fuente: Bolafios, C., Cusba, J., Martinez, L., y Caicedo, C. (2018). Herramientas de
analitica para la exploracién de datos. Bogota: Ministerios de Tecnologias de la

Informacion y las Comunicaciones.

R Language

R es una herramienta de libre distribucion, calificada como una plataforma eficiente

para el andlisis de datos, tiene sus bases en el software estadistico llamado S -plus,
tiene una gran similitud a la aplicacién de Matlab debido al manejo de las matrices

y variables. Tiene gran utilidad para la aplicacion de un analisis estadistico,
transformacion y manipulacion de los datos. Debido a las bibliotecas que maneja,
actualmen te son 2337 libreria desarrolladas con R que cubre multitud de campos

para la aplicacién de mineria de datos (Rodriguez & Diaz, 2019) .

El lenguaje R proporciona una amplio y profundo analisis de datos, que no cualquier
softwar e de orientados a la mineria de datos posee, mas alla si es versién gratuita o
de pago. R es un lenguaje de programacion Delaware, lo que significa que realiza
una programacion para célculo de estadistica de alto grado, lo que significa que

esta altamente calificado, y no esta disponible para muchas aplicaciones. Cabe
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menciona r que R tiene un bajo enfoque cuando se trata de investigaciones con

motivos académicos  (Recalde, Baldedn, Gaibor, & Toasa, 2020)

Caracteristicas que pose e R:

1 Proporciona una amplia gama de herramientas para la generacion de
graficos y el andlisis de los datos.

9 Tiene la posibilidad de cargar nuevas bibliotecas y paquetes que le permiten
al usuario mejoran la funcionalidad de los analisis.

1 R estudio se divi de en cuatro cuadrantes, para facilidad del andlisis; el primero
es en referencial al historial del codigo, el segundo cuadrante el espacio de
trabajo, luego la seccion donde se introduce el cédigo y el cuarto cuadrante
es donde se puede visualizar los gra ficos.

R tiene la capacidad de integrar distintas bases de datos.
R consta de un grupo de bibliotecas que le permiten al usuario usar lenguajes
de programacion como Python, Perl, Ruby.

1 Permite el uso de proyectos generados con Java y .Net
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Anaconda

Es un software dedicado a la ciencia de datos, disponible para todos los usuarios que

la necesiten, no que requiere de ninguno paga ya que es una plataforma comercial.
Anaconda es open source, la distribucion la realiza Python y R, se define como una
aplicacién de alto rendimiento. Constas de mas de 100 librerias, dedicadas
especificamente al andlisis y ciencia de datos; ademas tiene la capacidad de
acceder a mas de 720 pa quetes que permitan brindar nuevas funciones para el

analisis de datos (Bolafios, Cusba, Martinez, & Caicedo, 2018, pag. 35)

La interfaz grafica de Anaconda provee a los usuarios que realizan trabajos
relacionados con la  ciencia de datos, un mejor rendimiento con relacion a recursos
para desarrollar y compartir los resultados de los andlisis de datos al publico. Una de
las caracteristicas primordiales que tiene este software es poder tener la oportunidad
de compartir los archivos que se generan en un proyecto de ciencia de datos con el
fin de que el equipo de trabajo puede aportar mejoras o funciones para el andlisis y
sirva de apoyo para mejorar la productividad y pueda asegurar la consistencia en los
flujos de trabajo.
A continuacion, se destacan algunas de las funciones que tiene Anaconda:

9 Posibilidad de generar un analisis de interaccion.

Generar y analizar flujos de trabajo.

1
1 Software de alto rendimiento.
1

Los andlisis que realiza se los cataloga como alto rendimiento, ya que tiene

bases de Pythony R.
1 Capacidad de generar una interfaz grafica para los resultados de los andlisis

de datos.

76



[Be € Vew Goesmg  Cotos  teo
A AV o EIRIR = a L L
PRTE raese 3' Context
= O o tmae &4 codons ¥ B4 codons
= OK scohre
O i
s O R martet
(= R
& O} sbtne
= 0% Ssccharo
* OH s
+» 0Of s
« 0
« OH s
+ Of sac
+ ON s
. 0 7
« O sac
< O sacs
« OH sac ﬁ
+ Of P4
.8 5
e Bl %%
« 0 SACIS.T f,',;
= 0OO% mom =e
+ DER moentnt iy =
Y Ao XA i
" Nomsl  Noms B
@ Claster anshyss @ Ouster analym [J]]14¢ 1]
 Abhs st Isiruckes. | | Aohs 1o 1t rucko JL"LU\ HM ‘t“ Lﬂ ! l H
€ Abha et 2ndnucko | | Aphe. 10t 2rd rudeo J T |
 Atha st Mrucko | | phs w0 3d rucko S i
o T
e | 100 10 £ 3 0 ) 5 10 100
7 vaud [ & Rejecicd| # rinercd] | IO

Figura 16. Interfaz gréfica de la herramienta Anaconda
Fuente: Bolafios, C., Cusba, J., Martinez, L., y Caicedo, C. (2018). Herramientas de
analitica para la exploracién de datos. Bogota: Ministerios de Tecnologias de la
Informacion y las Comunicaciones.

Se han descrito algunas de las herramientas que se han mantenido en tendencia en
el mercado actual para el analisis de datos y machine learning, no obstante, existen

otras herramientas que han sido tendencia en otros afios, pero ha ido disminuyendo

con relacion a su usabilidad mas no en su eficiencia para las ciencias de datos, ya
gue, en el mercado actual, siguen siendo aplicadas. En el afio 2017 la plataforma
KDnuggets dedicada a la investigacion de Mineria de Datos y Gestién del
Conocimiento, publico las herramientas que han sido tendencia entre los afios 2015

y 2017.

77



0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%
o | —
wiangeese | —
saL |
o — 2017 sshare
language | .
RapidMiner B 2016 %share
] W 2015|3%share
sporc |
Anaconda —_
Tensorflow -ﬁ—
scikit-learn
Tableau

Figura 17. Herramientas principales para mineria de datos entre los afios 2015  -2017
Fuente: KDnuggets. (2017). Herramientas de analisis/ciencia de datos en los afios
2015-2017.

Se menciona esta investigacion debido a una herramienta en particular la cual es
Knime Analytics, es un software, que ha sido tendencia no solo entre estos afios sino
desde el 2002, ha sido una de principales herramientas para el data mining, y no solo

por capacidad de ejecucion que tiene, sino por la forma de generar los modelos y
realizar el analisis de los datos, ademas como muchas otras herramientas es open

source, es decir; es de una distribucién comercial.

De igual forma en el afio 2017 un informe de investigacién proporcionado por la
empresa Gartner que s e dedica a analizar el mercado con relacion a las tendencias
en herramientas de ciencias datos, es decir; a herramientas de andlisis predictivo,
mineria de datos, estadistica y exploracion; muestra las tendencias para la data

science.
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Figura 18 Tendencias de herramientas de ciencias de datos en el cuadrante magico
de Gartner, 2017
Fuente: Noelia, G. (2017): Herramientas de ciencias de datos. Linkedin.

Como se puede evidenciar el software de analisis de datos Knime Analytics es uno de
los lideres, para aplicacion de estas técnicas, esta herramienta es una de las mejores

en cuanto a su capacidad de ejecucién y tiene una buena vision a largo plazo es

decir van a tener un gran impacto en mercado en los proximos afios, tomando en
cuenta que se esta hablando del afio 2017.

Knime

Es una plataforma desarrollada para el andlisis de datos, con la posibilidad de
generar reportes e integrar la informacion. Knime Analytics es open source, y consta

de varios componentes para  machine learning y data mining, todo lo realiza mediate

la generacion de flujos de trabajo modulares. Posee una interfaz grafica para la
generacion los flujos de trabajo y mediante la conexién de los distintos nodos que
tienen, realiza el procesamiento, m odelado, andlisis y visualizacion de los datos
(Bolafios, Cusba, Martinez, & Caicedo, 2018, pag. 26)

Este software consta de mas de 1000 formas de realizar un analisis de datos, muchas

de ellas son nativas y otras son mediante librerias de Weka y R. A continuacién, se
muestran algunos de los nodos que tiene Knime para realizar los procesos de ciencia

de d atos.
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Figura 19. Tipos de nodos que tiene Knime Analytics
Fuente: Bolafios, C., Cusba, J., Martinez, L., y Caicedo, C. (2018).
analitica para la exploracion de datos.
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Deployment

Herramientas de

Bogota: Ministerios de Tecnologias de la

Knime esta desarrollado en Java, pero tiene bases de Eclipse, consta de mecanismos

que le permite afiadir extensiones y complementos para mejorar ay adoptar nuevas

funcionalidades a

los proyectos. La version comercial consta de todos los médulos

para integracion, y los nodos que tiene para bases de datos, soportan todos los

sistemas gestores de bases de datos mas comunes. Alunas de las funcionalidades que

tiene Knime son:

9 Posibilidad de conexién a otras herramientas de andlisis de datos (R, Python,

SQL, Java, Weka, Excel, entre otros).

9 Visualizacién de datos interactivos.

1 Funciones basicas para matematica y estadistica.

1 Complementos para integracion de métodos de mineria de texto y de

imagenes.

1 Soporte para distintos tipos de datos.
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Figura 20. Interfaz grafica de Knime Analytics
2.2.8. ¢Por qué Knime?
Knime Analytics Platform es una aplicacion de escritorio, open source que permite
crear aplicaciones y servicios de analisis de datos, es un software muy intuitivo y tiene
la posibilidad de adaptarse a todos los desarrollos que se requiera debido a que est a

en constante evolucion, por los creadores y la misma comunidad. Esta herramienta
permite generar flujos de trabajo usando la ciencia end to end, de cierta manera se

la pude definir como ciencia de datos sin la necesidad de utilizar programacion.

Se ha seleccionado Knime en primera parte por algunas de las caracteristicas
mencionadas anteriormente y por la razon de que esta herramienta no solo
proporciona una interfaz grafica mediante la cual se generan los flujos sino como
hace que la compresion de los d  atos, el disefio de los datos de los flujos de trabajo
generados y los componentes reutilizables sean mas accesibles, no solo esto la hace

una herramienta eficaz para este estudio de mineria de datos sino porque

proporciona las siguientes caracteristicas, q ue ayudan al modelado que se quiere

proponer, tomando en cuenta el tipo de data que se tiene:

1 Herramientas para el analisis de datos

1 Manipulacién de los datos

9 Visualizacion y generacién de informes, sobre los resultados obtenidos.

81



Knime es una herramienta muy completa y como se menciona esta en constante
evolucion, por lo que esta en la capacidad de mezclar herramientas de otros
dominios con notas nativas de Kn  ime, este software esta en la capacidad de crear
flujos de trabajo mediante programacion con extensiones basadas en R, Python,

Java, Weka, Keras, H20, mineria de texto, entre otros.

La principal caracteristica que tiene Knime a la hora de realizar el ana lisis de datos y
la creacion de los flujos son los nodos. Los nodos son la parte central del trabajo de
Knime, las funciones de los nodos son en funcién directa a los flujos de trabajo que

vayan creando y en ese momento cada nodo pasa por tres etapas difer entes:

- Rojo: el nodo aun no esta configurado

- Amarillo: el nodo se ha configurado, pero no se ha realizado ninguna accién
en los datos.

- Verde: esta fase se presenta cuando el usuario ejecute los nodos, y se realizan
los procesos establecidos para los datos, ademas, al ejecutar los nodos se
combinan los flujos de trabajo y se observa la salida de ejecucion de los datos

que intervienen.

Hay que mencionar que el software Knime también posee una version de pago, que

no tiene funcionalidades o herramientas adicio nales, todos los analisis de datos que
pueden hacerse en |l a versi-n ogratuitad es
diferencia esta que ayuda al desarrollo de la aplicaciébn juntamente con la

organizacién (Strate Bi Open Bussiness Intelligence, 2022) .

Por otra parte, haciendo un poco mas de énfasis en el software que se va a usar en
los datos para esta investigacion, se destacan varias partes importantes y que son de

primera vista al usar Knime:

Knime Explorer
Dentro de esta sec cion se van a encontrar los archivos del proyecto en el que se esta

trabajando, e incluso algunos ejemplos practico que nos proporciona Knime.
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4 KNIME Explorer = 0
s -

@

» Lo My-KNIME-Hub (api.hub.knime.com)
» _.j}_; EXAMPLES (knime@api.hub.knime.com)
~ 4% LOCAL (Local Workspace)

> Example Workflows

Figura 21. Knime Explorer
Workflow Coach
En esta seccién nos presentan algunas  sugerencias de nodos que se puede aplicar
en los flujos de trabajo con referencia al proyecto con el que se esta trabajando, las
sugerencias son realizadas por toda la comunidad que ha usado el software, donde
mediante un andlisis nos muestren nodos que ex  isten en relacién con el proyecto que

trabaja el usuario.

A Workflow Coach ¢ Ey = B

Mo node recommendations available,

Figura 22. Workflow Coach
Node Repository
Esta ventana nos encontramos con todos los nodos, van a estar organizados

mediante categorias.

e

Made Repository

EQ|

I
eoa [l

10

.‘l' Manipulation

q Views
A Analytics

—

ﬂﬂ Other Data Types

¥ Structured Data

= Scripting

3, Tools & Services
i KNIME Labs

&, Workflow Control

A Workflow Abstraction
—+ .

» = Reporting

WOW W W W W W W W W W W

Figura 23. Node Repository
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Description
Es una ventana de informacién, donde describe la utilidad de como es el uso de los

nodos.

AL Description X | /& KNIME Hub =g

Figura 24. Ventana de Descripcién
Outline
Es una seccion de navegacion, que esta directamente enlazada al Workflow Coach

para su funcionalidad.

B= Qutline = B

There is no active editor that provides
an outline,

Figura 25. Seccion de navegacion
Console
Dentro de esta seccion nos indicara los registros y errores que se tenga al ejecutar los

flujos de trabajo y el proyecto en general.

& Consale Jb".:-:i' onitor = B &0 | P ~f- = 0

KMIME Console

Figura 26. Consola

A continuacion, se muestra un analisis comparativo de algunas de las herramientas
mas utilizadas en el mercado actual por profesionales en mineria de datos y gestién

del conocimiento:
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Tabla 5. Analisis comparativo de las plataformas para el andlisis y ciencia de datos

RapidMiner

R Languaje

Caracteristicas Funcionalidades Ventajas Desventajas
Software gratuito
o Este software
que posibilita el
Consta de més de tiene la

andlisis de datos
distribuido  bajo

una licencia GPL.

Puede usarse de
diversas formas
como su linea de
comandos o GUI,

en incluso usar su

libreria para
hacer llamadas
en otras
aplicaciones.

Proporciona una
amplia gama de
herramientas

para la
generacion de
graficos 'y el
analisis de los

datos.

R consta de un

grupo de
bibliotecas que le
permiten al
usuario usar
lenguajes de

programacion
como

Perl, Ruby.

Python,

500 operadores
para realizar los
procesos de
mineria de datos
incluyendo las
funciones que se
requiere para la
entrada y salida

de resultados

Debido a las
bibliotecas  que
maneja,

actualmente son
2337 libreria
desarrolladas con
R que cubre
multitud de
campos para la
ap licacion de

mineria de datos

posibilidad de
utilizar algoritmos
de otras
herramientas
dedicada al

analisis de datos.

Software gratuito

que posibilita el

andlisis de dato s

distribuido  bajo

una licencia GPL.

R estudio se divide
en cuatro
cuadrantes, para
facilidad del
andlisis; el primero
es en referencial

al historial del

caédigo, el
segundo

cuadrante el
espacio de

trabajo, luego la
seccién donde se
introduce el
codigoy el cuarto
cuadrante es
donde se puede
visualizar los

graficos.

Complejidad de
la codificacién
semantica, es
necesario unificar
los estandares
semanticos, otro
laborioso

proceso.

No soporta
graficos en tres
dimensiones o

dindmicos.

Su lentitud le resta
efectividad y

competitividad.

Los algoritmos no

estan unificados.
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Anaconda

Knime Analytics

Los analisis que
realiza se los
cataloga como
alto rendimiento,
ya que tiene
bases de Pythony

R.

Capacidad de

generar una
interfaz gréfica
para los

resultados de los

analisis de datos.

Posibilidad de
conexion a otras
herramientas de
analisis de datos
(R, Python, SQL,
Java, Weka,

Excel, entre otros).

Visualizacion de

datos interactivos.

Constas de mas
de 100 librerias,
dedicadas
especificamente
al andlisis y
ciencia de datos;
ademas tiene la
capacidad de
acceder a mas
de 720 paquetes
que permitan
brindar nuevas
funciones para el

andlisis de datos

Este software
consta de mas de
1000 formas de
realizar un analisis
de datos, muchas
de ellas son
nativas y otras son
mediante librerias

de Wekay R.

Mejor

rendimiento con

relacion a
recursos para
desarrollar y
compartir los

resultados de los
andlisis de datos

al publico.

Los analisis que
realiza se los
cataloga como
alto rendimiento,
ya que tiene
bases de Pythony

R.

Es una plataforma
desarrollada para
el andlisis de
datos, con la
posibilidad de
generar reportes
e integrar la

informacion.

Funciones basicas
para matematica

y estadistica.

Debe instalar los

paquetes que no

estdn instalados
de forma
estandar.

No existe mucha

documentacion.

Mucha de su
documentacion
esta es otro

idioma (inglés).

2.2.9. Herramientas de Intelige ncia de Negocios

En seccion se habla acerca de las principales tendencias de herramientas de

inteligencia de negocios, estas herramientas sirven de apoyo para visualizar

dashboard de informacién o tableros de control, mediante los cuales faciliten tomar

de cisiones. Estas herramientas en la investigacion serviran como apoyo para mejorar

la descripcion e interpretacion de los analisis realizados por el software Knime.

La popularidad de las herramientas en inteligencia de negocios nace con el objetivo

de conv ertir datos en informacion util. Para tomar decisiones en una empresa o
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institucion, lo primero que deben hacer es estudiar su informacion mediante datos
gue son analizados, procesados, para que luego sean utilizados en beneficio de la
organizacion. la int eligencia de negocios es una forma de aumentar el rendimiento
de una institucion y la efectivad mediante una inteligente organizacién de sus datos

(Bolafios, Cusba, Martinez, & Caicedo, 2018, pag. 61)

- Tendencias de herr _amientas en Inteligencia de Negocios

Un estudio realizado por la empresa Gartner presenta un informe sobre las

plataformas analiticas de Business Intelligence, a continuaciéon, se muestra el

cuadrante méagico de Gartner analizado en el mes de marzo del afio 2022.
. Microsoft
@ Salesforce (Tableau)
g :.
mo @ ®
MicroStrategy @ TIBCO Software  _ @ Thougt
/ et w.. @ .. Si
Alibaba Cloud o

Pyramid Analytics @ @M @ sis
ncorta @ Zoho @ 9 shed
@ Teliu

Figura 27. Cuadrante magico de Gartner sobre las herramientas de analisis y
business intelligence del 2022
Fuente: Noelia, G. (2017): Herramientas de ciencias de datos. Linkedin.

En el informe propuesto de la empresa Gartner menciona que Power Bl de Microsoft
es la plataforma méas completa y con mayor ejecuciéon en el mercado en inteligencia

de negocios y analisis de datos. Es el cuarto afio seguido que Microsoft lidera las
herramient as para Bl. Uno de los criterios para determinar cuales son las plataformas
lideres es la capacidad que deben tener las herramientas de andlisis y business

intelligence para ofrecer insights automatizados para que el usuario final que



manipule la plataform a sea el encargado de decisiones en base a los datos
proyectados.

Salesforce Tableau

Es una herramienta de Bl que tiene la capacidad de poder tener una visualizacion
interactiva en los datos, de forma que pueda comparar los datos, hacer una filtracion

de los datos, puede generar conexiones entre las variables de los datos, entre otros.
Tableau puede tener accesos a distintas bases de datos como MySQL, Oracle,
Microsoft, entre otras; acepta formatos Access, texto y Excel. Utiliza una API, que le
ayuda en la extraccidon de datos, de forma sisteméatica (Bolafios, Cusba, Martinez, &

Caicedo, 2018, pag. 65) . Algunas de las caracteristicas que tiene son:

- Actualizacién de los procesos de Extraccion 0 Transformacién y Carga (ETL).
- Posibilidad de ser gestionado mediante dispositivos moviles.
- Conexion de datos 2.0.

- Capacidad de compartir las visualizaciones de los tableros de contenido.
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Figura 28. Interfaz de Tableau
Fuente: Bolafios, C., Cusba, J., Martinez, L., y Caicedo, C. (2018). Herramientas de
analitica para la exploracién de datos. Bogota: Ministerios de Tecnologias de la
Informacion y las Comunicaciones.

Qlik View
Es una herramienta que se enfatiza en el analisis visua | de los datos, se pude conectar

con aplicaciones para mejorar los procesos de accesos a los datos. Le proporciona
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al usuario la facilidad de acceder a una visualizacién de los datos mas limpia y de

mas facil comprension.

Por otra parte, Qlik posee una he rramienta adicional denominada Qlik Indexing
Engine QIX, esta herramienta le ayuda a asociar los datos, este motor de indexacion
estd calificado como el mas potente en el mundo. Es un motor que le permite
combinar cualquier tipo y niamero de fuentes de datos para que sean analizadas y
exploradas, ademas, de que puedan se transformadas en cualquier momento.
Algunas de sus ventajas es que tiene una basta documentacion, tutoriales, muestras
de analisis colabora tivos e interactivos, capacidad de generar informes

automatizados (Bolafios, Cusba, Martinez, & Caicedo, 2018, pag. 64)

QikVew o Dashboard Products @ Regions Customers Custormer Targeting Orderzs @
Dashboard Qlik
- 2011 2012 2013 Q1 Q2 Q3 Q4 Jan Feb Mar Apr May Jun Ju Aug Sep Oct Nov Dec
Current Selections . Profit Margin % = 398 - Avg Orders = 60 per Month - 2012 wa, 2013 Sales = 25.4%
ProductS-2 * ¥ Bike Racks
|
' ‘ .
KP| Scorecard
. . 4 Country Tetal Sales Sales Margin % Margin Coal = 50%
3 I rited Statos §140.281 g : ' ]
Carada s£3.978 a0, s '
Product Category - $24,307 % - '
Accessores Bkes :1“:3; ". . - - ' '
Clothing Components 817 740 prdey - '
Product Subcategory
Bike Racks
Bib-Shorts
Bke Stards Salos - Sales / Margin | Customer
Bottes and Cages '
Hrttnm Rrencvote
Channel -
Store $188K
Incividua SI7K
Country ¢
Unted States STI0K
Canada S44K
France S24K
United Kingd S20K
Austrata L3104

Figura 29. Interfaz Qlik View
Fuente: Bolafios, C., Cusba, J., Martinez, L., y Caicedo, C. (2018). Herramientas de
analitica para la exploracién de datos. Bogota: Ministerios de Tecnhologias de la
Informacion y las Comunicaciones.

Power BI

Es una plataforma que permite realizar un analisis de un negocio, a diferencia de las
otras herramientas le permite al usuario tener una vista de los datos mas criticos del
negocio. Esto que signica que Power Bl permite, la gestion del estado de una
institucion o empresa, mediante paneles que se generan; tiene la capacidad de

crear informes interactivos, donde el usuario puede manipular la informacion y tener
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acceso a los datos y paneles con la aplicacion nativa de Power Bl en dispositivos

moviles y de escr itorio.

Con Power Bl existe la posibilidad de usar una API de tipo REST, con el objetivo de

integrar la aplicacion o servicio con Power BI, lo que le permite tener soluciones con

mas rapidez. Esta herramienta da soporte al acceso con origenes de datos loc ales,

bases datos y servicios en la nube  (Bolafios, Cusba, Martinez, & Caicedo, 2018, pag.
63). Las caracteristicas que hacen diferente a Power Bl de las demas plataformas

pueden ser:

- Generacion de graficos interactivos me diante filtros.

- Capacidad para crear alertas cuando los datos sean mas criticos para el negocio.

- Facilidad y agilidad para la creacioén de los informes.

- Basta documentacién en espaniol.

- Incremento de eficiencia.

- Capacidad para méas de 65 fuentes de datos: S QL, CSV, XML, web, entre otros.
- Creacion de paneles interactivos donde se puede manipular y evaluar la

informacion.
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Figura 30. Interfaz de la web de Power BI

Fuente: Bolafios, C., Cusba, J., Martinez, L., y Caicedo, C. (2018). Herramientas de

analitica para la exploracién de datos. Bogota: Ministerios de Tecnologias de la
Informacion y las Comunicaciones.

Power Bl es la herramienta que se ha elegido para evaluar los res ultados del

modelado que se generard en Knime con los motivos de que; esta plataforma genera
paneles interactivos a modo que resulten mas facil de comprender y también por
que tiene la capacidad de filtrar los datos y asi facilita la toma decisiones sobre
situacion de la demanda turistica de la provincia en base a los datos de sus procesos.
Otra razén por la cual se usa esta herramienta es su libre distribucion significa que

todas las funciones estaran a disponibilidad, y no habra limitaciones.

Los pane les que se crearan y los posibles informes ayudaran a las personas que
intervienen en los procesos de control de gasto y alojamiento turistico a observar el
estado y situacion actual de la demanda turistica de la provincia del Carchi y
también le servird d e apoyo para mejorar el manejo de los datos en sus procesos.
2.2.10. Procesos de Control

En una organizacion los procesos de control son ciclos repetitivos, estdn compuestos

por etapas;

9 Primera Etapa. - dentro del proceso de control la primera etapa estéa dirigida a

la fijacion de modelos a seguir para tomar de referencia.
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Un modelo estdndar es un resultado deseado, nhorma que se establece y que es de

estricto cumplimiento, es una medida fiada con anticipa cién y que se tomara como

referencia para medir el comportamiento futuro del proceso.
Para implantar un proceso de control existen diferentes tipos de estandares:

9 Estandares de cantidad. - hace referencia a la cantidad de produccién hora,

aprovisionamiento  de materias primas, nimero de horas de proceso, entre

otras.

i Estandares de calidad. - son los patrones aprobados por la empresa con los

cuales se verificardn, mediran y evaluara los productos fabricados o adquiridos

por la empresa.

1 Estandares de tiempo. - son las unidades de tiempos establecidas para el

desarrollo de un proceso o una actividad en la organizacion.

9 Estandares de costo. - son la definicion de costos establecidos como referentes

y Optimos para el desarrollo del proceso productivo (Asturias Corporacion

Universitaria, 2018, pag. 4) .
El establecimiento de estandares constituye al primer paso del proceso de control,
pero comunmente esta tarea es realizada por el proceso de planeacién, es decir, en
la etapa de inicio d el proceso administrativo, como mecanismos para establecer
criterios de evaluacién en el proceso de control.

i Segunda Etapa. - en esta etapa del proceso del control se trata de la
evaluacion del desempefio y estd dirigida a medir el desempefio de los
procesos que se esté realizando.

9 Tercera Etapa. - se trata de la comparacién del desempefio con el estandar
establecidos, este proceso consiste en comparar el proceso que se esta
realizando con el estandar establecidos, el cual permite identificar si hay
variacion, error o falla en el proceso.

1 Cuarta Etapa. - implementa acciones correctivas, que cumplen una funcion y
es el de desarrollar un proceso eficiente de correlacion de las desviaciones,
error o fallas encontradas en caso de que estos no estén bajo los parametro

establecidos (Asturias Corporacion Universitaria, 2018, pag. 4)

Proceso

A un proceso se lo define como un conjunto de actividades de trabajo que estan

relacionadas entre, posee caracteristicas particulares como: inputs productos o
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servicios obtenidos de otros, cumplen con ciertas actividades especificas que

implican valor, par a obtener ciertos resultados  outputs.

El proceso es una unidad donde tiene un objetivo, y es de completar un ciclo de
actividades que se inicia con un usuario de una institucion, empresa u organizacion y

termina con un cliente o usuario comun.

Las normas SO 9000 corresponde a un conjunto de listas de referencia de las mejores
practicas de gestion con respecto a la calidad, que las define la Organizacion
Internacional de Normalizacion. En una version de afios anteriores en la norma ISO
9001, que es parte de la familia ISO 9000, esta norma es la que mas nos compete
debido a que se concentra principalmente en los procesos usados para producir un
servicio o producto, con el proposito de agregar valor para un tercero en esta
transformacion. Existen diferentesti  pos de procesos como son los procesos industriales
gue tienen el objetivo de terminar un producto, usando maquinas, recursos humanos.
También estan los procesos de nuestro interés que son de tipo administrativo, son
actividades donde se usa recursos, parti  cularmente el tiempo de las personas, que se

transforman, agregandoles valor y generando basicamente un servicio.

i Elementos del Proceso
1 Inputs.- son recursos por transformar, materiales por procesar, personas

a formar, informaciones a procesar, conocimient os a elaborar vy

sistematizar, entre otros.

1 Recursos o factores que transforman. - actuan directamente sobre el
anterior elemento, se dividen en dos secciones:

A Factores dispositivos humanos. - planifican, organizan, dirigen y
controlan operaciones.

A Factoresd e apoyo. -infraestructuratecnolégica como hardware,
programas de software, computadoras, entre otras.

1 Flujo real de procesamiento o transformacion. - la transformacion puede
ser fisica mecanizado, entre otros; de lugar, pero también puede

modificarse una estructura juridica de propiedad.

Si el input es informacién, puede tratarse de reconfigurarla, un ejemplo seria servicios

financieros, o posibilitar difusibn. Puede también tratarse una transferencia de
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conocimientos como en la capacitacion, o de almacen arlos en bases de datos,

bibliotecas virtuales, entre otros.

En resumen, un proceso es un conjunto de actividades planificadas que implican la
participacion de recurso materiales y recursos humanos, todo debe estar coordinado
para conseguir un objetivo que ya se ha identificado con anterioridad. Se estudia la
forma en la que el servicio se disefia, gestiona y mejora sus procesos o acciones para

apoyar la politica y estrategia con el fin de satisfacer a sus cliente u grupos de interés.

Control
Es una funcién administrativa la cual se encarga medir, evaluar y corregir el
desempefio de la gestion administrativa operativa, y también el desempefio de los
empleados, todo con el fin de garantizar el cumplimiento de los objetivos que tiene
la empresa, organizacion o institucién. El control se encarga de verificar que los
proces os de la empresa se hagan segun lo planeado y organizado, que todo se haya
realizado segun las érdenes dadas, con el objetivo de identificar los errores y las
respectivas causas que lo hayan ocasionado, y asi corregir y reorientar el o los
procesos (Asturias Corporacion Universitaria, 2018, pag. 3)
La palabra control se la puede entender como:

1 Comprobar o verificar.

1 Regular: comparar con un patrén.

1 Ejercer autoridad sobre alguien.

1 Frenar o impedir el desarrollo de un proce so que este por fuera de los

estandares establecidos.

2.2.11. Turismo
La actividad turistica, de acuerdo con su planificacion y desarrollo, puede ayudar a
los pueblos a salir de la pobreza y a construir mejores vidas. La actividad turistica tiene
potencial para promover el crecimiento econémico y la inversion a nivel local, lo cual
a su vez se traduce en oportunidades de empleo. La Organizacion Mundial del
Turismo, el turismo representa el 35% de las exportaciones mundiales y mas del 70% en
los pai ses menos adelantados.

Es tanta la dinAmica del turismo en la actividad econdmico, que la misma amerita

ser tematica de investigacion desde diversos ambitos social, econdémico,
administrativo, legal, ambiental, entre otros. El turismo es una de las pocas ac tividades
humanas que ha sido abordada desde diversas disciplinas economia, ecologia,
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psicologia, geografia, sociologia, historia, estadistica, derecho y ciencias politicas y
administrativas (Morillo, 2019, pag. 136) . Por ello existen diferentes criterios para definir

al turismo y entre las que mas podemos destacar serian:

I Turismo es un conjunto de desplazamientos que generan fenémenos
socioecondmicos, politicos, culturales y juridicos.

El turismo es una aficion del homb re a viajar por el gusto de recorrer.
Turismo es el medio por el que las personas buscan beneficios psicoldgicos,
mediante la suma de tres factores: tiempo e ingresos libres y una consideracion
positiva o de tolerancia social hacia el hecho de viajar.

1 El turismo es la oportunidad del individuo de colmar sus necesidades cuando
se encuentra entregado a sus labores.

1 Basado en la demanda turistica con aspectos econdmicos, se define al turismo
como un fenémeno social que consiste en un conjunto de relaciones por
desplazamientos voluntarios y temporales de individuos o grupos que,
fundamentalmente por motivos de recreacion, descanso, cultural o salud, se
trasladan de su lugar de residencia habitual a otro.

9 El turismo existe so6lo en condiciones de libertad donde lo s individuos tengan
facultades para decidir cuando y hacia donde desplazarse. No existe turismo

cuando el individuo esta obligado a desplazarse (Morillo, 2019, pag. 142) .

2.2.11.1. Demanda Turistica

Es un conjunto de po sibles consumidores de bienes y servicios turisticos que buscan
satisfacer sus necesidades de viajes. Sean éstos los turistas viajeros y visitantes,
independientemente de las motivaciones que los animan a viajar y de lugar que
visitan o planean visitar. La demanda turistica comprende un grupo heterogéneo de
personas con diferentes caracteristicas sociodemograficas, motivaciones vy
experiencias, que, influenciadas por sus interés y necesidades particulares, desean,
pueden y estan dispuestos a disfrutar de las facilidades, atractivos, actividades,
bienes o servicios turisticos. Esta demanda esta ligada de forma directa con la toma

de decisiones que los individuos realizan en la planificacion de sus actividades de

ocio (Socatelli, 20 19, pag. 1) .

Los turistas pagan por los servicios que necesitan para disfrutar de su tiempo libre y
para sobrevivir en diferentes amientes, pero, ante todo; buscan experiencias y

utilidades, explicado de diferente forma la demanda turistica es el con junto de
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productos, facilidades, atractivos, servicios y actividades que satisfacen las

necesidades, anhelos y deseos del turista  (Rigol, 2018, pag. 4) .

2.2.12. Ministerio de Turismo Ecuador

El ministerio de Turismo ejerc e la rectoria, regulacién, control, planificacién, gestion,
promocién y difusién, a fin de posicionar al Ecuador como un destino turistico
preferente por su excepcional diversidad cultural, natural y vivencial en el marco del
turismo consciente como activi dad generadora de desarrollo socio econémico y

sostenible (Ministerio de Turismo Ecuador, 2022)
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lIl. METODOLOGIA

3.1. ENFOQUE METODOLOGICO
3.1.1. Enfoque

1 Enfoque cuantitativo
Segun Sampieri, Fernandez, Y Baptista (2014). i ndi c aun enfpgue cuantitativo
tiene caracteristicas particulares como los planteamientos acotados, utiliza
estadistica, mide fenémenos, hace una prueba de hipétesis 6 (pag. 3) . Un enfoque
cuantitativo tiene un proceso deductivo, secuencial, probatorio; cada etapa del
desarrollo de la investigacion es continua no se puede eludir pasos. El orden es
riguroso en este tipo de enfoque, parte de una idea que va acotandose y una vez
delimitada se derivan los objetivos y preguntas de investigacion, se revisa la literatura

y se construye una perspectiva tedrica (Sampieri, Fernandez, & Baptista, 2014)

1 Enfoque c ualitativo
En el mismo documento Sampieri, Fernandez, Y Baptista (2014). mencionan al
enfoque cualitativo explicando : oque este enf
ambientes naturales , los significados se extraen de lo s datos, y no se fundamenta en
|l a estad2zsticabd (p8&8g. 3) . El enfoque cualitat
investigacién. Pero en lugar de que la claridad sobre las preguntas de investigacion
e hipotesis procesa a la recoleccion y el analisis de los datos, los estudios cualitativos
pueden desarrollar preguntas e hip6tesis antes, durante o después de la recoleccién

y el andlisis de los datos (Sampieri, Ferndndez, & Baptista, 2014)

La presente investigacion metodolégic amente se basa en un enfoque mixto debido

a que en primera instancia tiene bases de un enfoque cuantitativo ya que se debe
realizar un analisis mediante técnicas como la encuesta y el uso de instrumentos
como el cuestionario estructurado que deben ser apli cados a los usuarios que estan
involucrados en los procesos de control de la demanda turistica con el fin de analizar

y tabular esta informacion a través de la estadistica descriptiva y por consiguiente

interpretar estos datos que ayudaran a identificar a Igunos aspectos como: el manejo
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de informacion, tiempo de ejecucién de los procesos, si ha existido errores al realizar

estos procesos, uso de técnicas para los controles de los procesos, entre otros.

Por otra parte, la investigacion tiene un enfoque cuali tativo, ya que se debe analizar

y extraer cualidades con el fin de interpretar la informacién que posteriormente se
transforme en conocimiento Util para los procesos de control de demanda turistica
gue maneja el ministerio de turismo y esto con el objetiv o de darle un mejor
tratamiento a la informacion ademas de obtener detalles con respecto a la
especificacion de los requerimientos, si existe la necesidad de mejorar los procesos,
comprender la forma en la que se almacena la informacién y comprension de | as

necesidades del cliente.

3.1.2. Tipo de Investigacion

3.1.2.1. Investigacion Exploratoria

Segun Arias, F. (2012). af i r maa inyestigaciéroexploratoria es aquella que se
efectla sobre un tema u objeto descon ocido o poco estudiado, por lo que sus
resultados constituyen una vision aproximada de dicho objeto, es decir, un nivel
superficial de conocimientos 6 (pag. 23) . Este tipo de investigacién estan  orientados a
la formulacion mas precisa de un problema de investigacion. Dado que se carece

de informacién suficiente y de conocimiento previo del objeto de estudio, resulta

I6gico que la informacion inicial del problema sea precisa. Esta investigacion per mitira
obtener nuevos datos y elementos que pueden conducir a formular con mayor

precision las preguntas de investigacion (Arias, 2012).

La exploracion en la investigacion nos aclara el problema de la investigacion y hara
posible que nos indique una mejor comprension e identificacion de las variables de
estudio, ademas nos pueda explicar la conexién entre ellas, todo esto a través de las
distintas herramientas de estudio como una entrevista directas a los usuarios
encargadas d el proceso, todo esto con el objetivo de analizar de forma mas
especifica el control de los procesos de la demanda turistica, donde se podra
determinar como se administra y se almacena la informacion, y hacer un analisis de
cémo se manejan los procesos en el MINTUR con el propoésito cubrir todos los

requerimientos.
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3.1.2.2. Investigacion Descriptiva

Arias, F. (2012). indica que este tipo denlaicaracterigacibngaci - n
de un hecho, fenémeno, individu  al o grupo, con el fin de establecer su estructura o
comportamiento. Los resultados de este tipo de investigacion se ubican en un nivel

intermedio en cuanto a la profundidad de los conocimientos se refiere 0 (pag. 24).

La razon por la cual se va a trabajar con este tipo de investigacion es que se deben
describir los datos y caracteristicas importantes recolectados mediante las técnicas
e instrumentos como es la encuesta aplicados a todos los usuarios que interv ienen en
este proceso, donde nos permita caracterizar y recoger informacion util con el fin de
establecer las necesidades que tiene el MINTUR en cuanto al proceso de la demanda

turistica.

3.1.2.3. Investigacion Documental

La investigacion documental es un proceso basado en la basqueda, recuperacion,
analisis, critica e interpretacion de datos secundarios, es decir, los obtenidos y
registrados por otros investigadores en fuentes documentales: impresas, audiovisuales
o electronicas. Como en  toda investigacion, el propoésito de este disefio es el aporte

de nuevos conocimientos  (Arias, 2012, pag. 27) .

Este tipo de investigacién permitird recolectar toda informacion que sea (util,
contribuyendo a sustentar  la investigacion; con toda la informacién que se recopile
de fuentes primarias y secundarias, como: libros, trabajos de grado, tesis, informes de
investigacion, revistas cientificas, paginas web, entre otros; nos daré una mejor visién
del problema que se e sta trabajando, las variables de estudio y el tema de
investigacion en general. Por otra parte, también tendremos un panorama mas

amplio del tema y en general la investigacion.

3.1.2.4. Investigacion de Campo

Arias, F. (2012). indica que este tipo deainvestigacistdegaci - n
campo es aquellas que consiste en recolectar datos principalmente del sujeto

investigado y del ambiente a su alrededor, y no tiene la necesidad manipular o

controlar alguna v a r i a(Ariag #2012, pag. 31)

Se empleara la investigacion de campo ya se requerira de la observacion sobre los

procesos que emplea en el MINTUR para determinar el nivel de turismo que tenido la
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provincia, con el fin de realizar un diagnostico general para cubrir todas las

necesidades resultante y asi proporcionar soluciones al problema.

3.2. IDEA A DEFENDER
La aplicacion de un modelo de mineria de datos mejora ra los procesos control de la

demanda turistica en el Ministerio de Turismo de la Provincia del Carchi.

3.3. DEFINICION Y OPERACIONALIZACION DELASVARIABLES

3.3.1. Definicion de Variables

3.3.1.1. Mineria de Datos

Las herramientas Data Mining son muy Gtil  es para procesar informacién en gran
cantidad, debido a que puede detectar ciertos patrones que pueden ayudar a

mejorar tareas o0 procesos donde exista una buena cantidad de informacién y sea

vital del proceso. Estas nuevas herramientas trabajan con un anal isis estadistico y
tiene la posibilidad deducir tendencias que existen en los datos, todo esto que hace

la mineria de datos no se pude detectar mediante una exploracion tradicional de la
informacion porque, las relaciones son complejas por la gran cantidad de datos que

regularmente se sabe manejar.

3.3.1.2. Procesos de Control

Para entender la variable dependiente y definirlo correctamente, debemos definir
o0control 6 y se puede explicar como una funci
organizacién o empres a, de modo que las actividades se cumplan segun como se
haya organizado y todo esto con el objetivo de identificar posibles errores y las
respectivas causas que lo hayan ocasionado, con el fin de corregir y reorientar el
proceso. Tomando en cuenta esto , el proceso de control en una organizacion es
repetitivo y constante esta compuesto generalmente por cuatro fases; la primera esta
dirigida a la fijacion de modelos a seguir para tomar referencia; la segunda fase esta
orientada a medir el desempefio de lo que se est4 realizando; en tercer lugar consiste
en una comparacion del proceso que se esta realizado con un proceso que se ha
estandar que se ha establecido, lo que permite identificar si existe alguna variacion,

erro o fallo en el nuevo proceso; la ultima fa se tiene el objetivo de desarrollar un
proceso eficiente de correccién es decir, darle solucion de forma eficiente a las

posibles fallas o errores encontrados  (Asturias Corporacién Universitaria, 2018)
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3.3.2. Operacionalizacion de Variables

Tabla 6. Operacionalizacion de la variable independiente

Variable Dimensién Indicadores Técnica Instrumento
1 Cantidad
lidad 1 Analisis Documental 1 Computador y sus
Datos Calida
id Documentos, registros unidades de
Validez
almacenaje
% 1 Procesamiento
@ Métodos de Mineria de o
5 Andlisis de resultados
) o Datos - ) y
5y Mineria de Datos Andlisis de informacion
2
Q )  Herramientas de
g 1  Algoritmos 1 CRISRDM )
5 o o Mineria de Datos
S Técnicas de La Mineria de 1 Modelos

Datos

Evaluacién de resultados

Observacién: La tabla muestra la variable independiente y los indicadores e instrumentos que se aplicaran en la investigacién del

proyecto.

101



Tabla 7. Operacionalizacion de la variable dependiente

Variable Dimension

Indicadores Técnica

Instrumento

Variable Dependiente

Eficiencia

Almacenamiento de los datos

Procesos de Control

Organizacion

]

Nivel de satisfaccion del usuario T  Encuesta

Tiempo de ejecucion

Capacidad de informacion
Fiabilidad Entrevista Estructurada

Rendimiento

Usuarios involucrados en los

procesos.

Tiempo en el desarrollo del 1 Entrevista Estructurada
proceso.

Nivel de complejidad de los

procesos .

1  Cuestionario

1  Guia de preguntas

1  Guia de preguntas

Observacién: La tabla muestra la variable dependiente y los indicadores e instrumentos que se aplicaran en la investigacion del

proyecto.
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3.4. METODOS UTIRADOS

Como se ha mencionado dentro del enfoque de investigacion, el presente proyecto
cuenta con un enfoque cualitativo, por razon de que se describen aspectos de como

es el manejo de los procesos que se emplea en el Ministerio de Turismo de la Zona
N°lpara determinar la demanda turistica de la provincia del Carchi. Por otra parte,

la investigacion cuenta con un enfoque cuantitativo, debido a que se analizan e
interpretan los datos recolectados mediante el uso de instrumentos previamente
seleccionados con el fin tener un mejor enfoque acerca de la investigacion e
identificar las necesidades reales para dar una solucién. Los métodos empleados

dentro de la investigacién fueron:

3.4.1. Encuesta

El uso de esta herramienta nos permitié conocer y recoger inf ormacion sobre como
se manejan los procesos que determinan el nivel de turismo de la provincia del Carchi,
ademas de comprender de forma especifica como almacena, administra e
interpreta los datos que se recoge de este proceso, por otra parte, de igual for ma
este instrumento nos indica como es la interaccion de los usuarios involucrados para

ejecutar el proceso de demanda turistica.

3.4.2. Entrevista

Este instrumento nos ayudo a describir las necesidades y comprender como se lleva

a cabo los procesos donde se determina la demanda turistica de la provincia,
realizando la entrevista al responsable de la Direccién de la Zona N°1 del Ministerio

de Turismo; dicha entrevista esta construida con interrogantes, que amplien el
panorama del estudio, ademas de que son necesarios para el avance de la
investigaciéon. Todos los datos que se recolecten de esta herramienta nos muestran
aspectos de como controla y maneja el MINTUR los procesos para la demanda
turistica, es decir, conocer el grado de desempefio, tiempos de proc esamiento, nivel

de cumplimiento, como se analiza e interpreta la informacion, entre otros.

3.4.3. Andlisis Documental

Se empled este instrumento con el objetivo de comprender como se analiza,
almacena e interpreta la informacién de los procesos correspondientes al turismo de

la provincia en el Ministerio de Turismo, permiti6 conocer y obtener indicadores

acerca del proces o0 de alojamiento y gasto turistico. Ademas, se pudo comprender
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el flujo de los procesos de interaccion con los usuarios involucrados, especificamente

los hoteles de la provincia del Carchi.

3.4.4. Andlisis y sintesis

Permiti6 comprender y conocer de forma mas especifica la realidad de la
investigacién, encontrar nuevos aspectos e indicadores para realizar los procesos que
emplea el MINTUR para determinar el nivel de turismo que ha tenido la provincia del
Carchi. Se logré6 construir nuevos conocimientos y de scubrir  relaciones
aparentemente ocultas, que son aplicables en los procesos; todo esto con la
aplicacion de las técnicas e instrumentos seleccionados (entrevista, encuesta, analisis
documental) , ademas de la ayuda de la investigacion bibliografica sobre p rocesos,

control, demanda turistica, turismo, entre otros.

3.5. ANALISIS ESTADISTICO

El estudio requiere de un andlisis estadistico, debido a que se obtuvieron datos de la
encuesta aplicada a los usuarios con los que interactia el MINTUR para realizar el
proceso que determina el nivel de turismo de la provincia, la preguntas fueron
planteadas mediante la herramienta que provee Google (Google forms) con el fin

de facilitar la tabulacion y obtencion de gréficos estadisticos.

Ademas, se ha realizado la entre  vista al responsable de la Direccion de la Zona N°1
del Ministerio de Turismo sobre los procesos que se emplea con la finalidad de

profundizar el estudio de la variable de investigacion.

3.4.5.1. Poblacion y Muestra

La poblacién estd compuesta por 38 usuar ios que corresponden a todos los hoteles
de la provincia del Carchi, los registros fueron tomados de una base de informacién

gue tiene guardada el MINTUR con previos permisos de los usuarios y del mismo
ministerio. Para la muestra se escogié un procedimien to de muestreo no probabilistico
de tipo intencional debido a que los usuarios seleccionados estan escogidos por
razén de que ellos trabajan en los procesos junto con el Ministerio de Turismo para

determinar la demanda turistica que ha tenido la provincia del Carchi.

Para estimar el tamafio de la muestra, se utilizaron criterios estadisticos mediante el

uso de la formula que nos presenta (Arias, 2012, pag. 86) para hacer el célculo,
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utilizando un nivel de confianza del 91 % en zeta critico, un margen de error del 7%y

determinando que la probabilidad de éxito sea del 50%.
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Usando la formula propuesta se obtuvo un tamafio muestral de 30 usuarios, donde se
lo identifica como los sujetos de estudio, que especificamente representan a los
gerentes de cada uno de los hoteles de la provincia del Carchi, con el fin de recopilar

informacién mediante el uso de instrumentos y técnicas previamente establecidas

(encuesta y entrevista ).
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION
4.1. RESULTADOS
4.1.1. Resultados de la encuesta aplicada
Con el fin de avanzar con el estudio, se exponen los resultados obtenidos de la
encuesta aplicada a los usuarios que intervienen en el proceso para determinar la
demanda turistica de la provincia del Carchi, es decir, a cada encargado de cada
uno de los hoteles q ue se encuentran en la provincia. La encuesta estuvo
estructurada con el propésito de obtener informacion necesaria para la construccion
de una propuesta acerca de mejorar los procesos mediante mineria de datos, a

continuacion, se presentan las respuestas  y el respectivo analisis de cada una de las

preguntas formadas:

1. Eltrato o actitud entre el Ministerio de Turismo hacia el usuario.

Tabla 8. Resultados de Encuesta - pregunta 1

Opciones Frecuencia Absoluta Frecuencia Relativa Frecuencia %

Muy Bueno 9 0,3 30%
Bueno 9 0,3 30%
Aceptable 9 0,3 30%
Malo 2 0,067 6,7%
Muy Malo 1 0,033 3,3%
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Figura 31. Gréafico de Resultados Encuesta - pregunta 1
Analisis
Tomando en cuenta lo que indica la pregunta acerca del trato y la actitud entre el
MINTUR y las personas que se involucran en los procesos que trabajan conjuntamente
se puede evidenciar e indicar que existe un nivel de relacion estable y buena ya que
entre los puntajes de muy buena, buena y aceptable son del 30%. Por otra parte, no
significa que la relacién alcancé la perfeccién en cuanto a trato y actitud ya que se
obtuvieron datos que son negativos; malo 6,7% y muy malo 3,3% , lo cual significa que
existen personas que estan inconformes en cuanto a cémo es el trato que reciben, y
se demuestra que hay que mejorar los criterios en cuanto a relacién, comunicacioén,

comportamiento, con las personas que se trabaja en los distintos procesos.

2. Laformaen que ser ealiza el proceso de alojamiento y gasto turistico.

Tabla 9. Resultados de Encuesta - pregunta 2

Opciones Frecuencia Absoluta Frecuencia Relativa Frecuencia %
Muy Bueno 4 0,133 13,3%
Bueno 8 0,267 26,7%
Aceptable 9 0,3 30%
Malo 6 0,2 20%
Muy Malo 3 0,1 10%
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Figura 32. Grafico de Resultados Encuesta - pregunta 2
Andlisis
De acuerdo con los datos recolectados acerca de como se realizan los procesos de
alojamiento y gasto turistico donde a través de esto se determina la demanda
turistica se puede explicar que es aceptable ya que es el puntaje con un mayor
porcentaje siendo e | 30%, se puede indicar que la forma en que se ejecuta este
proceso esta en un punto intermedio y no excelente debido al puntaje de muy bueno
gue no es el 6ptimo siendo de un 13%, evidenciando que hay ciertos aspectos y
caracteristicas acerca de proceso qu e hay que mejorar, y no solo por el porcentaje
de muy bueno, que es bajo sino también que entre malo y muy malo suman un
porcentaje del 30% que es un valor alarmante y de tomar en cuenta debido a que
pueden ocasionar 0 generar errores e inconvenientes a | a hora de realizar los

procesos de alojamiento y gasto turistico.

3. Como califica la agilidad o rapidez con que el MINTUR resuelve problemas

acerca del proceso de alojamiento y gasto turistico.

Tabla 10. Resultados de Encuesta - pregunta 3

Opciones Frecuencia Absoluta Frecuencia Relativa Frecuencia %
Muy Bueno 4 0,133 13,3%
Bueno 5 0,167 16,7%
Aceptable 9 0,3 30%
Malo 8 0,267 26,7%
Muy Malo 4 0,133 13,3%
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® Muy Bueno

H Bueno

m Aceptable
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® Muy Malo

Figura 33. Grafico de Resultados Encuesta - pregunta 3
Andlisis
Tomando en cuenta que dentro de los procesos de alojamiento y gasto turistico se
pueden generar problemas e incluso tener ciertas dudas de cOmo realizar los
procesos, el Mintur tiene la obligacion de solventar los problemas con eficacia y
agilidad, esta accion se la puede calificar regularmente mala, debido a la evidencia
de los datos donde se muestra que en entre malo y muy malo suman un porcentaje
del 40%, lo que ocasiona que los usuarios al tener un problemay no tener un respuesta
agil por parte del Mintur ejecuten los procesos con errores, son aspectos y
caracteristicas que hay que mejorar. Por otra parte, la situacion no esta todo en
negativo, debido al porcentaje de muy buenoy bueno  que se obtuvo siendo de 30  %;
esto significa que la formay el tiempo en que solucionan problemas el Mintur acerca
de los procesos de alojamiento y gasto tiene ciertos aspectos por corregir y mejorar

con el objetivo de ayudar a todos los usuarios.

4. La interaccion con el MINTUR a través de medios de comunicacion (email, redes
sociales, pagina web) le ayuda a resolver problemas con el proceso de

alojamiento y gasto turistico.

109



Tabla 11. Resultados de Encuesta - pregunta 4

Opciones Frecuencia Absoluta Frecuencia Relativa Frecuencia %
Siempre 2 0,067 6,7%
Casi Siempre 9 0,3 30%
A veces 9 0,3 30%
Casi nunca 7 0,233 23,3%
Nunca 3 0,1 10%

10% | 7%

m Siempre
m Casi Siempre
m A veces

Casi nunca

H Nunca

Figura 34. Grafico de Resultados Encuesta - pregunta 4
Andlisis
La comunicacion que existen es importante, y ain mas importante es la forma y el
medio en que se realiza, se obtuvieron datos donde se evidencia que el uso de
medios de comunicacién, en algunos casos si le ayuda para poder solucionar dudas
0 problemas que puedan tener con los procesos de alojamiento y gasto turistico,
debido a los resultados que se obtuvo el cual el porcentaje esta en nivel aceptable
siendo un 36,7% entre siempre y casi siempre. En general se puede indicar que la
comunicacion entre el Mintu  ry los usuarios a través de medios de comunicacion en
tendencia estd en un nivel intermedio es decir que hay que aprender a manejar
mejor el uso de estas nuevas fuentes de comunicacion y sacar el maximo provecho
para que la interaccion sea la 6ptima con e [ fin que se requieres solucionar problemas
o dudas que se puedan generar por parte de los usuarios que realizan el proceso de

alojamiento y gasto turistico.
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5. ¢Realiza frecuentemente preguntas o reclamos acerca del proceso de

alojamiento y gasto turist ico?

Tabla 12. Resultados de Encuesta - pregunta 5

Opciones Frecuencia Absoluta Frecuencia Relativa Frecuencia %
Diario 1 0,033 3,3%
Semanal 7 0,233 23,3%
Mensual 10 0,333 33,3%
Trimestral 6 0,2 20%
Anual 6 0,2 20%

H Diario

m Semanal

u Mensual
Trimestral

m Anual

Figura 35. Gréfico de Resultados Encuesta - pregunta 5
Andlisis
Los resultados evidencian el tiempo en el que se generan dudas, reclamos por parte
de los usuarios los datos estan muy diversos debido a que los procesos que se realizan
tienen cierto grado de dificultad por tipo de informacion que se emplea y en
diferente s tiempos ya preestablecidos. Donde mas se generan preguntas y reclamos
son cada mes de acuerdo con los datos que se obtuvieron siendo 34%, pero no se
debe tomar solo este dato si no también se muestra que diario se genera un 3% en
cuanto a reclamos o duda sy de forma trimestral un porcentaje del 20% donde los
usuarios que realizan los procesos de alojamiento y gasto tienen reclamos o dudas, se
debe tomar en cuenta cada uno de los usuarios para darle solucién a todas estas

acciones que se pueden generar.
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6. ¢En el momento de realizar el proceso de alojamiento y gasto turistico ha tenido

inconvenientes?

Tabla 13. Resultados de Encuesta - pregunta 6

Opciones Frecuencia Absoluta Frecuencia Relativa Frecuencia %
Si 14 0,467 46,7%
No 16 0,533 53,3%

uSi
No

Figura 36. Grafico de Resultados Encuesta - pregunta 6
Andlisis
Tomando en cuenta de cédmo se realizan los procesos de alojamiento y gasto turistico
con el fin de determinar el nivel de turismo que ha tenido la provincia los resultados
muestran que el 53% de los usuarios no tienen ningun tipo de problema para ejecutar
este proceso, pero esto significa que todo esta claro, y asi lo demuestran los datos,
ya que con un porcentaje de 47% dice Si que se puede interpretar que todos ellos
han tenido ciertos inconvenientes con este proceso, y el mayor grado de dificultad
es la cantidad y tipo de informacién que se emplea en este proceso. En general se
puede explicar que en este tipo de procesos siem pre se ha de tener alguna dificultad
o0 inconveniente para elaborarlo, y esto se puede evidenciar en el minimo porcentaje

de diferencia que existe entre tener o no tener inconvenientes siendo este del 3%.

7. ¢Aproximadamente cudnto tiempo emplea en realizar e | proceso de alojamiento

y gasto turistico?
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Tabla 14. Resultados de Encuesta - pregunta 7

Opciones Frecuencia Absoluta Frecuencia Relativa Frecuencia %

De 5 a 10 minutos. 5 0,167 16,7%
De 10 a 20 minutos. 8 0,267 26,7%
De 15 a 20 minutos. 7 0,233 23,3%
Mas de 20 minutos. 10 0,333 33,3%

m De 5 a 10 minutos.
m De 10 a 20 minutos.
m De 15 a 20 minutos.

Mas de 20 minutos.

Figura 37. Grafico de Resultados Encuesta - pregunta 7
Andlisis
Los resultados que se obtuvieron nos muestran que para realizar los procesos de
alojamiento y gasto turisticos a los usuarios les toma mas de 20 minutos , corresponde
al 33%, lo cual supone que durante los procesos se pueden generar errores,
problemas e inc luso dudas acerca del proceso, no obstante, 50% de los usuarios que
realizan el mismo proceso en menor cantidad de tiempo, por lo que significa existen
criterios para realizar un seguimiento acerca de lo que sucede, con el fin de mejorar

el tiempos de pro cesos de alojamiento y gasto sin perder eficacia y eficiencia.

8. ¢Cbmo califica el proceso de alojamiento y gasto turistico que actualmente
emplea el MINTUR?
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Tabla 15. Resultados de Encuesta - pregunta 8

Opciones Frecuencia Absoluta Frecuencia Relativa Frecuencia %

Muy Bueno 2 0,067 6,7%
Bueno 5 0,167 16,7%
Aceptable 11 0,367 36,7%
Malo 4 0,133 13,3%
Muy Malo 8 0,267 26,7%

= Muy Bueno

m Bueno

m Aceptable
Malo

® Muy Malo

Figura 38. Grafico de Resultados Encuesta - pregunta 8
Andlisis
Actualmente el como se realiza el proceso de alojamiento y gasto turistico tiene una
calificacion aceptable e incluso se pude decir que es bueno de acuerdo con el
porcentaje evidenciado por los usuarios siendo de 60,1%, no obstante los usuarios
indican que pueden existir falencias dentro de esto proceso debido al porcentaje de
34% donde se puede evidenciar que hay aspectos por corregir con el objetivo de
optimizar los procesos de gasto y alojamiento para realizar un andlisis adecuado y

determinar la demanda de la turistica de la provincia con efectividad.
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9. ¢Estaria de acuerdo con emplear herramientas tecnoldgicas con el fin de mejorar

los procesos de alojamiento y gasto turi  stico?

Tabla 16. Resultados de Encuesta - pregunta 9

Opciones Frecuencia Absoluta Frecuencia Relativa Frecuencia %
Muy de acuerdo 4 0,133 13,3%
De acuerdo 10 0,333 33,3%
Ni acuerdo ni en
10 0,333 33,3%
desacuerdo
Desacuerdo 6 0,2 20%
® Muy de acuerdo
m De acuerdo
m Ni acuerdo ni en desacuerdo
Desacuerdo
Figura 39. Gréfico de Resultados Encuesta - pregunta 9
Analisis

El uso de nuevas herramientas tecnoldgicas son cambios que pueden ayudar a
mejorar procesos y gestionar mejor la informacion y segun los resultados que se
evidencian con relacion a los procesos de alojamiento para los usuarios les es
indiferente el aplicar nuevos métodos tecnoldgicos, el 33% de los usuarios consideran
este criterio. No obstante, el 34% consideran que aplicar cambios a los procesos con

el uso de nuevos métodos podria a ayudar a mejorar la condicion actual de la
ejecucion actual de los proces  0s. En general tomando en cuenta los datos obtenidos
el usuario tiene un criterio tradicional y es evidenciado por 53% de la muestra, es decir
gue para realizar los procesos de alojamiento y gasto donde a través se determina el
nivel de turismo de la prov incia no consideran el aplicar nuevos métodos

tecnolégicos.
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10. ¢ Cree usted que la informacion que se recoge del proceso de la alojamiento y

gasto turistico debe ser almacenada adecuadamente?

Tabla 17 Resultados de Encuesta - pregunt a 10

Opciones Frecuencia Absoluta Frecuencia Relativa Frecuencia %
Si 21 0,7 70%
No 9 0,3 30%

mSj
No

Figura 40. Gréfico de Resultados Encuesta - pregunta 10
Andlisis
Toda la informacion que recoge el proceso de alojamiento y gasto turistico los
usuarios consideran que es importante de acuerdo con los resultados obtenidos la
mayor parte de los encuestados con el 70% indica que se debe almacenar
correctamente, puesto est o informacidbn que corresponde directamente a la
demanda turista que esta teniendo y ha tenido la provincia del Carchi e incluso que
se puede obtener conocimiento de cdmo mejorar la situacion turistica e incluso
perfeccionar los mismos procesos de alojamien to y gasto . Sin embargo, el 30 % de
los usuarios afirman que la informacion que se recolecta y se obtiene no tiene mayor

relevancia.

4.1.2. Resultados de la entrevista aplicada
A continuacién, se presentan los resultados obtenidos de la entrevista aplica da al
Analista de Desarrollo y Promocion Turistica de la Zona N°1 del Ministerio de Turismo.

La entrevista estd estructurada con el propésito de analizar y entender
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especificamente los procesos de alojamiento y gasto para la demanda turistica de

la provinc ia es decir tiempos, tramites, analisis de informacion, entre otros. Todo con

el fin de servir de apoyo para una construccién adecuada de una propuesta acerca
de mejorar los procesos mediante mineria de datos, a continuacion, se presentan las

respuestas y el respectivo analisis de cada una de las preguntas formadas:

1. ¢Cree usted que los procesos que se maneja actualmente, donde se determina el

nivel de turismo de la provincia del Carchi son organizados? ¢ Por qué?

0 Los procesos par a r Wioisiepia de durismd setloorealiza @ mvel
nacional, nosotros si tenemos un organizacion debido a que se lo ejecuta mediante

el segmento que se maneja el cual son los hoteles; para que una persona nosotros
poder considerar como turista debemos entender qu e debe quedarse en sitio de
destino, entonces desde este punto de vista las estadisticas se las realiza con los
turistas que se quedaron en el lugar, y donde se quedan en los sitios de alojamiento

gue estan registrados. Es por esto los datos para determina r la demanda turistica se
los levanta solamente en hoteles, porque si hosotros levantamos en algunos atractivos
turisticos como por ejemplo el cementerio no tenemos la seguridad de si esa persona

es visitante es decir solo viene por tiempo de determinado e incluso de paso o es
turista, entonces podemas decir quien se quedo en un hotel, lo podemos considerar

un turista y es la razon por la que recogemos informacion en los distintos tipo de

al ojamiento que existen en |l a provinciabd.

2. ¢Como se realiza el seguimiento (usando documentos, sistemas de gestion,

ambas herramientas) de los procesos de alojamiento y gasto turistico?

ONo existe ning%n tipo de seguimiento para | os
forma local, sin embargo si se realiza un seguimien  to a nivel nacional donde se

almacena toda la informacion acerca de este proceso, lo minimo que se realiza aqui

es mediante una encuesta directa a los empresarios de cada uno de los hoteles de

la provincia y a través de un formulario o plantilla que envian desde Quito llenan la

informacion y la remiten nuevamente a Quito, y es ahi donde se encargan de realizar

el andlisis estadistico en cuanto a demanda turistica de la provincia.

3. ¢Existe un periodo especifico donde se realizan los procesos de demanda turist ica

de la provincia del Carchi?
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0OLos procesos de alojamiento y gasto tur2stico
nacionales, pero considero que deben ser realizados en otros periodos ya sea

semanal, mensual, trimestral; sobre todo para tener datos no sol o datos de los feriados

sino tener informacion de otras épocas y poder hacer un analisis mas especifica sobre

|l a demanda tur2stica que ha tenido y puede |1 e

o)

4. ¢Qué tiempo toma la realizacién del proceso donde nos indica la demanda

turistica que ha tenido la provincia?

OExi ste una problem8tica debido a tr8&8mite de r e
gue los empresarios de cada uno de los hoteles no remitan la informacion solicitada,
pero generalmente todo el tema de proceso 1 dia si todo se ha enviado

correctament e, sino | o m8ximo ha sido 5 d2asb¢6.

5. ¢Existen estdndares o técnicas previamente establecidas en los procesos para

determinar la demanda turistica de la Provincia?

OEn este momento no se cuenta con wuersgaluin e st

aplicados directamente a | os procesos de al oj ar

6. ¢Han existido inconvenientes en la realizacion del proceso de alojamiento y gasto

turistico?

0Si han existido varios inconvenientes debido
entregan la informacién, por ejemplo, el feriado pasado no hubo la entrega de dos

sitios de alojamiento, y lo que sucede es que existen sanciones y multas para lo que

no realizan estos procesos pero como Ministerio no queremos llegar a eso; otro

problema que se ha generado es que la informacion que han enviado esta

incorrecta y todo esto ocasiona que entorpezca el proceso de analisis acerca de la

demanda turista de |l a provinciabd.

7. ¢Describa como se realiza actualmente los procesos para determinar el turis mo

que ha tenido la provincia?

OPues el pri mer paso, es construir | os formul a
gasto turistico por motivos de que algunos establecimientos de alojamiento no
manejan correo electrdnico, por lo que hay que entregar de ma nera fisica para que

inicien en este proceso, y para el resto que ya manejan correo electronico se les envia
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por este medio, para poder realizar el proceso de correo electrénico y poder
empezar con | a recolecci-n de informaci-no.
8. ¢Actualmente los proceso s para determinar la demanda turistica tienen algun

costo?

0 Este proceso en el gue se determina | a deman

Mi ni sterio de Turismo no nos genera ning%n cost
9. ¢Cuantas personas intervienen en el proceso de alojamiento y ga sto turistico?

OPues estar2zan | os empresarios de cada uno de |
primea fase de este proceso, y también depende de la magnitud del hotel, ya que

podrian intervenir no solo los empresarios sino también los administradores e incluso la

contadora de cada uno de los hoteles, y luego ya en el Ministerio de la provincia el

Analista Zonal (yo), donde se aplican los analisis estadisticos correspondientes a los

datos que se emitieron por parte de cada uno de los sitios de alojamien tood.

10. ¢, Como ser realiza la interaccién con los usuarios que intervienen en este proceso?

OEmpl ear el correcto electr-nico para ©poder e
estamos solicitando para la determinar la demanda turistica y también el uso de

WhatsApp p ara cualquier solicitud o pregunta acerca del proceso de alojamiento y

gasto tur2sticod.

11. ¢, Como es el calculo para el proceso de la demanda turistica y que herramienta

utiliza para ello?

OEI c¢c8lcul o son estad2sticas b8si caentgygastas obt en
medios digamos asi, y usamos técnicas tradicionales, es decir calculadora, hoja,

papel, | 8pi z6.
12. ¢ Durante la ejecucién de un proceso tuvo algun inconveniente que interrumpié el

avance de actividades y aproximadamente cuanto tiempo fue de ret raso?

OLos problemas m8&§s comunes que se han present ac
los mis empresarios en cuanto a los datos solicitados hacer de como estuvo la

demanda tur2stica en el sitio de alojamientoo.
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13. ¢ Actualmente como se almacena toda la informa cién con respecto al proceso

de demanda turistica de la provincia?

0 Toda | a informaci-n acerca de | os procesos
cada uno de los hoteles se los tiene almacenados en fisico en expedientes y algunos
estan en una hoja de  calculo de Excel, y otros datos se encuentran en el repositorio

de | a p8gina del Ministerio de Turismo del Ecuse

14. ¢ Cual es el mecanismo de seguridad que utiliza para proteger la informaciéon?

0Toda esta informaci-n es i mport amtmejorat&iiad do a
los procesos como la demanda turistica de la provincia, pero no se tiene ninguno

mecani smo para salvaguardar esta informaci - -no.

15. ¢ Cual es el método que se emplea para respaldar los datos?

OPues algunos dat os, no t aosaldMnisteriededurismogeard r an er
de Quito, no existe digamos un método local para tener respaldos de toda Ila

informaci -n de todos | 0s procesos Qque se manej &

PROPUESTA

Tomando en cuenta las variables de estudio, los analisis de resultados de la
investigacion, la primera comunicacion que hubo con el responsable de la Direccién

de la Zona N°1 del Ministerio de Turismo, la propuesta consiste en crear un modelo de
mineria de datos para mejorar los procesos donde se determina el nivel de turismo de

la provin cia del Carchi, mediante el uso de datos historicos de los procesos de
alojamiento y gasto turistico, aplicando la metodologia CRISP -DM vy la aplicacién de
herramientas y técnicas de mineria de datos; obtener una nueva informacion o
conocimiento limpio don  de se pueda evaluar, extraer e interpretar para mejorar los

procesos y en general la demanda turistica de la provincia.
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4.1.3. Estudio de Factibilidad

4.1.3.1. Institucionales

Tabla 18. Recursos humanos

Nombres Actividad para realizar Cargo
Chuga Burbano Kevin
Desarrollo de Tesis Estudiante
Anderson
MSc. Miranda Realpe Jorge
Humberto Tutor Docente
Msc. Enriquez Herrera Jhony
Asesor Direccion de TIC

Vicente

4.1.3.2. Materiales

Tabla 19. Recursos Materiales

Cantidad Descripcion Costo

1 Resma de papel A4 $3,50
Utiles de Oficina $ 50,00

Total $53,50

4.1.3.3. Econémicos

Tabla 20. Recursos Econémicos

Cantidad Descripcion Costo

1 Laptop $ 850,00

175 Movilizacién (0,30 bus) $52,50
Imprevistos $ 150, 00

Total $1052,50

4.1.3.4. Tecnoldgicos

Tabla 21. Recursos tecnolégicos

Cantidad Descripcion Tipo
Laptop Aspire A315 -55G

1 Intel(R) Core (TM) i5-8265U CPU Hardware
@ 1.60GHz 1.80 GHz

1 Mouse Logitech G203 Hardware

1 Power BI Software

1 Knime Analytics Software

5 Herramientas ofimaticas Software
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4.1.4. Metodologia CRISP -DM

En esta seccién de la investigacion tratamos la parte mas practica mediante la
aplicacion de las fases que conlleva la metodologia, los procesos que va a ser
aplicados ayudaran a la extraccion, identificacion y evaluacion de los datos de los
procesos que emplea el ministerio de turismo para el analisis de la dema nda turistica
de la provincia. A continuacion, se iran enumerando cada una de las fases que
contiene esta metodologia y aplicando todos los procesos que tiene intervienen en

cada fase.

4.1.4.1. Comprension del Negocio

En primera instancia tenemos la compre  nsidn del negocio es quiza una de las partes
mas importantes de esta metodologia debido a que se deben comprender y
plantear nuevos objetivos de la investigaciéon desde un punto vista empresarial e
incluso institucional, y con el avance del estudio llegara a convertirlos en objetivos
técnico y en un plan de proyecto. Si no se puede entender o comprender ninguno

de los objetivos esta metodologia nos indica que, por mas que se aplique los
algoritmos de datos correcto y herramientas sofisticadas nunca podréa obt ener ningan
resultado fiable, ni algn conocimiento Gtil que pueda usar

Para lograr conseguir un mejor beneficio y sacar el maximo provecho en cuanto a
Mineria de Datos, lo que se debe hacer es comprender el problema que se desea
resolver, debido a que to  do esto nos permitira recopilar la informacién, datos validos

y a través de ellos nos permitird interpretar correctamente los resultados (Gallardo,
2007).

1 Determinar los objetivos del Negocio

El objetivo al que se quiere alcanzar es que por medio de la mineria de datos que se

va a aplicar en esta investigacion es el mejorar los procesos que emplea en el
Ministerio de Turismo tomando como referencia los dato S que se generan al realizar
estos procesos, que ademas se los encuentra en formatos tradicionales. El objetivo es
encontrar un conocimiento Util donde nos indique las posibles problematicas
implicitas que tiene este proceso y asi poder tomar decisiones en cuanto a mejora de
la demanda turistica de la provincia del Carchi.

Contexto

Tomando en cuenta la situacion actual de del negocio de la organizacion (Zona n°1

Ministerio de Turismo), como inicio de esta investigacion se puede explicar que el
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ministerio ¢ uenta con un proceso donde se determina la demanda turistica de la
provincia, donde los datos que se recolecta no estan en ningun repositorio digital,
sino se los encuentra en archivos fisicos almacenado en ficheros, lo registros que
tienen son histéricos desde el afio 2019. Hasta el presente afio (2022) dentro de la
institucion publica no se ha hecho ningun tipo de investigacion acerca de los
procesos que se manejan, con el fin de realizar una analitica de datos para obtener

un conocimiento de como esta el e stado de estos procesos.

Objetivos del Negocio

Como ya se ha descrito con anterioridad el objetivo es mejorar los procesos que
realiza el Ministerio de Turismo, mediante la obtenciéon de un conocimiento limpio y
atil, y a través de ello tomar decisiones ace rca de los mismos procesos y como
encontrar un nuevo enfoque para mejorar la demanda turistica de la provincia. Se
podria encontrar todo tipo de nuevo conocimiento, dependiendo del enfoque y
objetivos al que se quiere llegar, pero en esta investigacion se han delimitado los
siguientes objetivos:

1 Analizar los datos de los procesos de la demanda turistica que emplea el ministerio
de turismo de la provincia.

9 Extraer la informacién sobre los procesos de alojamiento y gasto turistico.

91 Interpretar la informacion  de modo que aporte un conocimiento Util donde se
pueda obtener un nuevo enfoque acerca de cédmo mejorar los proceso para la
demanda turistica de la provincia.

Esta informacion puede ser muy Util tanto para el ministerio de turismo como para la

demanda tur istica de la provincia e incluso indirectamente para los sitios de

alojamiento que existen en la provincia. Ademas, esto permitira detectar problemas
gue se tenga en cuanto al manejo de los procesos de alojamiento y gasto turistico,
incluyendo el estado de estos, y de cierta manera saber y entender la situacion
actual de los procesos que actualmente estdn manejando. Todo le permitira al
ministerio de turismo mejorar los procesos para la demanda turistica de la provincia
del Carchi.

Criterios de éxito de neg _ocio

Desde la perspectiva de un negocio el criterio de éxito que se pretende es tener la
posibilidad de obtener un conocimiento que se encuentre implicito en los datos de
los procesos que maneja el ministerio de turismo para los procesos de la demanda

turistica, de forma que puedan dar consejos de como mejorarlos tanto en calidad
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como en eficiencia. Otro criterio de éxito es ayudar a la demanda turistica de la
provincia, e incluso a los sitios de alojamiento que existen.

1 Evaluacion de la situacion actual

En este momento se cuenta con los datos en fisico de los procesos que se han
registrado para determinar la demanda turistica de la provincia con informacion
detallada del proceso de alojamiento y gasto turistico, tomando en cuenta que los
procesos son rela tivamente nuevos se cuenta con informacion detallada desde el
afio 2019 hasta el presente afio 2022, de primera intencion se puede decir que toda
esta data es mas que suficiente para poder resolver el problema. La informacién
incluye datos directamente propo rcionados por el ministerio de turismo, de los lugares
de alojamiento que existen en la provincia y los gastos que se han generado, siendo
especificos; la cantidad de personas nacionales y extranjeras registradas,
pernoctaciones, tarifas, tipos de tarifas categorizacion de los sitios, entre otros datos
gue pueden resultar Utiles para la aplicacién de mineria de datos.

Inventario de Recursos

En cuanto a recursos de software podemos disponer de todos los programas de
mineria de datos que se han mencionado en el capitulo 1l de la investigaciéon, no
obstante, si se encuentra habilitado el aplicativo de RapidMiner donde nos
proporcionan hacer tareas de mineria de datos sobre la base de datos que teniamos
en fisico, debido a que ya fue transcrita como una base de datos en Excel. Los
recursos de hardware de los que disponemos son un computador portatil con las
siguientes caracteristicas técnicas:

 Marca: Acer
Modelo: Aspire 3 A315 -55G-51FB
Procesador: Intel(R) Core(TM) i5 -8265U CPU @ 1.60GHz 1.80 GHz
Memoria RAM: 8,00 GB (7,85 GB usable)
Capacidad de almacenamiento: 128GB PCle SSD + 1000GB HDD
Tarjeta gréafica: NVIDIA GeForce MX230

= =4 =4 4 - -2

Sistema operativo : Windows 11 Home Single Language

Requisitos, supuestos, restricciones

Al tener un convenio entre la  Universidad Politécnica Estatal del Carchi y el Ministerio
de Turismo de la Zona N°1, ademas desde la primera comunicacion directa con el
ministerio se acordd que toda la informacion que se obtenga y se requiera seré

exclusivamente con propdsitos investig  ativos.
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Terminologia
Ver Anexo 5: Glosario de términos acerca de mineria de datos

Costes y Beneficios

Los costes de este proyecto no suponen ningun coste adicional a la universidad
debido a que todo el estudio dedicado a este tema le pertenece a la propia
institucion de acuerdo con las normas establecidas.
Con respecto a los beneficios, el estudio no genera beneficios de tipo econémico
directamente a la universidad, pero si supone beneficios para el ministerio de turismo
de la zona n°1 de la provincia y aun  que no sean econdmicos, si son de mejora en
cuanto a los procesos que se emplean en indirectamente ayudando a la demanda
turistica de la provincia del Carchi.
1 Determinar los objetivos de la Mineria de Datos
Los objetivos de mineria de datos son:
1 Analizar los datos de los procesos de alojamiento y gasto turistico mediante un
algoritmo de agrupamiento.
1 Interpretar la informacién resultante del modelado de agrupamiento con relacién
a la situacion de la demanda turistica de la provincia
9 Obtener un conocimiento atil con el fin de generar recomendaciones 0 consejos

de cémo mejorar los procesos para la demanda turistica de la provincia.

Criterios de éxito de mineria de datos

El criterio de éxito desde la perspectiva de mineria de datos en este estudio es lograr

encontrar un tipo de conocimiento que se encuentre implicito en la data que dejan
los procesos de alojamiento y gasto turistico. Mediante el uso del algoritmo especifico
elegido y las técnicas adecuadas de mineria de datos evaluar e interpretar la
informacién resultante, para entender el estado de los procesos y a partir de ahi,
formular consejos o recomendaciones que ayuden a los procesos para la demanda
turistica de la provincia, e incluso tener la posibilidad de ayudar a los establecimientos
de al ojamiento que existen en la provincia.

1 Plan de Proyecto

Con el objetivo de cumplir un cronograma y que sirvan de apoyo a la organizacion
de la investigaciébn se ha estimado tiempos para la ejecucion de tareas con

relevancia practica:
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1 Primera Fase: Andlisis del tipo de datos que se encuentran almacenados en
ficheros dentro del Ministerio de Turismo: 1 semana.

1 Segunda Fase: Transformar los datos en datos alojados en documentos fisicos a
datos digitales: 2 semanas.

9 Tercera Fase: Preparacién de los datos selecci  6n, limpieza, transformacién y
formateo si fuese necesario: 2 semanas.

9 Cuarta Fase: Seleccién de técnicas de mineria de datos de modelado y ejecucién
sobre los datos: 1 semana.

1 Quinta Fase: Analisis e interpretacion de los resultados obtenidos en la fase
anterior, se puede repetir esta etapa una o dos veces en funcion de la anterior: 1
semana.

I Sexta Fase: Realizar informes, graficos estadisticos, los resultados obtenidos
haciendo referencia a los objetivos propuestos en la metodologia CRISP -DMy la
investig acion en general: 1 semana.

1 Séptima Fase: Presentacion de los resultados finales: 1 semana.

Evaluacion inicial de herramientas vy técnicas

La herramienta que se va a usar para el modelado de mineria de datos en este
proyecto es Knime como se describié en el capitulo 1l de la investigacién es un
herramienta de cédigo abierto para el analisis de Business Intelligence, Machine
Learning y ETL, mediante el proceso de arrastrar y soltar para generar los flujos de
trabajo con sus respectivos nodos, posee un interf az grafica para crear dichos flujos
con facilidad, ademas de que no se requiere una gran experiencia para hacer un
analisis de datos efectivo  (Strate Bi Open Bussiness Intelligence, 2022) . Algunas de las
funciones que tiene Kn ime son:

Y Procesos ETL

1 Machine Learning

1 Creacion de modelos de Deep Learning

i Calculo de analiticas potentes sobre los datos

1 Se puede utilizar de distintos tipos de datos como series temporales,

imagenes, textos, entre otros.

Centrdndonos en la investigaci  6n y el tipo modelado de mineria de datos que se
pretende usar, Knime permite el uso de varias técnicas para el andlisis de los datos y
uno de ellos es el algoritmo de segmentacion o comdnmente se le conoce algoritmo

de clustering, que es un aprendizaje n 0 supervisado, Knime consta de un repositorio
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llamado Main -Clustering donde existen varios tipos de nodos a usar para clustering,
pero el nodo que interesa es el de K -medias, debido a que es él se va a aplicar en los
datos referentes al proceso de alojamie nto y gasto turistico de la provincia.
Knime no solo consta de este tipo de aprendizaje o algoritmo si no también consta
de un aprendizaje supervisado y al igual que en se le puede aplicar distintos analisis
dependiendo a lo que se requiera obtener con la aplicacion de mineria de datos y
los datos que se tiene, algunas de las caracteristicas y funciones que tiene Knime y
algunas de ellas resultan de gran utilidad para el estudio son:

1 Preparacion de los Datos

1 Modificacion de Valores

1 Modelo de Datos: Arboles de Decision

M Modelo de Datos: Redes Neuronales

1 Modelo de Datos: Andlisis de Regresién

- Regresion Lineal
- Agrupacion (clustering)

1 Flujo de Datos para reportes

9 Creacion de reportes
Algunas de las funciones de Knime se apegan a la metodologia con la que se esta
trabajando en la presenta investigacion, y no solo con la metodologia, sino también
las técnicas y andlisis que posee se relacionan con los resultados que se pretende
obtener al aplicar mineria de datos en los procesos de demanda turistica. Con
respecto a la lectura de archivos es un software muy adaptable y tiene las
funcionalidades precisas que esta investigacion requieres debido a que puede leer

bases de datos alojados desde archivos CSV hasta un archivo de Excel (xsl).
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Figura 41. Tipos de lectura de archivos

4.1.4.2. Comprension de los Datos

La comprensién de datos hace referencia a la segunda fase de la metodologia
CRISRDM, donde se desarrolla la recoleccion inicial de los datos, para empezar a
compre nder y tener la primera interaccién con el problema; ademas, analizar los
tipos de datos que se esta manejando en cuanto a calidad, para poder identificar
las primeras relaciones mas convenientes y ciertas con el fin de iniciar con la
formulacion de hip6te sis entorno a los resultados que requiere el problema.

I Recolectar los datos iniciales

Para la recoleccion de los datos que necesita la investigacion, se tom6 entorno a la
informacion de los procesos de alojamiento y gasto turistico que son aplicados desde
el Ministerio de Turismo con el fin de determinar la demanda turistica de la provincia,
los datos recolectados constan de caracteristicas especificas de los hoteles que
existen dentro del Carchi, se tiene informacién de ubicacion, categoria, nombre del
sitio de alojamiento, entre otros aspectos. Al ser un proceso donde no se aplica ningin
tipo de técnica o herramienta tecnoldgica de innovacién para ejecutar estos
procesos, se construye la base de informacién sobre los procesos de alojamiento y
gasto turisti co, tomando como referencia todos los documentos almacenados en
ficheros de forma fisica, que resumen datos histéricos desde el afio 2019 hasta el afio
2022; se puede decir que, se construy6 desde cero una base de datos en una hoja
de calculo que contenga to da la informacion histérica de estos procesos. Para la

construir la base de datos se tomd en cuenta variables especificas de los procesos,
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gue busquen una relacion entre los atributos, esto debido al objetivo que busca este
estudio el cual es obtenerunco  nocimiento Util a través de una técnica de modelado
de mineria de datos, que busque de cierta forma ayudar los procesos de la demanda
turistica e indirectamente ayudar a un posible aumento de turismo en la provincia, y

es importante pues para los ciudadano s de la provincia es un gran aporte econémico
en sus vidas.

A continuacién, se muestran los datos detallados obtenidos que van a resultar de
gran utilidad para el uso de las técnicas de mineria de datos:

1 Categoria

Es un tipo de dato numérico que es estab lece el Ministerio de Turismo a cada uno de
los sitios de alojamiento que tiene la provincia, que directamente tiene relacién a las
tarifas que establecen los empresarios de cada sitio. La categoria se establece de
acuerdo con parametros entorno a la calid ad, comportamiento y todos los permisos
gue establece el ministerio de turismo.

1 Capacidad

Al igual que en el anterior el tipo dato que se emplea es numérico, y refiere al maximo

de personas que pueden alojarse en el hotel.

1 Tarifas

Esuntipodedatode numérico conformato de moneda que hace referencia al costo

de estancia en el sitio de alojamiento y dependiendo de cada uno de los sitios
pueden ser por personas o por habitacion.

1 Fechas

Son un tipo de dato numérico con formato aaaa/mm/dd, que representa la fecha
donde se registrd el proceso de alojamiento y gasto turistico, que es realizado por el

ministerio de turismo.

9 Subtipo del sitio
Hace referencia en el que establece si el sitio de alojamiento es hotel, hostal y Unico,

se puede como caracter en ref  erencia al tipo de dato.

Por otra parte, tenemos también los atributos que van a hacer aplicados mediante el

modelado y algoritmo de mineria de datos seleccionado:

9 Provincia
i Establecimiento

1 Subtipo
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Categoria
NUmero de Habitaciones

NUmero de Plazas

= =4 =4 =2

Alojam iento
1 Entrada de personas nacionales
1 Entrada de personas extranjeras

i Pernoctaciones

1 NuUmero de habitaciones ocupadas

9 Tarifa promedio

1 Tipo de tarifa
9 Descripcion de los Datos
Los datos con los que se cuenta corresponden a los procesos de gasto y alojam iento
turistico, como se menciona anteriormente se encuentran digitalizados y
almacenados en una hoja de calculo de Excel. En la siguiente figura podemos
observar la estructura del DataSet de estos procesos, dado que son datos historicos

se presentan los d atos desde el afio 2019 hasta el afio 2022.
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Figura 44. Data de los Procesos de Alojamiento y Gasto Turistico en el afio 2021
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Figura 45. Data de los Procesos de Alojamiento y Gasto Turistico en el afio 2022

Se debe tomar en cuenta que las figuras donde muestra la data de los procesos, es

solo una muestra de cémo son los tipos de datos y algunas de las variables que tienen
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estos procesos y en general como estructur

ada la base de datos en Excel. Por otra

parte, también tenemos las variables con las que se va a trabajar el modelado de

mineria de datos:

Tabla 22. Variables e Indicadores de los Procesos de Alojamiento y Gasto Turistico

Variable Indicador Tipo de Dato
Lugar donde se
Provincia Caracter
encuentra
Establecimiento Nombre del sitio Caracter
Sub-Tipo Hotel/Hostal Caracter
Calificacion del hotel
Categoria en referencia a su Numérico
calidad
o Habitaciones )
Habitaciones ) ] Numérico
disponibles
Cantidad de plazas )
Plazas _ _ Numérico
disponibles
o o ) ) Personas nacionales .
Alojamiento  Turistico  Check -in Nacionales ) Numeérico
registradas
) ) Personas extranjeras )
Check -in Extranjeros ) Numérico
registradas
) Personas que pasaron )
Pernoctaciones Numeérico
la noche
o Ndmero de
Habitaciones
habitaciones que se numeérico
Ocupadas
ocuparon
Registro del proceso
o Fecha
o Fecha de alojamiento vy
Gasto Turistico (aaaa/mm/dd)
gasto.
] ] Costo del sitio de
Tarifa promedio o Moneda
alojamiento
) ) Por persona [/ por
Tipo de tarifa Caracter

habitacion

1 Exploracion de los Datos

Una vez realizado las anteriores fases que corresponden a descripcion y recoleccién

de datos iniciales, y con el fin de continuar el estudio se debe reali

zar una exploracién

de los datos, para realizar este andlisis usaremos la herramienta Knime ya que es un

software que proporciona funciones que resultan Gtiles para esta exploracion, en

general 1o

que se VvVa

a real.

Zzar

elesmewvanapermit§ | i si s
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encontrar relaciones entre las variables, corregir atributos, y verificar que los datos
estén completo y sean consistentes, que tengan légica. Este analisis inicial que se le
va a hacer a los datos se los explicara mediante el uso de gr aficos de distribucion y

la descripcion de estos.

Ahora tomando los datos que se tiene, para realizar una exploracién con mas detalle

se realiz6 una modificacion en los datos. Tomando en cuenta que los datos son
histéricos, lo que se hizo es separar los procesos de gasto y alojamiento turistico por
afios y a su vez fueron estructurados de forma que se unan todos los procesos
realizados de ese afio en una sola data. Esta tarea se la realizo como ya se mencion6

con el fin de encontrar las primeras relaciones entre datos y variables, ademas

verificar la consistencia y completitud de los datos.
Procesos de Alojamiento y Gasto Turistico en el afio 2019

La siguiente figura muestra la distribucién de datos de turistas nacionales, extranjeros
en sitios de alojamiento, nos indica un promedio de la demanda turistica que ha
tenido la provincia en base al subtipo de alojamiento que ha hecho uso el turista en
el afio 2019.

Procesos Alojamiento y Gasto Turistico a®E

2019
_ T

6.1555565655555557

@TOTAL PERSONAS NACIO... @ TOTAL PERSONAS EXTRA.. @ TOTAL PERNOTACIONES

Hotel

24.307692307692307

6.730769230769228

Hostal

63.38461538461538

0 10 20 30 40 50 60 70 80 82:

Cantidad de Personas

Reset  Apply ~ Close =
Figura 46. Promedio de alojamiento y gasto turistico en base al subtipo

En la siguiente distribucioén, se indica la evolucion que ha tenido las tarifas de los sitios

de alojamiento, tomando como referencia su categoria en el afio 2019.
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Figura 47. Evolucién del costo de los sitios de  alojamiento 1
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Figura 48. Evolucion del costo de los sitios de alojamiento 2
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Figura 49. Evolucion del costo de los sitios de alojamiento 3

El siguiente grafico muestra el total de la demanda turistica de personas nacionales y

extranjeras, haciendo usos de sitios de alojamiento basados en la categoria.
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Figura 50. Datos de la demanda turistica de sitios de alojamient oenel 2019

A continuacion, los siguientes dos graficas de distribucién, indican la demanda

turistica de la provincia con relacion a personas nacionales y extranjeras.
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Figura 51. Distribucion de la demanda turistica de personas nacionales
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Figura 52. Distribucion de la demanda turistica de personas extranjeras

Procesos de Alojamiento y Gasto Turistico en el afio 2020

La siguiente figura muestra la distribucion de datos de turistas nacionales, extranjeros
en sitios de alojamiento, nos indica un promedio de la demanda turistica que ha

tenido la provincia en base al subtipo de alojamiento que ha hecho uso el turista en

el afio 2020.
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Figura 53. Promedio de la demanda turis  tica en sitios de alojamiento

A continuacion, se muestra de la evolucion que ha tenido las tarifas de los sitios de

alojamiento, tomando en base a la categoria en el afio 2020.
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Figura 54. Evolucion de las tarifas de los  alojamientos turisticos

La siguiente figura nos ensefia la demanda turistica de personas nacionales y
extranjeras, haciendo usos de sitios de alojamiento basados en la categoria en el afio
2020.
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Figura 55. Porcentaje de demanda tur  istica de personas nacionales y extranjeras

Las dos siguientes graficas de distribucion, indican la demanda turistica de la

provincia con relacién a personas nacionales y extranjeras en el afio 2020.
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Figura 56. Demanda turistica de personas nacionales en el 2020
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Figura 57. Demanda turistica de personas extranjeras en el 2020

Procesos de Alojamiento y Gasto Turistico en el afio 2021

El siguiente grafico muestra una distribucion de los datos de t uristas nacionales,
extranjeros en sitios de alojamiento, es un promedio de la demanda turistica que ha

tenido la provincia en base al subtipo de alojamiento que ha hecho uso el turista en

el afio 2021.
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Figura 58. Promedio de demanda turistica segun el subtipo de alojamiento en el afio
2021

Promedio de Personas
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El siguiente grafico indica la evolucidbn que ha tenido las tarifas de los sitios de

alojamiento, tomando en cuenta sus categorias en el afio 2021.
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Figura 59. Tipos de tarifa de alojamiento turisticos 901
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Figura 60. Tipos de tarifa de alojamiento turisticos 02
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Figura 61. Tipos de tarifa de alojamiento turisticos 93

El siguiente grafico nos indica el porcentaje de demanda turistica de personas
nacionales y extranjeras, haciendo usos de sitios de alojamiento basados en la

categoria en el afio 2021.
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Figura 62. Porcentaje de demanda turistica de personas nacionales y extranjeras en
el afio 2021
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Las dos siguientes graficas de distribucion, indican la demanda turistica de la

provincia con relacién a personas nacionales y extranjeras en el afio 2021.
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Figura 63. Demanda turistica de personas nacionales en el 2021
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Figura 64. Demanda turistica de personas extranjeras en el 2021

142



Procesos de Alojamiento y Gasto Turistico en el afio 2022

En la siguiente distribucion son datos de turistas nacionales, extranjeros en sitios de
alojamiento, el promedio de la demanda turistica que ha tenido la provincia es en
base al subtipo de alojamiento que ha hecho uso el turista en el afio 2022.

Procesos Alojamiento y Gasto Turistico =1 )
2022

@TOTAL PERSONAS NACIO... @ TOTAL PERSONAS EXTRA.. @ TOTAL PERNOTACIONES

39.46666666666666

Hostal 9.533333333333331

66.46666666666667

52.31666666666666

Hotel 4.383333333333332

66.38333333333333

0 10 20 30 40 50 60 66.

Reset  Apply ~ Close =

Figura 65. Promedio de la demanda turistica en base al subtipo de alojamiento en el
2022

Los siguientes gréficos de distribucion nos indican los cambios que ha tenido las tarifas

de los sitios de alojamiento, tomando en cuenta sus categor fas en el afio 2022.
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Figura 66. Tarifas promedio de los sitios de alojamiento basados en su categoria en
el afio 2022
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Figura 67. Tarifas promedio de los sitios de alojamiento basados en su categoria en
el afo 2022
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Figura 68. Tarifas promedio de los sitios de alojamiento basados en su categoria en
el afo 2022

En el siguiente grafico se muestra el porcentaje de la demanda turistica de personas
nacionales y extranjera s, haciendo usos de sitios de alojamiento basados en la

categoria en el afio 2022.
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Figura 69. Porcentaje de demanda turistica en los sitios de alojamiento segun la
categoria en el afio 2022

En las siguientes gréficas no muestran la  demanda turistica de la provincia con

relacion a personas nacionales y extranjeras en el afio 2022.
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Figura 70. Demanda turistica de personas nacionales en el afio 2022

145



Procesos Alojamiento y Gasto Turistico
2022

TOTAL PERSONAS EXTRANJEROS

0 10 20 30 20 50 50 70 a0 £ 100 10 120 130 140 150 180 70 130 190 00 210 20 230 240 250

TOTAL PERNOTACIONES
Reset  Apply v Close ~

Figura 71. Demanda turistica de extranjeras nacionales en el afio 2022

9 Verificar Calidad de los Datos

Tomando como referencia lo que se hizo con los datos iniciales para proceder a
explorarlos con el fin de establecer criterios de calidad, podemos explicar en genera
gue se encontraron algunos errores e inconsistencias en los datos de los procesos de
alojamiento y gasto turistico los cuales determinan la demanda turistica de la
provincia, algunos de los que podemos mencionar es que se encontraron datos
vacios que gen eraban relaciones ildgicas entre los atributos y las variables, por lo cual
algunos datos fueron eliminados y otros corregidos a fin de que todos los datos tengan
I6gica y se relacionen, cabe destacar que los datos donde existié el mayor grado de
error fue ron en los procesos que corresponden al afio 2021. Durante la exploracion se
encontraron valores nulos en los distintos procesos a través de los afios, lo que opto
hacer con esos datos es no cambiar ni modificarlos, sino tomarlos en cuenta para la
exploracié n, debido a que resultan Gtiles tomando en cuenta que son datos que
intervienen directamente con la demanda turistica que ha existido en la provincia.
Una vez realizado la revision y exploracion de los datos iniciales con las correcciones
realizadas en la data de los procesos de alojamiento y gasto turistico de todos los
afios, se puede decir que ahora los datos cubren la calidad de exigencia que deben
tener un data en términos de completitud y consistencia para la aplicabilidad de un
modelado de mineria de datos, todo con el fin de cumplir los objetivos de la

investigacién y poder obtener los resultados esperados.
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4.1.4.3. Preparacion de los Datos

Esta fase de la metodologia CRISP -DM, me permite preparar los datos de manera que

estén listos para aplicar la

técnica de modelado de mineria de datos sobre la date

gue se tiene, en este caso se aplicara sobres los datos de los procesos de alojamiento

y gasto turistico. Para lograr esta fase se deben cumplir tareas especificas que son

propuestas por la metodologia

, en resumen, se debe iniciar analizando los datos

aplicados en la exploracion inicial, limpiar la data con el fin de mejorar su calidad, en

caso de ser necesario agregar nuevas variables con nuevos atributos a partir de los

datos originales, y otra parte

importe adaptar los datos al modelado de mineria de

datos que se va a aplicar; ya sea cambios en el formato, tipos de datos, entre otros;

con el fin de no generar inconsistencias o errores.

9 Seleccionar los Datos

Para la eleccion de los datos que van a ser

analizados en primera instancia se toma

como referencia la base de datos original de los procesos de alojamiento y gasto

turistico, donde son registros historicos desde el afio 2019 hasta el afio 2022. A

continuacion, se muestra los datos originales de los

desde los afnos ya descritos:
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6 |Carchi San Martin Hotel 2 Estrellas
7 _|carchi Saenz Hostal  1Estrella
8 |Carchi Mi Madrigal Hostal  1Estrella
9 |carchi Las Acacias Hostal 2 Estrellas
10 | Carchi Junin Hostal  1Estrella
11 |carchi Machado Hotel 2 Estrellas
12 | Carchi Torres de Oro Hotel 2 Estrellas
13 | Carchi San Andrés Hostal 1 Estrella
14 | Carchi Bella Venezia Hostal 3 Estrellas
15 |Carchi  San Miguel de Tulcér  Hotel 2 Estrellas
16 | Carchi Alejandra Hostal 2 Estrellas
17 | Carchi Comfart Hotel 2 Estrellas
18 | Carchi Espindola Hotel 2 Estrellas
19 |Carchi Park Hotel 2 Estrellas
20 |Carchi Los Alpes Hostal 2 Estrellas
21 |Carchi Royal Plaza Hostal 2 Estrellas
22 |Carchi Naderik Hostal 2 Estrellas
23 |Carchi Casanova Hostal 1 Estrella
24 |Carchi Karina Hostal 1 Estrella
25 |Carchi San Francisco Hotel 2 Estrellas
26 |Carchi Gabrielita Hostal 2 Estrellas
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Figura 72. Datos originales de los procesos de demanda turistica de la provincia del

2019
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B2 - fe PROVINCIA

T Y] v w X Y Z AR AB AC AD AE AF AG At
1 | GASTO |
2| PERNOTACIONES I [reTAL PERNOTAGIGHES | HABITACIONES OCUPADAS ‘ [ TOTAL HABITACICNES OCUPADAS | TARIFA PROWEDIO | TIFO DE TARIFA
3 [2019-03-01]2019-03-02[2019-03-03[ 2019-03-04] | |2019-03-01]2019-03-02] 2019-03-03[2019-03-04| |
4 22 27 57 7 - 113 9 14 25 3 - 51 5 13,00 porpersona-1-
5 21 60 51 55 - 187 14 25 24 24 - 87 $ 6,00 porpersona-1-
6 4 22 13 2 - 4 2 13 8 2 - 25 ] 18,00 por persona-1-
7 9 " " 12 - 43 9 8 8 12 - 37 3 10,00 porpersona-1-
8 11 14 9 9 - 43 5 8 6 & - 25 $ 8,00 porpersona-1-
9 23 22 22 9 - 76 18 17 17 5 - 57 $ 8,00 porpersona-1-
10 8 4 8 5 - 25 5 3 5 3 - 16 $ 8,00 porpersona-1-
n 5 21 24 6 - 56 3 1 12 6 - 32 3 13,00 porpersona-1-
12 29 28 64 " - 132 9 1 24 4 - 48 3 12,60 porpersona-1-
13 0 3 3 5 - " 0 2 2 3 - 7 $ 8,00 porpersona-1-
14 12 5 6 7 - 30 8 4 6 ] - 24 3 10,00 por persona-1-
15 9 33 37 3 - 82 4 16 17 3 - 40 ] 12,00 por persona-1-
16 24 48 54 22 - 148 13 19 25 " - 68 3 10,00 porpersona-1-
17 10 15 15 27 - 67 7 8 8 12 - 35 3 25,00 porpersona-1-
18 20 35 30 25 - 110 10 20 15 10 - 55 5 25,00 por persona-1-
19 10 30 24 13 - 77 7 15 12 9 - 43 ] 13,00 por persona-1-
20 55 47 42 4“1 - 185 26 26 26 26 - 104 ] 10,00 por persona-1-
21 5 6 5 ) - 21 5 6 1 2 - 14 5 8,00 porpersona-1-
2 6 4 ] 1 - 17 4 3 5 1 - 13 5 13,00 porpersona-1-
23 16 16 26 15 - 73 8 10 12 7 - 37 $ 7,00 porpersona-1-
24 0 17 12 14 - 43 0 " 6 7 - 24 $ 7,00 porpersona-1-
25 17 36 16 8 - 77 10 19 9 6 - 44 3 15,00 porpersona-1-
26 4 8 " 5 - 28 3 8 7 2 - 20 3 15,00 porpersona-1- =
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Figura 73. Datos originales de los procesos de  demanda turistica de la provincia del
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3 PROVINCIA EST»\EILEC\M\ENTO|SUE TIF‘D|CATEGORIA‘N HAE\TAC\ONES‘ N°PLAZAS 5020-0221| 2020.00-92] 2020-02-23| 2020-02-24 — TOTAL PERSONAS NACIONALES 5090-09-21] 2020-02.22| 2020-02-23 2020-095%
4 |Carchi Golden Coral Hotel 3 Estrellas 20 56 3 3 2 2 - 10 0 1 0 [i
5 |Carchi Flor de los Andes  Hotel 2 Estrellas 33 54 4 8 2 0 - 14 0 0 0 (
& Carchi Palacio Imperial Hotel 4 Estrellas 38 78 14 15 7 [ - 42 0 5 0 [
7 |Carchi Lumar Hotel 2 Estrellas 54 129 ] 5 8 0 - 21 4 4 2 q
& |Carchi Saenz Hostal 2 Estrellas 41 77 8 10 9 7 - 34 0 0 o (
9 |Carchi San Miguel Hotel 2 Estrellas 24 45 18 26 14 1 - 59 2 0 0 (
10 Carchi Alejandra Hostal 2 Estrellas 27 56 26 21 49 10 - 106 0 0 0 q
13 | Carchi Espindola Hotel 2 Estrellas 28 60 10 20 60 10 - 100 1 20 20 L
14 | Carchi San Andrés Hostal 1 Estrella 25 50 9 " 5 0 - 25 5 5 o (
15 | Carchi Mi Madrigal Hostal 1Estrella 15 28 21 22 23 24 - 90 4 3 5 1
16 | Carchi Quito Hotel 1 Estrella 20 42 0 0 1 0 - 1 19 3 2 4
17 | Carchi Casanova Hostal  1Estrella 18 26 7 ] 8 7 - 30 1 0 2 1
18 | Carchi Torres de Oro Hotel 2 Estrellas 24 60 1 9 5 - 19 0 1 0 (
19
20 Carchi San Andrés Hostal 1Estrella 25 0 1 - - 2 0 0 0 -
21 | Carchi Las Acacias Hostal 2 Estrellas 22 40 7 10 12 - - 29 5 (3 ] -
22 | Carchi Los Alpes Hostal 2 Estrellas 24 46 25 18 22 - - 65 8 4 4 -
23 Carchi Saenz Hostal 1Estrella 41 79 6 13 4 - - 23 0 0 o -
24 Carchi Quito Hostal 1Estrella 20 42 4 0 0 - - 4 8 11 1" -
25 Carchi Palacio Imperial Hotel 4 Estrellas 38 63 5 3 3 - - 1" 3 2 0 -
26 | Carchi Bella Venezia Hostal 3 Estrellas 28 54 3 [ 5 - - 14 3 [ 5 -
27 Carchi Espindola Hotel 2 Estrellas 28 63 a 0 0 - - a 0 0 0 -
) BT B T P B ) U BRE (0207030 P23 1 [ Z0F0 0T [ 202010
29 | Carchi Bella Venezia Hostal 3 Estrellas 28 53 5 5 4 4 - 18 1 0 [1] 1
30 | Carchi Las Acacias Hostal 2 Estrellas 22 35 15 12 10 12 - 49 3 2 4 1
31 | Carchi Comfort Hotel 2 Estrellas 30 54 5 ] 4 1 - 16 0 0 o (
32 |Carchi Lumar Hotel 2 Estrellas 54 140 7 5 10 3 - 25 0 0 0 (
33 [Carchi Machado Hotel 2 Estrellas 12 28 1 3 1 0 - 5 0 0 Q |
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Figura 74. Datos originales de los procesos de demanda turistica de la provincia del
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: TOTALF’ERNOTACIONES}:—j’—Mm’nZﬂ —— - TOTAL HABITACIONES OCUPADAS| TARIFA PROMEDIO |TIPO DE TARIFA
4 8 29 7 10 54 4 17 3 4 28 $15,00 por persona-1-
5 9 23 8 0 40 4 " 4 o 19 $36,00 por persona-1-
6 3 39 8 L] 84 15 18 8 3 47 545,60 por persona-1-
7 12 9 10 0 eyl ] 4 5 o 15 $13,00 por persona-1-
8 16 22 10 4 62 8 10 9 7 34 $10,00 por persona-1-
9 20 26 14 1 61 12 14 10 1 v $12,00 por persona-1-
10 28 21 49 10 108 14 10 27 5 56 $10,00 por persona-1-
13 " 40 80 20 151 " 12 28 20 Il §15,00 por persona-1-
14 16 14 5 0 35 " 12 4 0 27 $8,00 por persona-1-
15 0 0 0 0 0 3 3 5 1 12 $8,00 por persona-1-
16 69 12 7 7 95 19 3 3 2 27 $6,00 por persona-1-
17 8 8 10 8 34 6 5 4 4 19 §7,00 por persona-1-
18 2 49 17 16 84 1 17 7 8 33 $11,00 por persona-1-
19 [2020-10-08
0 0 1 1 - - 2 0 1 1 - - 2 $10,00 por persona-1-
21 12 18 20 - - 43 7 9 12 - - 28 $8,00 por persona-1-
22 24 24 24 - - 72 20 19 19 - - 58 $8,00 por persona-1-
23 9 22 6 - - 37 6 13 4 - - 23 $10,00 por persona-1-
24 29 17 27 - - 73 12 Al 11 - - 34 $6,00 por persona-1-
25 8 5 3 - - 16 8 5 2 - - 15 $34,20 por persona-1-
26 3 6 5 - - 14 3 [ 5 - - 14 §15,00 por persona-1- =
27 0 0 0 - - o 0 0 0 - - 0 $15,00 por persona-1-
28 [2020-10-30
9 6 5 4 5 - 20 6 5 4 5 - 20 $10,00 por persona-1-
30 18 14 14 13 - 59 14 10 10 9 - 43 $8,00 por persona-1-
31 5 13 4 2 - 24 5 6 4 1 - 16 $20,00 por persona-1-
32 7 5 10 3 - 25 3 2 4 2 - 11 $13.44 por persona-1- E
» Proceso Demanda Turistica 2019 Proceso Demanda Turistica 2020 | Proceso Demanda Turfstica 202 ... (¥) [ [+]

Figura 75. Datos originales de los procesos de demanda turistica de la provincia del

2020
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Al - fe PROVINCIA h

A B C D E F G H | 1 K L
1 inl e . | CHECK-IM NACIONALES | |
2 PROVINCIA ESTABLECIM\ENTO‘ SUBTIPO ‘CATEGOR\A| N* HABITACIONES | N PLAZASl 2071-02-12]_ 2021-02-13]_2021-02-14] 20210215 ‘TOTAL PERSONAS NACIONALES
3 |Carchi Bella Venezia Hostal 2 Estrellas 28 3 4 0 2 0 6
4 |Carchi Las Acacias Hostal 3 Estrellas 22 2 15 17 3 2 37
5 |Carchi Los Alpes Hostal 2 Estrellas 26 52 29 27 48 28 132
6 |Carchi Mi Madrigal Hostal 1 Estrella 15 26 3 13 5 1 14
7 |Carchi Palacio Imperial Hotel 4 Estrellas 38 63 3 1 0 0 4
8 |Carchi Park Hotel 2 Estrellas 23 48 10 8 8 9 35
9 |Carchi Quito Hostal 1 Estrella 20 42 0 0 0 0 0
10 |Carchi San Miguel Hotel 2 Estrellas 20 40 10 8 8 3 29
11 | Carchi Golden Coral Hotel 3 Estrellas 20 56 4 4 5 9 22
12 | Carchi Lumar Hotel 2 Estrellas 54 140 6 8 10 5 29
13 Carchi Machado Hotel 2 Estrellas 12 28 0 2 3 1 6
14 | Carchi Naderik Hostal 2 Estrellas 16 20 1 3 0 0 4
15 |Carchi Polylepis Lodge Hotel 4 Estrellas 20 80 12 18 24 4 63
16 |Carchi Saenz Hostal 1 Estrella 41 79 3 4 2 6 15
17 |Carchi San Martin Hotel 2 Estrellas 20 30 4 3 6 2 15
18 [ 2021-05-21] 2021-05-22] 2021-05-23]
19 |Carchi San Miguel Hotel 2 Estrellas 24 45 9 2 2 13
20 |Carchi Lumar Hotel 2 Estrellas 54 140 6 3 3 12
21 |Carchi Los Alpes Hostal 2 Estrellas 26 52 13 18 15 46
22 |Carchi Alejandra Hostal 2 Estrellas 28 28 7 3 10 20
23 | Carchi Saenz Hotel 2 Estrellas 4 78 3 3 2 8
24 Carchi Bella Venezia Hostal 2 Estrellas 28 83 0 6 4 10
25 Carchi San Andres Hostal 1 Estrella 25 50 (1] 0 0 0
26 | Carchi Park Hotel 2 Estrellas 23 48 4 4 7 15

< » .| Proceso Demanda Turistica 2020 | Proceso Demanda Turistica 2021 Proceso Demanda Turistica 202 ... () ]

Figura 76. Datos originales de los procesos de demanda turistica de la provincia del
2021

Al - fe PROVINCIA A
T u v W X Y z Al AB AC AD AE AF
: lﬂffégg;fcgz“fusz —— SI }TOTAL PERNOTAC\ONESI TS S SI }TOTAL HABITACIONES OCUPADAS | TARIFA PROMEDIC |T\P0 OE A
3 0 2 0 4 0 1 0 - 5 515,00 por persona
4 14 15 8 57 12 T 7 4 30 $8.00 por persona
5 35 45 8 150 17 22 25 21 85 $8.00 por persona
6 3 5 1 14 2 4 4 1 1l $8.00 por persona
7 1 8 0 12 3 1 4 0 8 535,00 por persona
8 8 8 1 37 4 6 5 7 22 $13,00 por persona
9 9 9 9 40 14 4 4 4 26 $7.00 por persana
10 8 8 3 - 29 8 ] 5 2 20 $12,00 por persona
1 10 12 n - &7 7 6 T 13 33 $17.00 por persona
12 8 10 5 - 29 3 4 6 2 15 512,00 por persona
13 2 3 1 6 0 2 2 1 5 $15,00 por persena
14 3 0 0 4 1 2 0 0 3 512,00 por persona
15 18 24 14 68 6 9 12 7 34 $90,00 por persena
16 6 3 7 19 3 4 2 6 15 510,00 por persona
17 3 6 2 - 15 4 3 6 2 15 $18,00 por persona
18 2021-05-21] 2021-06-22] 2021-05-23
19 2 2 - - 13 5 2 2 9 $12,00 por persona
20 3 3 - - 12 6 3 3 12 $13.00 por persona
21 34 36 - - 98 23 23 23 69 $8.00 por persona
22 12 14 - - 30 3 i 8 18 $10.00 por persona
23 3 2 - - ] 3 3 2 8 510,00 por persona
24 6 4 - - 10 0 4 4 8 $10,00 por persena
25 0 0 - - 0 0 0 0 0 510,00 por persona
26 6 13 - - 28 5 4 7 16 §13.00 por persona|[~]
4« » .| Proceso Demanda Turistica 2020 | Proceso Demanda Turistica 2021 | Proceso Demanda Turistica 202 ... (%) K| 1>

Figura 77. Datos originales de los procesos de demanda turistica de la provincia del
2021

Al - f | carchi v
A B C D E F G H | J K L
1 - . CHECK-IN NACIONALES | |
2 PROVINCIA ESTABLECIM\ENTD‘ SUB TIPO ‘CATEGDR\A‘ N HAEITAC\ONES‘ N°PLAZAS 30220225 2022:'—02—26 2022_02_2” 2022—02—23‘ ‘TOTAL PERSONAS NACIONALES 70
3 |Carchi Alejandra Hostal 2 Estrellas 28 28 3 T 8 2 20
4 |Carchi ALos Alpes Hostal 2 Estrellas 26 52 30 47 54 35 166
5 |Carchi Lumar Hotel 2 Estrellas 54 140 22 25 28 3 80
6 | Carchi San Martin Hotel 2 Estrellas 20 29 5 10 2 1 18
7 |Carchi Mi Madrigal Hostal 1 Estrella 15 26 1 10 4 2 27
8 |Carchi Gabrielita Hostal 2 Estrellas 21 35 8 13 18 8 48
9 |Carchi San Francisco Hotel 2 Estrellas 22 35 25 26 18 4 Il
10 |Carchi Polylepis Lodge Hotel 4 Estrellas 20 40 5 16 20 4 45
11 |Carchi Espindola Hotel 2 Estrellas 23 60 60 60 60 60 240
12 |Carchi Quito Hostal 1 Estrella 20 42 1 1 0 0 2
13 Carchi Park Hotel 2 Estrellas 23 48 13 20 18 il 62
14 |Carchi Saenz Hatel 1 Estrella 41 79 2 8 5 2 17
15 Carchi Golden Coral Hotel 3 Estrellas pal 4 20 37 37 12 106
16 |Carchi Palacio Imperial Hotel 4 Estrellas 38 63 27 24 6 2 59
17 |Carchi Bella Venezia Hostal 3 Estrellas 28 54 24 20 40 10 94
18 |Carchi San Miguel Hotel 2 Estrellas 24 45 5 0 20 11 36
19 Carchi Machado Hotel 2 Estrellas 12 28 2 2 15 5 24
20 | Carchi Flor de los Andes Hotel 2 Estrellas 3 59 5 10 7 6 28
21 |Carchi Torres de Oro Hotel 2 Estrellas 24 55 10 il 14 12 47
2 202204
23 |Carchi Algjandra Hostal 2 Estrellas 29 29 4 10 7 - - 21 5
24 Carchi Bella Venezia Hostal 3 Estrellas 23 54 5 " 23 - - 39 1
25 |Carchi Black House Hostal 1 Estrella 14 14 4 7 1 - - 22 0
26 |Carchi Espindola Hotel 2 Estrellas 23 60 2 0 12 - - 14 0
‘ ... | Proceso Demanda Turistica 2021 Proceso Demanda Turistica 2022 | Demanda Turistica @® ]
Listo [® P Accesibilidad: es necesario investigar B m -——+

Figura 78. Datos originales de | os procesos de demanda turistica de la provincia del
2022
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A4 v fx Carchi v

T u v w X Y z AA AB AC AD AE AF

! Zﬂ;gigg;f‘cfﬂ’ngzn‘ MMHE} |TOTAL PERNOTAC\ONES} ZUZMZZ;"AE'UTZ‘;FU'S;E'S zoﬂczl;:’;f'z’ils T }TOTAL HABITACIONES OCUPADAS | TARIFA PROMEDID|TIPO DE TAR
3 24 29 6 69 7 14 17 4 42 510,00 por persona -
4 51 55 37 188 23 24 27 5 99 $8.00 por persona -
5 29 28 8 87 15 17 12 4 48 512,96 por persona -
6 10 2 1 18 5 10 1 1 17 §18,00 por persona -
7 12 4 2 29 5 6 3 2 16 $8.00 por persona -
8 13 19 8 48 7 " 10 2 30 $16,00 por persona -
9 26 16 4 7 15 18 12 4 49 $16,00 por persona -
10 18 20 4 47 2 9 10 2 23 $95,00 por persona -
1 60 60 60 240 28 28 28 28 112 $20,00 por persona -
12 8 3 4 31 10 4 3 4 2 510,00 por persona -
13 44 44 27 137 15 22 21 16 74 $13,00 por persona -
14 10 2 2 17 2 8 5 2 17 510,00 por persona -
15 37 3r 12 108 16 " 17 7 5 §18,50 por persona -
16 40 12 4 87 27 24 6 2 59 534,20 por persona -
17 20 41 " 96 12 " 20 7 50 $10,00 por persona -
18 1] 20 11 36 3 0 8 5 16 $12,00 por persona -
19 2 15 5 24 2 2 8 2 14 510,00 por persona -
20 10 10 T 34 8 17 12 8 45 $30,00 por persona -
21 31 36 30 115 12 14 18 14 58 512,00 por persona -
22 202204-15] 2022-04-16] 2022-04-14] 2022-04-15] 2022-04-16]
23 7 28 - - 83 1" 20 16 - - 47 510,00 por persona -
24 22 47 - - 81 6 " 23 - - 40 $10,00 por persona -
25 7 11 - - 22 2 4 6 - - 12 515,00 por persona -
26 70 16 - - 88 2 28 8 - - 38 §10,00 por persona -|[<]

‘« ... | Proceso Demanda Turistica 2021 Proceso Demanda Turistica 2022 | Demanda Turistica @ [ | I B [

Figura 79. Datos originales de los procesos de demanda turistica de la provincia del
2022

Cabe mencionar que en las imagenes donde se muestran los datos, son solamente
una seccion de todo el conjunto original de los datos de los procesos de alojamiento
y gasto turistico. Por otra parte, para hacer la eleccion de un conjunto o subconjuntos
de datos, como dice la metodologia, se tom6 como referencia los datos de la
exploraci 6n que se realizado, donde el conjunto de datos original fue reestructura sin
cambiar el sentido a fin de adaptarse a la herramienta mediante la cual se hizo el

andlisis exploratorio.

Ahora bien, en la nueva base de informacion que se tiene, se excluyeron algunas
variables y atributos de la base original, debido a que se necesitaba que quedara
solamente informacidn que apoye a la investigacion, a las técnicas de modelado de

mineria de datos y en general cumpla los objetivos propuestos en la investigacion y

en las primeras fases de la metodologia. Otro de los casos por lo que se tuvieron que
reemplazar y quitar atributos fue que existian datos en blanco y algunos generaban

inconsistencias entre las variables que se tenia.

Los datos seleccionados para el andli  sis del modelado de mineria de datos se

muestran en las siguientes figuras:
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H17 v fe 43 v

A B C D E F G H |
1 |SUB TIPO CATEGORIA N° HABITACIONES N°PLAZAS TOTAL PERSONAS NACIONALES TOTAL PERSONAS EXTRANJERQS TOTAL PERNOTACIONES TOTAL HABITACIONES OCUPADAS  TARIFA PROMEDIO
2 Hotel dos 54 140 27 4 113 5 s 13.00
3 Hostal uno 20 43 87 0 187 87 5 6.00
4 Hotel dos 20 53 13 3 41 25 $ 18.00
5 Hostal uno 41 100 16 0 43 3r 5 10,00
6 Hostal uno 15 26 " 1 43 25 5 8.00
7 Hostal dos 22 46 31 5 76 AT L3 8.00
8 Hostal uno 12 23 7 2 25 16 5 8,00
g Hotel dos 12 28 13 3 56 32 5 13.00
10 Hotel dos 24 64 35 1 132 43 $ 12,60
11| Hostal uno 25 65 4 1 " 7 5 8.00
12 | Hostal tres 23 70 14 0 30 2 s 10,00
13 Hotel dos 24 61 19 5 82 40 5 12.00
14 | Hostal dos 29 64 57 9 148 68 5 10.00
15 Hotel dos 30 70 20 1 67 35 5 25.00
16| Hotel dos 23 63 29 5 110 55 5 25.00
17| Hotel dos 23 48 18 4 7 43 |s 13.00
18 | Hostal dos 29 56 85 " 185 104 5 10,00
19 | Hostal dos 25 61 6 7 2 14 5 8.00
20 Hostal dos 16 32 13 0 17 13 $ 13,00
21| Hostal uno 16 40 32 7 73 37 5 7,00
22 | Hostal uno 17 40 18 1 43 24 5 7.00 =
2019-1 | 2019-2 | 2019-3 | 2019-4 | 2019-5 | 2019-6 ® I | [
Figura 80. Subconjunto de datos seleccionados de los procesos de demanda
e ~
turistica en el afio 2019
B1 ~ fe || CATEGORIA v
A B C D E F G H |
1| SUBTIPO CATEGOR‘A.N‘ HABITACIONES N°PLAZAS TOTAL PERSONAS NACIONALES TOTAL PERSONAS EXTRANJEROS TOTAL PERMOTACIONES TOTAL HABITACIONES OCUPADAS TARIFA PROMEDIC
2 Hotel Tres 20 56 10 1 54 28 $15.00
3 Hotel Dos 33 54 14 0 40 19 $36.00
4 Hotel Cuatro 38 78 42 5 84 47 545,60
5 Hotel Dos 54 129 21 10 31 15 $13.00
6 Hostal Dos 41 I 34 0 62 34 $10.00
7 Hotel Dos 24 45 59 2 61 37 512,00
8 Hostal Dos 27 56 106 0 106 56 510,00
9 Hostal Dos 27 43 0 0 0 0 $10.00
10 Hotel Dos 23 49 0 0 0 (1] $20,00
1 Hotel Dos 28 60 100 51 151 71 515.00
12 Hostal Uno 25 50 25 10 35 7 $8.00
13 Hostal Uno 15 28 90 13 0 12 $8.00
14 Hotel Uno 20 42 1 26 95 27 56,00
15 Hostal Uno 16 26 30 4 34 19 $7.00
16 Hotel Dos 24 60 19 1 84 33 $11.00
17 Hostal Uno 25 50 2 0 2 2 510,00
18 Hostal Dos 22 40 29 19 48 28 58,00
19 Hostal Dos 24 46 65 16 72 58 $8.00
20 Hostal Uno 41 79 23 0 37 23 510,00
21 Hostal Uno 20 42 4 30 73 34 56,00
22 Hotel Cuatro 38 63 i 8 16 15 $34.20 =
2020 ® | ] o
Figura 81. Subconjunto de datos seleccionados de los procesos de demanda
e ~
turistica en el afio 2020
B14 - fe Cuatro A
A B C D E F G H |
1| SUBTIPO CATEGORIA N°HABITACIONES N°PLAZAS TOTAL PERSONAS NACIONALES TOTAL PERSONAS EXTRANJEROS TOTAL PERNOTACIONES TOTAL HABITACIONES OCUPADAS TARIFA PROMEDIO
2 Hotel Dos 20 40 29 0 29 20 §12,00
3 Hostal Dos 23 53 6 0 6 5 §15.00
4 Hostal Tres 22 22 37 30 ar 30 $3.00
5 Hostal Dos 26 52 132 43 150 85 58,00
6 Hostal Uno 15 26 14 0 14 " 58.00
7 Hotel Cuatro 38 63 4 8 12 8 $35.00
8 Hotel Dos 23 48 35 2 37 22 $13,00
] Hostal Uno 20 42 0 26 40 26 57.00
10 Hotel Tres 20 56 22 1 a7 33 §17.00
1 Hotel Dos 54 140 29 0 29 15 $12,00
12 Hotel Dos 12 28 6 0 6 5 §15,00
13 Hostal Dos 16 20 4 0 4 3 §12.00
14 Hotel Cuatro ) 20 30 63 0 63 34 $90.00
15 Hostal Uno 41 79 15 0 19 15 §10,00
16 Hotel Dos 20 30 15 0 15 15 §18.00
17 Hotel Dos 24 45 13 0 13 9 §12.00
18 Hotel Dos 54 140 12 0 12 12 $13,00
19 Hostal Dos 26 52 46 52 98 69 58.00
20 Hostal Dos 23 28 20 10 30 18 §10.00
21 Hotel Dos a1 79 8 0 8 8 $10,00
22 Hostal Dos 28 53 10 0 10 8 §10,00 =
2021 ® Kl ] bl

Figura 82. Subconjunto de datos seleccionados de los procesos de demanda
turistica en el afio 2021
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G20 v fe 37 v

A B C D E F G H |
SUBTIPO CATEGORIA N° HABITACIONES N°PLAZAS TOTAL PERSONAS NACIOMALES TOTAL PERSONAS EXTRANJEROS TOTAL PERNOTACIONES TOTAL HABITACIONES OCUPADAS TARIFA PROMEDIC

1

2 Hotel Tres 20 56 10 1 54 28 $15.00
3 Hotel Dos 33 54 14 0 40 19 $36.00
4 Hotel Cuatro 38 78 42 5 84 47 54560
5 Hotel Dos 54 129 21 10 31 15 513.00
6 Hostal Dos 41 I 34 0 62 34 $10.00
7 Hotel Dos 24 45 59 2 61 37 §12.00
8 Hostal Dos 27 56 106 0 106 56 510,00
9 Hostal Dos 27 43 0 0 0 0 $10.00
10 Hotel Dos 23 49 0 0 0 0 $20.00
1 Hotel Dos 28 60 100 51 151 71 515.00
12 Hostal Uno 25 50 25 10 35 7 58,00
13 Hostal Uno 15 28 90 13 0 12 $8.00
14 Hotel Uno 20 42 1 26 95 27 56,00
15 Hostal Uno 16 26 30 4 34 19 $7.00
16 Hotel Dos 24 60 19 1 84 33 $11.00
17 Hostal Uno 25 50 2 0 2 2 510,00
18 Hostal Dos 22 40 29 19 48 28 58,00
19 Hostal Dos 24 48 65 16 72 58 $8.00
20 Hostal Uno 41 79 23 0 37 1 23 $10.00
21 Hostal Uno 20 42 4 30 73 34 56,00
22 Hotel Cuatro 38 63 " 13 16 15 $34.20 =l

2020 ® [ ] D]

Figura 83. Subcon junto de datos seleccionados de los procesos de demanda
turistica en el afio 2022

Cabe mencionar que los datos que no fueron seleccionados no presentan un
importante grado de relevancia con relacién a los objetivos que se busca con el

modelado de mineria de datos.

9 Limpiar Datos

La base de datos con las que cuenta este proyecto de investigacion es en referencia

a los procesos de alojamiento y gasto turistico de la provincia, los datos no se
encuentran en repositorios digitales si no, se los encuentr a en una serie de
documentos fisicos almacenados en ficheros, y para obtener la informacion de los
procesos de los afios anteriores y el actual, se tuvo que digitalizar toda esta
informacion de modo que pueda ser usada para aplicar minerias sobre estos.
Ape gandonos a las caracteristicas técnicas que posee el Ministerio de Turismo de la
Provincia del Carchi, se opt6 por usar la herramienta ofimatica Excel para almacenar
todos los datos de los procesos, y sabiendo que la mayoria de las herramientas
dedicadas a la aplicacién de mineria de datos soporta las distintas extensiones que
maneja Excel (xIsx, CSV, xIsm, entre otros). Tomando en cuenta que los datos fueron
transcritos directamente desde los ficheros originales hacia Excel no se requiere de
una limpieza d e datos en profundidad, méas de alla de que en la base de datos exista
datos nulos o datos ausentes, y a pesar de que existan datos faltantes con relacion a
la demanda turistica de la provincia, no seria necesario estimar los valores sino excluir
ese andlis is, cabe mencionar que no existen datos faltantes en la base de datos que
se tiene. Con relacidén a los datos nulos que, si se tiene en los datos, en el momento
de aplicar la técnica de mineria de datos simplemente se van ignoran debido a que

no aportan nin gun tipo de informacién a la investigacion.
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9 Estructuraciéon de los datos

Atributos modificados

La metodologia de esta tarea nos dice que preparar los datos en base a la
modificacion de atributos a raiz de los atributos originales, en la base de datos que se

tiene se modificé los atributos de una variable denominada Categoria su
transformacion conlle vo a cambiar los atributos de tipo numérico y caracter a
codificar los atributos de la variable en un formato de tipo caracter, no se cambié el
sentido y la légica que tenia la variable y sus atributos.

Mas all4 al cambio de estructura de esta variable, n 0 éxito la necesidad de crear
ninguna nueva variable al igual que nuevos registros, debido a que la base de datos

fue creada especificamente para el presente estudio y los propdsitos que tiene.

T Integrar Datos

En los datos que se tiene no existid la necesid ad de crear nuevas estructuras con
relacion a variables y atributos, ni la fusion de variables, para crear un nuevo campo,

por la razén de que el subconjunto de datos seleccionado sobre la cual se va a
aplicar mineria de datos son los necesarios para obten er los resultados propuestos.

1 Formateo de Datos

Esta tarea complementa a la tarea de estructuracion de los datos, y como se
mencion hubo un cambio en los atributos de una variable llamada categoria , los
datos de esta variable me muestran la clasificacion de los hoteles y hostales que se
encuentran en la provincia, lo datos se encuentran descritos con caracteres
alfanuméricos y se los ha modificado a valores solamente numéricos por la exigencia

de herramienta Knime y el analisis que se requiere con la técn ica de mineria de datos.

Los datos de la variable quedaron de la siguiente manera:
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D1 &~ fe | CATEGORIA
A B C D E
1 . o . | CHECK-IN NACIONALES
: PROVINCIA | ESTABLECIMIENTO| SUB TIPO |CATEGORIA|MN® HABITACIONES | N'PLAZAS [ 2022.0225] 2022-02-26] 20220227
3 |Carchi Alejandra Hostal 2 Estrellas 28 28 3 7 8
4 |Carchi Los Alpes Hostal 2 Estrellas 26 52 30 47 54
5 |Carchi Lumar Hotel 2 Estrellas 54 140 22 25 28
6 |Carchi San Martin Hotel 2 Estrellas 20 29 5 10 2
7 |Carchi Mi Madrigal Hostal 1 Estrella 15 26 1 10 4
8 |Carchi Gabrielita Hostal 2 Estrellas 21 35 8 13 19
9 |Carchi San Francisco Hotel 2 Estrellas 22 35 25 26 16
10 |Carchi Polylepis Lodge Hotel 4 Estrellas 20 40 5 16 20
11 |Carchi Espindola Hotel 2 Estrellas 28 60 60 60 60
12 |Carchi Quito Hostal 1 Estrella 20 42 1 1 0
13 |Carchi Park Hotel 2 Estrellas 23 48 13 20 18
14 |Carchi Saenz Hotel 1 Estrella 41 79 2 8 5
15 |Carchi Golden Coral Hotel 3 Estrellas 21 41 20 37 ar
18 |Carchi Palacio Imperial Hotel 4 Estrellas 38 63 27 24 G
17 |Carchi Bella Venezia Hostal 3 Estrellas 28 54 24 20 40
18 |Carchi San Miguel Hotel 2 Estrellas 24 45 5 0 20
12 |Carchi Machado Hotel 2 Estrellas 12 28 2 2 15
20 |Carchi Flor de los Andes Hotel 2 Estrellas 33 59 5 10 T
21 |Carchi Torres de Oro Hotel 2 Estrellas 24 55 10 1 14
22 [ 2022-04-14] 2022-04-15] 2022-04-16
23 |Carchi Alejandra Hostal 2 Estrellas 29 29 4 10 7
24 |Carchi Bella Venezia Hostal 3 Estrellas 28 54 5 1 23
25 |Carchi Black House Hostal 1 Estrella 14 14 4 L 11
26 |Carchi Espindola Hotel 2 Estrellas 28 60 2 0 12
] Proceso Demanda Turistica 2021 Proceso Demanda Turistica 2022 Demanda Turistica ®

Figura 84. Datos originales de los atributos alfanuméricos de la variable categoria
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Figura 85. Formateo de los atributos de la variable categoria en caracteres

4.1.4.4. Modelado

Con la finalidad de darle continuidad al estudio y en particular a la metodologia

CRISRDM, en esta fase se debe seleccionar la o las técnicas mas apropiadas y

k2 CATEGORIA
B C D E F
CATEGORIA[MN® HABITACIONES M°PLAZAS TOTAL PERSONAS NACIONALES TOTAL PERSOMAS EXTRANJEROS 1
Dos 28 28 20 10
Dos 26 52 166 57
Dos 54 140 g0 7
Dos 20 29 18 0
Uno 15 26 27 2
Dos 21 35 48 0
Dos 22 35 71 0
Cuatro 20 40 45 2
Dos 28 60 240 0
Uno 20 42 2 19
Dos 23 48 62 12
Uno 4 79 17 0
Tres M 4 106 2
Cuatro 38 63 59 0
Tres 28 54 94 2
Dos 24 45 36 0
Dos 12 28 24 0
Dos a3 59 28 6
Dos 24 E5 47 0
Dos 29 29 21 19
Tres 28 64 39 2
2022 (O]
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efectivas para cumplir con lo s objetivos planteados segun los criterios enfocados a
mineria de datos. Luego de seleccionar las técnicas mas optimas y realizado los
planes de pruebas para los modelos elegidos, se iniciara con la aplicacion de dichas
técnicas sobre los datos que han si  do previamente elegidos, donde nos permitira
obtener un modelo o varios modelos, que pasaran a hacer evaluados para verificar

si ha cumplido o no los criterios de éxito que se establecieron.

1 Escoger la Técnica de Modelado

Para la elegibilidad de la técnica de modelado como primera instancia debemos
tomar en cuenta la herramienta de mineria de datos que se va a utilizar. Knime
Analytics es el software que se va a usar mediante el cual vamos a obtener el
modelado, debido a que esta herramienta tiene la posibi lidad de aplicar técnicas
requeridas para darle cumplimiento a los objetivos con criterios de mineria de datos

descritos en la primera fase de la metodologia.

De los modelos que tiene la posibilidad de generar Knime Analytics, el mas adecuado
para cumplir con los objetivos establecidos es la generacion de una técnica de
modelado de segmentacion o clustering, debido a que el problema que se quiere
resolver es la de mejorar procesos, las razones que existe para usar algoritmos de
segmentacién es que tiene la  capacidad de detectar patrones inhabituales con el
uso de técnicas como la agrupacion en clisteres; y es lo que necesita la investigacion
debido a que toda la informacién que se tiene esta conjuntamente relacionada con

la demanda turistica de la provincia , 'y a través de la aplicacién de este tipo de
modelado obtener un conocimiento y comportamiento implicito en los datos de los
procesos gasto y alojamiento turistico, y con esta nueva base de conocimiento tomar
decisiones o0 acciones que le permita al Minist erio de Turismo mejorar la demanda

turistica de la provincia.

Como se ha mencionado se va a utilizar una técnica de modelado de aprendizaje
no supervisado, denominada modelo de agrupamiento o clustering, este modelo
consta de distintos algoritmos que perm iten realizar el andlisis de la base de

informacion que se tiene acerca de los procesos de alojamiento y gasto turistico.

Ahora bien, se van a aplicar tres algoritmos que pertenecen a un modelado de
agrupamiento o clustering con el fin de determinar, que algoritmo es el 6ptimo y

aprueban los criterios de evaluacion, que se establezcan, ademas de ello , que
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modelo se enfoca mas a los resultados que se quiera obtener. Los algoritmos que se

va a aplicar en los datos de alojamiento y gasto turistico son:

f K-means
1 K-medoids
1 DBSCAN

9 Generar un Plan de Prueba

Los procesos que se va a aplicar para probar la calidad y validez del modelo o
modelos que se generen con el uso de algoritmos de clustering son pruebas
estadisticas. Existen dos criterios propuestos para la evaluacién de modelos de
mineria de datos orientados a la agrupacion, mediante el cual se puede determinar

un modelo 6 ptimo. El primer criterio de evaluaciéon es Cohesién (Sum of Squared
Within - SSW), el segundo criterio de evaluacion es Separacion (Sum of Squared
Between - SSB). Estos criterios de evaluacién como se habian mencionado tienen
bases estadisticas, los datos que necesitan cada criterio los proporcionan los
parametros de cada modelo de mineria de datos que se genere. Con el fin de
comprender mas los criterios que se va a utilizar en los modelos a continuacion se

describe informacion que puede ser de utilidad:

Debemos tomar cuenta que el objetivo inicial de un algoritmo de clustering, es el de

agrupar informacién u objetos similares en un mismo cllster, y distinta informacion
colocarlos en diferentes clusteres, es por ellos que existen métricas de validacion
exte rnas e internas, pero las que van a hacer aplicadas para la validacion de los
modelos de mineria de datos del presente estudio son métricas internas, y se dividen

en dos criterios (Guzman, 2018) .

1 Cohesién (SSW): este criterio nos indica que el miembro de cada agrupacién o
cluster tienen que estar los mas cerca posible a los otros miembros del mismo

cluster, una medida comudn de la cohesion es la varianza, que debe minimizarse.

Sum of Squared Within representa la medida interna que se usa para probar la
Cohesion de los clusteres que el algoritmo de agrupamiento creo (Guzman, 2018) .
"Y'YO QQi ® hod

Nomenclatura:

Q171 AMOAT T OOAOAD

156



w ODOIOMI T GOAOD
a ARAT OXAIABIAT 0OAO
1 Separacién (SSB): la principal caracteristica que tiene es que sus cllsteres deben
estar ampliamente separados entre ellos. Este criterio lo que hace es medir la
separacion, existen distintos enfoques para medir dicha separaciéon entre
clusteres:
1 Enlace Unico: mide la distancia entre los miembros mas cercanos de los
grupos.
Enlace completo: mide la distancia entre los miembros mas distantes.
Comparacion de centroides: mide la distancia entre los centros de los
grupos (Pastran & Gongora, 2021)
Sum of Squared Between es la medida interna de separacién que utiliza para

evaluar la distancia del cluster:

YYE QI ® of

Nomenclatura:

Q171 AMORT T OOAOAO

e 1171 AMORT Al ARIBRIOT GOAO
o ARAT OGRIABIAAGOAOD

o | AREMAOGAOD

Otro criterio de para probar los modelos es el Coeficiente de Silhouette al igual que

los anteriores son métricas internas, y la razon es que combina las ideas de Cohesion
y Separacion, pero se las realiza para puntos individuales, y cuando se trata de sus
clusteres se calcula el promedio y el promedio general del clustering. El coeficiente

para un punto individual esta definido como:

G 6 0 & o o

Cabe mencionar que el valor de i w puede variarentre pw p.

T p GOG®Q 61N &G QQE 0 ¢
T m© Q¢ QQQQI Q¢ 0Q

1 p 06Q¢ ¢
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Para un plan de pruebas la metodologia CRISP -DM sugiere que cuando se trata de
modelos basados en técnicas de modelados de agrupamiento como es el de
clustering es recomendable dividir los datos en dos conjuntos antes de crear el
modelo; en el primer  conjunto de datos se debe generar el modelo, cominmente se

lo suele llamar entrenamiento, en el segundo conjunto de datos se aplican la pruebas

y se evalla el modelo, a este conjunto de datos se los llama prueba o evaluacion.

1 Construir el Modelo

En esta seccion de la fase de modelado se aplica el modelo elegido para este caso
una técnica de modelado de segmentacién va a ser aplicado directamente sobre

el primer conjunto de datos. Se explicaran los parametros establecidos en el software
Knime para cadauno de los modelos que se genere, asi como la salida de resultados

gue genere el modelo.

Para iniciar con la construccion del modelado de mineria de datos debemos tomar

en cuenta lo que queremos obtener con la aplicacién de mineria de datos, es decir
tener cla ro los objetivos formados con criterios de mineria de datos formados en las
primeras fases de la metodologia CRISP -DM. Centrandonos en el software de mineria
de datos que se va a aplicar directamente en los datos que han sido preparados
previamente. Debemo s generar cuatro nodos llamados Excel Reader, que va a
permitir leer y cargar todos los datos que corresponden a los procesos de alojamiento

y gasto turistico de la provincia. A cada nodo se le adaptara los parametros que se

han considerado pertinente para leer los datos.
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Inicializacién de lectura de datos del afio 2019

A Dialog - 3:1 - Excel Reader

File

Settings Transformation Advanced Settings Encryption Flow Variables Job Manager Selection  Memory Policy

Mode © File () Files in folder

File D:\ACER \Documents \UPECTesis\Dataset - mintur 2019, xdsx ~

| Sheet selection
O select first sheet with data  (2019-1)

() Select sheet with name 2019-1

() Select sheet atindex (Sheet indexes starf with 0.)

rColumn header
Q) Use Excel column name e.g. A, B, C () Use column index e.g. Col0, Col1, Col2

I8 Table contains column names in row number (Row numbers start with 1. See File Content” tab to identify row numbers. )

Empty column name prefix:

rRow ID

© Generate row IDs () Table contains row IDs in column l:l

rSheet area

Q) Read entire data of the sheet () Read only data in columns from l:l to l:l and
L=

rows from (See Fie Content” tab to identify columns and rows. )}

Preview  File Content

Preview with current settings

0 The suggested column types are based on the first 10000 rows only. See 'Advanced Settings' tab.

[ rowm  [[s]sueTrro [[s]cates... [[1]nenas... [[1]nerLazas|[1 7oAl ... [[1]ToTaL ... [[1] ToTAL... [[1]TOTAL ... [[D] TA |

0K Apply Cancel @

Figura 86. Configuracion del nodo para leer datos del afio 2019

File Table - 3:1 - Excel Reader

File Edit

Hilite Mavigation View

Table "default” - Rows: 97 Spec - Columns: 9 Properties Flow Variables

Row ID [§]suBTiPO |[S] CATEG... |[1]N=HAB... |[1]nePLAZAS|[] | TOTAL ... |[1]TOTAL ... |[1]TOTAL ... |[T]TOTAL ... |[D] TARIFA...
Rowd Hotel dos 54 140 27 4 113 51 13
Rowl Hostal uno 20 43 a7 ] 187 87 &
Row2 Hotel dos 20 53 13 3 41 25 13
Row3 Hostal uno 41 100 16 ] 43 37 10
Row4 Hostal uno 15 2% 11 1 43 25 B
Row5 Hostal dos 22 45 31 5 76 57 B
Rows Hostal uno 12 23 7 H 25 16 B
Row7 Hotel dos 12 28 13 3 3 32 13
Rowd Hotel dos 24 54 35 1 132 43 12.6
Row3 Hostal uno 25 65 4 1 11 7 3
Row10 Hostal tres 28 70 14 ] 30 24 10
Row1l Hotel dos 24 61 13 5 382 40 12
Row12 Hostal dos 29 54 57 E] 148 68 10
Row13 Hotel dos 30 70 20 1 57 35 25
Row14 Hotel dos 28 63 29 5 110 55 25
Row15 Hotel dos 23 43 18 4 77 43 13
Row 16 Hostal dos 29 56 a5 11 185 104 10
Row17 Hostal dos 25 51 3 7 21 14 8
Row 13 Hostal dos 16 32 13 ] 17 13 13
Row19 Hostal uno 16 40 32 7 73 37 7
Row20 Hostal uno 17 40 18 1 43 24 7
Row21 Hotel dos 22 35 28 ] 77 44 15
Row22 Hostal dos 19 42 12 1 28 20 15
Row23 Hostal uno 15 26 16 0 57 35 &
Row24 Hotel dos 23 43 21 E] EE] 44 15

Figura 87. Datos del afio 2019 en Knime Analytics
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Inicializacién de lectura de datos del afio 2020

A% Dialog - 3:2 - Excel Reader
File

Settings Transformation Advanced Settings Encryption Flow Variables Job Manager Selection Memory Palicy

Mode © File ) Filesin folder

File ‘D:\ACER\DcmmamsVJPEC\Taﬂs\Datasat - mintur 2020, xlsx v| : Browse... -

rSheet selection
© Select first sheet with data (2020}

() Select sheet with name 2020

(7) select sheet at index (Shest indexes start with 0.)

rColumn header
© Use Excel column name e.g. A, B, C () Use column index e.g. Col0, Col1, Cal2

(@ Table contains column names in row number (Row numbers start with 1. See File Content” tab fo identify row numbers. )

Empty column name prefix:

rRow ID

© Generaterow IDs () Table contains row IDs in column |4

[ Sheetarea

© Read entire data of the sheet () Read only data in columns from |A

rows from _ o :| . (See Fie Content " tab to identify columns and rows.)

Preview File Content

rPreview with current settings

°Tha suggested column types are based on the first 10000 rows only. See 'Advanced Settings' tab.

[ RowlD  [[S]5UBTIPO [[8]CATEG... [[1|N°HAB... [[1]nPLazas[1|ToTAL ... [[1]ToTAL ... [[1]ToTAL ... [[1]TOTAL... [D]TA |

QK Apply Cancel ®

Figura 88. Configuracion del nodo para leer datos del afio 2020

File Table - 3:2 - Excel Reader

File Edit Hilite Navigation Wiew

Table “default” -Rows: 33 Spec-Columns: 9 Properties Flow Variables

Row ID [S]suBTIPO |[S] CATEG... |[T]N°HAB... |m NePLAZAS| [T TOTAL ... |[T]TOTAL ... IlI‘TOTAL <. |[T]TOTAL ... |[D] TARIFA...
Row0 Hotel Tres 20 B3 10 1 54 28 15
Row1 Hotel Dos 33 54 14 0 40 13 36
Row2 Hotel Cuatro 38 78 42 5 34 47 45.6
Row3 Hotel Dos 54 129 21 10 31 15 13
Row4 Hostal Dos 41 77 34 0 62 34 10
Rows5 Hotel Dos 24 45 59 2 61 37 12
Rows Hostal Dos 27 56 106 0 106 56 10
Row? Hostal Dos 27 43 0 0 0 0 10
Rowd Hotel Dos 23 43 0 0 0 0 20
Rowd Hotel Dos 23 50 100 51 151 71 15
Row10 Hostal Uno 25 50 25 10 35 27 B
Row1l Hostal Uno 15 28 30 13 0 12 B
Row12 Hotel Uno 20 42 1 26 95 27 3
Row13 Hostal Uno 16 26 30 4 34 13 7
Row 14 Hotel Dos 24 &0 13 1 34 33 11
Row15 Hostal Uno 25 50 2 0 2 2 10
Row16 Hostal Dos 22 40 23 19 43 23 &
Row17 Hostal Dos 24 £ 65 16 72 53 B
Row18 Hostal Uno 41 79 37 23 10
Row19 Hostal Uno 20 42 4 30 73 34 3
Row20 Hotel Cuatro 38 53 11 5 16 15 34,2
Row21 Hostal [Tres 28 54 14 14 14 14 15
Row22 Hotel Dos 28 63 0 0 0 0 15
Row23 Hostal Tres 28 53 18 2 20 20 10
Row24 Hostal Dos 22 35 43 10 59 43 B

Figura 89. Datos del afio 2020 en Knime Analytics

160



Inicializacién de lectura de datos del afio 2021

File Tabl
File Edit

Y Dialog - 3:3 - Excel Reader

File

Settings Transformation Advanced Settings Encryption  Flow Variables Job Manager Selection  Memary Policy

Mode © File () Files in folder

File D:\ACER \Documents\JPEC Tesis\Dataset - mintur 2021.xlsx ~

rSheet selection
10 Select first sheet with data  (2021)
() select sheet with name 2021

() Select sheet atindex - (Sheet indexes starf with 0.)

rColumn header
© Use Excel column name e.g. A, B, C () Use column index e.g. Col0, Coll, Col2

18 Table contains column names in row number (Row numbers start with 1. See File Content” tab fo identify row numbers. )

Empty column name prefix:

rRow ID

O Generate row IDs () Table contains row IDs in column l:l

rSheet area

Q) Read entire data of the sheet () Read only data in columns from l:l to I:I and
=T

rows from (Bee Fie Content " tab fo identify columns and rows., )

Preview  File Content

r Preview with current settings

o The suggested column types are based on the first 10000 rows only. See 'Advanced Settings' tab.

[ rowm  [[s]susTrPo [[8]cATEG. . [[1]ne=HaB... [[1]nePLazas|[1]ToTaL ... [[1]ToTAL ... [[I]ToTAL ... [[I]TOTAL ... [[D] TA ‘

oK Apply Cancel @

Figura 90. Configuracion del nodo para leer datos del afio 2021

e - 3:3 - Excel Reader =

Hilite Mavigation View

Table "default” - Rows: 87 Spec - Columns: 9 Properties Flow Varizbles

Row ID [§]5uBTIPO |[S] CATEG... |[T]NeHAB... |[T|NePLAZAS|[1] TOTAL ... |[1|TOTAL ... |[1]TOTAL ... |[T] TOTAL ... |[D] TARIFA. .
Row0 Hotel Dos 20 40 E] o 29 20 12
Row1 Hostal Dos 28 53 5 0 3 5 15
Row2 Hostal [Tres 22 22 37 30 57 30 8
Row3 Hostal Dos 26 52 132 43 150 85 8
Rowd Hostal no 15 26 14 0 14 11 8
Row5 Hotel Cuatro 38 63 4 3 12 3 35
Rows Hotel Dos 23 £ 35 2 37 13
Row? Hostal no 20 42 0 26 40 26 7
Rowg Hotel [Tres 20 56 22 1 57 17
Rowg Hotel Dos 54 140 29 o 29 15 12
Row10 Hotel Dos 12 28 6 0 3 5 15
Rowll Hostal Dos 16 4 0 4 3 12
Row12 Hatel Cuatro 20 50 68 o 68 34 a0
Row13 Hostal Una 41 15 0 19 15 10
Row14 Hotel Dos 20 30 15 o 15 15 13
Rowl5 Hotel Dos 24 45 13 0 13 &l 12
Row16 Hotel Dos 54 140 12 0 12 12 13
Row17 Hostal Dos 26 52 4 52 EE 69 8
Rowld Hostal Dos 28 28 20 10 30 18 10
Row19 Hotel Dos 41 79 B 0 B 3 10
Row20 Hostal Dos 28 53 10 0 10 3 10
Row21 Hotel Dos 23 48 15 1 28 16 13
Row22 Hotel Cuatro 38 61 47 0 47 23 34
Row23 Hotel Tres 20 56 13 0 58 39 20
Row24 Hostal Uno 20 42 0 20 |39 20 9

Figura 91. Datos del afio 2021 en Knime Analytics
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Inicializacién de lectura de datos del afio 2022

A\ Dialog - 3:4 - Excel Reader

File

Settings Transformation Advanced Settings Encryption Flow Variables Job Manager Selection  Memory Policy

Mode O File () Filesin folder

File | D:\ACER\Documents\UPEC\Tesis\Dataset - mintur 2022, xlsx ~

~Sheet selection

O Select first sheet with data  (2022)

() Select sheet with name 2022

() Select sheet at index (Sheet indexes start with 0.)

- Column header

© Use Excel column name e.g. 4, B, C () Use column index e.g. Cold, Col1, Col2
@ Table contains column names in row number (Row numbers start with 1. See File Content” tab to identify row numbers.)
Empty column name prefix:
rRow ID
© Generate row IDs () Table contains row IDs in column l:l
~Sheet area

© Read entire data of the sheet (") Read only data in columns from l:l to l:l and

rows from to (See Fie Content” tah fo identify columns and rows. )

Preview  File Content
Preview with current settings

OThe suggested column types are based on the first 10000 rows only. See 'Advanced Settings' tab.

Row 1D |[s]susTwro [[S] caTEG.... [[1]neHaB... [1 |nepLazas|[1]ToTAL ... [[1]TOTAL ... [[1]TOTAL ... [[1]TOTAL ... [[D]TA |
: : : : : : : : {

oK Apply Cancel @

Figura 92. Configuracion del nodo para leer datos del afio 2022

File Table - 3:4 - Excel Reader =

File Edit

Hilite MNavigation Wiew

Table "default”-Rows: 90 Spec - Columns: 9 Properties  Flow Variables

Row ID [§]sUBTIPO |[S] CATEG... |[1]N=HAB... |[1]MePLAZAS|[ 1| TOTAL ... |[1]TOTAL ... |[1]TOTAL ... |[ 1] TOTAL ... | [D] TARIFA...
Rowd Hostal Dos 25 28 20 10 59 42 10
Row1l Hostal Dos 26 52 166 57 188 a9 B
Row2 Hotel Dos 54 140 80 7 87 48 12,9
Row3 Hotel Dos 20 ] 18 o 18 17 18
Row4 Hostal Uuno 15 E3 27 2 29 16 B
Rows Hostal Dos 21 35 45 o 48 30 16
Rowd Hotel Dos 22 35 71 o 71 43 16
Row? Hotel Cuatro 20 40 45 2 47 3 95
Rows Hotel Dos 28 50 240 o 240 112 20
Rowg Hostal Uno 20 42 2 19 31 21 10
Row10 Hotel Dos 23 48 62 12 137 74 13
Row1l Hotel Uno 41 7 17 o 17 17 10
Row12 Hotel Tres 21 41 106 2 108 51 18.5
Row13 Hotel Cuatro 38 63 59 o 87 59 34.2
Row14 Hostal Tres 28 54 94 2 E3 50 10
Row15 Hotel Dos 24 45 36 o 36 16 12
Row16 Hotel Dos 12 28 24 o 24 14 10
Row17 Hotel Dos 33 59 28 5 34 45 30
Row18 Hotel Dos 24 55 47 o 115 58 12
Row13 Hostal Dos 23 E] 21 19 83 47 10
Row20 Hostal Tres ES 54 EZ 2 51 40 10
Row21 Hostal Uno 14 4 22 o 2 1z 15
Row22 Hotel Dos 28 50 14 74 58 ES 10
Row23 Hotel Dos 33 59 39 o 43 3 30
Row24 Hotel [Tres 21 41 75 ] 75 57 18.5

Figura 93. Datos del afio 2022 en Knime Analytics

A continuacién, se muestra el modelo general de los nodos que inician el modelo

de los datos de los procesos de alojamiento y demanda turistica de la provincia:
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File Edit View Node Help

Ci-EHE @ \ e ! ™ | >
£ KNIME Explorer % = B | A S5eplomacio A 4 explorac A 3 explora @ Welcome to K A "3 modelos X 72 = B | dyDescription X AKNMEHb = O
HE B|s& S| -
o . [Excel Reader Modelado d...  #
exploracion
A exploracion 4 o
~ 7] Modelado de Datos. | Title Modelado de Datos
£ modelos Node T
Description
£ Workflow Coach X B =0 No description has been set yet
Excel Read
Recommended Nodes | ool Readar T
ags
ER3
"W Joiner B Excel Reader Excel Reader No tags have been added yet.
]} Colurnn Filter
=
o i Node 2 B N Links
7 Concatenate No links have been added yet.
JFGroupey
o Node 3 Node 4
o Partitioning _
raNumber To Sting Creation Date  2023-1-17
£+ Node Repository = B = Outiine X = O | B)Console X Node Monitor SR MBE-8-= 0
2| H - KNIME Co
s 10 B WARN 14
> & Menipulation - i :
> @ Views - s F !
W

» @ Analytics
> S DB

» %, Other Data Types
3 ¢ Structured Data
5 @ Scripting

W

W

Figura 94 Nodos de lectura de los datos

Por otra parte, los modelos que se van a generar seran respectivamente a los registros
histéricos donde el ministerio de tur ismo ha realizado los procesos que determinan la
demanda turistica de la provincia, siendo especificos se genera un modelo en
referencia a cada afio donde se ha aplicado procesos de alojamiento y gasto
turistico iniciando desde el 2019, ya que es el afio don de se tiene los primeros registros

de los procesos que determinan la demanda turistica de la provincia del Carchi.

Para cada modelo que se va a generar se debe tomar en cuenta que es un tipo de

técnica de Segmentacion o Clustering, y se optado por usar un nodo como lo
determina Knime o también llamado algoritmo K -means. K -means es un algoritmo de
clasificaciébn no supervisado, y el objetivo que tiene es agrupa x objetos o datos,
basandose en las caracteristicas que tengan los objetos, en este caso los datos
Ahora bien, cada modelo utilizara el mismo nodo, pero los parametros para los datos

gue representan cada afo de los procesos seran diferente y aleatorios, para que
analisis que se realice sea objetivo, la modificacion de los parAmetros se la realiza en

la herramienta de mineria de datos Knime Analytics.

Para establecer la configuracién del algoritmo de K -means lo primero debemos
tomar en cuenta las variables y los objetos que tiene el conjunto de datos, para este

caso datos del afio 2019 hasta el afio 202 2, luego debemos establecer el nimero de
clusteres. El algoritmo K -means se basa en la idea de establecer centroides, nodos

ficticios, a partir de los cuales va a medir la distancia de todos los demés nodos, y los
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va a agrupar conforme se encuentren mas ce rca, a estos nodos se los denomina

centroides y tienen que inicializarse.

Para inicializar estos nodos existen diversas formas, y la que se opto es usar una
inicializacién aleatoria, y es por esta razén que cada modelo sera distinto a otro, ya
gue tendra su propia base de inicializacion, las iteraciones que se va a aplicar son 99,
representa el nimero de veces que va a repetir el algoritmo para cada uno de los

puntos.

Ajuste de Parametros Modelo 1

Como se habia mencionado anteriormente los centroides se inicializaran de forma

aleatoria, y se estableci6 para este modelo se generen 4 cluster.

w

File

K-Means Properties  Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Policy

Clusters

o
Centroid initialization:
() First k rows
© Random initialization  [_] Use static random seed |0 Mew
MNumber of Iterations
Max, number of iterations: 995
Column Selection
r Exclude - Indude
No columns in this fst > | 1 | N®HABITACIONES
|| [NePLAZAS
M TOTAL PERSOMNAS NACIONALES
» ﬂ TOTAL PERSOMAS EXTRANIEROS
ﬂ TOTAL PERMNOTACIONES
< M TOTAL HABITACIONES OCUPADAS
m TARIFA PROMEDIO
<«

[ Always indude all columns

Hilite Mapping

] Enable Hilite Mapping

oK Apply Cancel @

Figura 95. Pardmetros para el modelo 1

Los resultados de esta configuracion nos muestran se han generado 4 clasteres, en el

cluster 0, a enracimado 31 de los puntos, en el claster 1, 25 de los puntos, en el cluster

2, 24 de los puntos y en el cluster 3, 17 de los puntos. Cada una de ramas indic ala
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posicion de los centroides, tomando en cuenta las escalas que se establecié de 0 a

100.

File Hilite
4 Clusters
B- duster_0 (coverage: 31)
M= HABITACIONES = 24.580645161290324
MePLAZAS = 55.096774193543334
TOTAL PERSOMAS MACIOMALES = 25,032258064516128
TOTAL PERSOMNAS EXTRAMIEROS = 9.096774193543338
TOTAL PERMOTACIONMES = 95,16129032258064
TOTAL HABITACIOMES QCUPADAS = 47.83870967741935
TARIFA PROMEDIO = 16,116129032253065
=+ duster_1 (coverage: 25)
M®HABITACIONES = 29.0
MNPLAZAS = 70,92
TOTAL PERSOMNAS MACIOMALES = 13,36
TOTAL PERSONAS EXTRANIEROS = 1,24
TOTAL PERMOTACIOMES = 29,16
TOTAL HABITACIONES QCUPADAS = 18,2
TARIFA PROMEDIO = 13,12
= cluster_2 (coverage: 24)
MN®HABITACIOMES = 16.333333333333332
MePLAZAS = 34.0416660606666664
TOTAL PERSONAS MACIOMALES = 14,333333333333334
TOTAL PERSOMAS EXTRAMIEROS = 2,.79166666066666665
TOTAL PERNOTACIONES = 37.666666660666664
TOTAL HABITACIOMES QOCUPADAS = 24,75
TARIFA PROMEDIO = 11.0
= duster_3 (coverage: 17)
- 4 N HABITACIOMES = 35.88235294117547
# MNTPLAZAS = 84, 176470585823529
- 4 TOTAL PERSONAS MACIOMALES = 63, 294117647058826
- 4 TOTAL PERSONAS EXTRAMIEROS = 14,529411754705382
*»
»

ssesene

sessssee

sssssee

TOTAL PERNOTACIONES = 142, 2941175470588
- 4 TOTAL HABITACIONES QOCUPADAS = 73.0
----- # TARIFA PROMEDIO = 15.858823529411755

Figura 96. Clusteres generados para el modelo 1

Ajuste de Parametros Modelo 2

Como en el anterior modelo los centroides se inicializar an de forma aleatoria, y se

generaran 4 clisteres y sus escalas iran de 0 a 100.
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A% Dialog - 3:9 - k-Means

File

K-Means Properties  Flow Variables Job Manager Selection  Memory Policy
- Clusters

Number of clusters: 4 |
Centroid initialization:

() Firstk rows

© Random initialization [ [J: 0 Mew
r~MNumber of Iterations
Max. number of iterations: 99 5
rColumn Selection
r Exdude - Indude
Y Aiter Y Aiter
> | 1 [ N®HABITACIONES
|| | NepLAZAS
ﬂ TOTAL PERSOMAS NACIOMALES
» ﬂ TOTAL PERSONAS EXTRANIEROS
ﬂ TOTAL PERNOTACIOMES
< ﬂ TOTAL HABITACIONES OCUPADAS
| D| TARIFA PROMEDIO
<«
[ Always indude all columns
rHilite Mapping
[ Enable Hilite Mapping
QK Apply Cancel @

Figura 97. Parametros para el modelo 2

Los resultados de esta configuracion nos muestran se han generado 4 clusteres, en el
cluster 0, a enracimado 10 de los puntos, en el clister 1, 5 de los puntos, en el clister

2, 11 de los puntos y en el cluster 3, 7 de los puntos. Cada una de ramas indica la
posicién de los centroides, tomando en cuenta las escalas que se establecié de 0 a

100.
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File Hilite

— 4Clusters

- duster_0 (coverage: 10)
M®HABITACIOMES = 34.8

*»
# MN°PLAZAS =75.8
# TOTAL PERSOMAS MACIOMALES = 18.0
- 4 TOTAL PERSOMAS EXTRAMIEROS = 6.8
# TOTAL PERMOTACIOMES = 54.4
# TOTAL HABITACIOMES QCUPADAS = 25.1
- 4 TARIFA PROMEDIO = 13.044
= duster_1 (coverage: 5)
M®HABITACIOMES = 29.0
MNEPLAZAS = 68.6
TOTAL PERSOMAS MACIOMALES = 80.2
TOTAL PERSOMAS EXTRAMIEROS = 14.4
TOTAL PERNCTACIOMES = 100.2
TOTAL HABITACIOMES QCUPADAS = 55.2
TARIFA PROMEDIO = 33.72
= duster_2 (coverage: 11)
M= HABITACIONES = 25, 727272727272727
MNEPLAZAS = 47.45454545454545
TOTAL PERSOMAS MACIOMALES = 9.0
TOTAL PERSOMAS EXTRAMIEROS = 1.9090903090909092
TOTAL PERNCTACIOMES = 10.363636363636363
TOTAL HABITACIOMES QCUPADAS = 9,090909090909092
TARIFA PROMEDIO = 15.018181818181816
ster_3 (coverage: 7)
N®HABITACIOMES = 21.0
MEPLAZAS = 358.857142857142354
TOTAL PERSOMAS MACIOMALES = 45,428571423857143
TOTAL PERSOMAS EXTRAMIEROS = 10.0
TOTAL PERNCTACIOMES = 40.714285714285715
TOTAL HABITACIOMES QCUPADAS = 28.428571428571427
TARIFA PROMEDIO = 9.142857142857142

sesssse

m
sssseseoesenee

Figura 98. Clusteres generados para el modelo 2

Ajuste de Pardmetros Modelo 3

Como en el anterior modelo los centroides se inicializaran de forma aleatoria, y se

generaran 4 clisteres y sus escalas iran de 0 a 100.
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A\ Dialog - 3:11 - k-Means
File

K-Means Properties  Flow Variables Job Manager Selection  Memory Policy
rClusters

Number of clusters: 1 |-

Centroid initialization:

() Firstk rows

© Random initialization [~ 0 New

~Number of Iterations

Max. number of iterations: 99 =

r Column Selection

r Exdude - Indude
Y Aiter Y FAiter

> | | [ N®HABITACIONES

|| [ NePLAZAS

| | | TOTAL PERSONAS NACIONALES

| | | TOTAL PERSONAS EXTRANIEROS
| | | TOTAL PERNOTACIONES

< | | | TOTAL HABITACIONES OCUPADAS
| D| TARIFA PROMEDIO

»

«

() Always indude all columns

r Hilite Mapping

(] Enable Hilite Mapping

oK Apply Cancel @

Figura 99. Parametros para el modelo 3

Los resultados de esta configuracion nos muestran se han generado 4 clusteres, en el
cluster 0, a enracimado 39 de los puntos, en el clister 1, 9 de los puntos, en el cllster

2, 17 de los puntos y en el cluster 3, 22 de los puntos. Cada una de ramas indica la
posicién de los centroides, tomando en cuenta las escalas que se establecié de 0 a

100.
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File Hilite
4 Clusters

B- duster_0 (coverage: 39)
M®HABITACIONES = 22,205128205128204
MEPLAZAS = 38.92307592307592
TOTAL PERSOMAS NACIONALES = 11,820512820512521
TOTAL PERSOMAS EXTRANIEROS = 1,3333333333333333
TOTAL PERNOTACIOMNES = 15.948717948717945
TOTAL HABITACIONES QCUPADAS = 10,205128205128204
TARIFA PROMEDIO = 21.05128205123205
=~ duster_1 (coverage: 9)
M= HABITACIONES = 48, 77777777777 778
MEPLAZAS = 106.11111111111111
TOTAL PERSOMAS NACIOMALES = 23,333333333333332
TOTAL PERSOMNAS EXTRANIEROS = 0.2222222222327322
TOTAL PERNOTACIONES = 24,666666656660658
TOTAL HABITACIONES OCUPADAS = 17,444444444444443
TARIFA PROMEDIO = 11.27111111111111
=~ duster_2 (coverage: 17)
M= HABITACIONES = 20.88235294117647
MEPLAZAS = 56,588235294117545
TOTAL PERSOMAS MNACIOMNALES = 84,58823529411765
TOTAL PERSOMAS EXTRANIEROS = 14.705352352941176
TOTAL PERNOTACIONES = 96,17547058823529
TOTAL HABITACIONES OCUPADAS = 55.64705882352941
TARIFA PROMEDIO = 30.529411754705354
=~ duster_3 (coverage: 22)

# N®HABITACIONES = 23.681318181315183

# MNPLAZAS =45.5
- 4 TOTAL PERSOMAS NACIOMALES = 28.954545454545453
- 4 TOTAL PERSOMAS EXTRANIEROS = 8.681315181818182
*
*
*

sessesse

ssssees

ssssees

TOTAL PERNOTACIONES = 49.77272727272727
TOTAL HABITACIONES OCUPADAS = 23.40305090902091
TARIFA PROMEDIO = 14.4090%0909030508

Figura 100. Clusteres generados para el modelo 3

Ajuste de Pardmetros Modelo 4

Como en el anterior modelo los centroides se inicializara n de forma aleatoria, y se

generaran 4 clusteres y sus escalas iran de 0 a 100.
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Los resultados de esta configuracion nos muestran se han generado 4 clusteres, en el
cluster 0, a enracimado 19 de los puntos, en el claster 1, 28 de los puntos, en el clister
2, 13 de los puntos y en el cluster 3, 30 de los puntos. Cada una de ramas indic
posicion de los centroides, tomando en cuenta las escalas que se establecié de 0 a
100.

A\ Dialog - 3:12 - k-Means

File

K-Means Properties  Flow Variables Job Manager Selection  Memory Policy

- Clusters
Mumber of dusters: 4 EI -
Centroid initialization:

() Firstk rows

© Random initialization [ i

New

rMNumber of Iterations

Max. number of iterations: 99 EI

rColumn Selection

r Exdude

Y Fitter

»

<«

- Indude
Y rAiter

| | [ N®HABITACIONES

||| NePLAZAS

|| | TOTAL PERSONAS NACIONALES
| | TOTAL PERSONAS EXTRANIEROS
| | | TOTAL PERNOTACIONES

| | | TOTAL HABITACIONES OCUPADAS
D | TARIFA PROMEDIO

() Always incdude all columns

Hilite Mapping

[ Enable Hilite Mapping

Apply Cancel @

Figura 101. Pardmetros para el modelo 4

ala
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File

-

ister View - 3:12 - k-Means

Hilite

=

4 Clusters

duster_0 (coverage: 13)
- # N®HABITACIONES = 26.526315739473685
- NPLAZAS = 47,8421052531579
- #f TOTAL PERSOMAS NACIOMALES = 102,157394736584211
- # TOTAL PERSONAS EXTRANIEROS = 9.8947356842105264
- # TOTAL PERNOTACIOMES = 131.05263157894737
- # TOTAL HABITACIOMNES OCUPADAS = 68,3157854735842
- 4 TARIFA PROMEDIO = 13,657394736342104

custer_1 (coverage: 28)
- #¢ N®HABITACIONES = 25.673571428571427
- 4 NEPLAZAS = 43,964285714285715
- #f TOTAL PERSOMNAS NACIOMALES = 358.0
- # TOTAL PERSOMAS EXTRAMIEROS = 6.714285714285714
- # TOTAL PERNOTACIONES = 63.642357142857146
- # TOTAL HABITACIOMNES OCUPADAS = 34,142857142857146

''''' # TARIFA PROMEDIO = 26.09642857142857

custer_2 (coverage: 13)
- # N®HABITACIONES = 42.15334615384615
- # NPLAZAS =90,3076923075923
- #f TOTAL PERSOMAS NACIOMALES = 59.76923075923077
- #f TOTAL PERSOMAS EXTRAMIEROS = 4,230769230769231
- # TOTAL PERNOTACIOMNES = 73.61538451538461
- #f TOTAL HABITACIOMNES OCUPADAS = 45,23075923076923

----- # TARIFA PROMEDIO = 17.4275592307692308

duster_3 (coverage: 30)
- # N®HABITACIONES = 19.4
- # N°PLAZAS = 34.4
- 4 TOTAL PERSOMAS NACIOMALES = 17,1
- #f TOTAL PERSOMAS EXTRAMIEROS = 3,933333333333333
- 4 TOTAL PERNOTACIOMNES = 22, 766065605560666
- # TOTAL HABITACIOMES OCUPADAS = 15, 366066600666667

----- # TARIFA PROMEDIO = 11.9

Figura 102. Clusteres generados para el modelo 4

Descripcion del modelo  Algoritmo K -means

Ahora, se va a describir brevemente los resultados de la ejecucion, debido que mas

adelante en el apartado de evaluacién se explicaran con mas detalle, para cada

modelo se aplico el nodo K

clustering. Basandonos en el coeficiente d

-medias, que representa una técnica de modelado de

para cada cluster generado es la siguiente:

Modelo 1: datos de los procesos del afio 2019.

Tabla 23. Media de Coeficiente de Silhouette

-ml

Media de Coeficiente

Cluster Generados

Silhouette
cluster_3 0,062
cluster_2 0,486
cluster_1 0,253
cluster_0 0,298
Media General del
0,292

Coeficiente Silhouette

e Silhouette las medias de los resultados
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Modelo 2: datos de los procesos del afio 2020

Tabla 24. Media de Coeficiente de Silhouette -m2

Media de Coeficiente
Cluster Generados

Silhouette
cluster_0 0,035
cluster_1 0,055
cluster_3 0,252
cluster_2 0,52
Media General del
0,246
Coeficiente Silhouette
Modelo 3: datos de los procesos del 2021
Tabla 25. Media de Coeficiente de Silhouette -m3

Media de  Coeficiente
Cluster Generados

Silhouette
cluster_3 0,23
cluster_0 0,356
cluster_2 0,136
cluster_1 0,323
Media General del
0,278

Coeficiente Silhouette

Modelo 4: datos de los procesos del afio 2022.

Tabla 26. Media de Coeficiente de Silhouette - m4
Media de  Coeficiente

Cluster Generados

Silhouette
cluster_1 0,104
cluster_0 0,289
cluster_2 0,188
cluster_3 0,562
Media General del
0,308

Coeficiente Silhouette

Descripcion del modelo  Algoritmo DBSCAN

Los resultados del algoritmo DBSCAN muestran que no tiene la posibilidad de generar
los clusteres adecuados, por lo cual no se puede generar conocimiento, la razén

principal es la canti dad de datos que se estd manejando, este tipo de algoritmo
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necesita mayor cantidad de datos con mayor densidad. El algoritmo DBSCAN se lo

aplico sobre los datos de los procesos de alojamiento y gasto turistico en el afio 2019.

A continuacion, se muestra la configuracion de parametros y el Unico clUster

generado.

A4 Dialog - 3:2 - Numeric Distances

File
DISTBHOE Configuration! Flow Variables Job Manager Selection
© Manual Selection (7) Wildcard/Regex Selection
r Exdude Include
Y Ater Y Aiter
5 ﬂ N®HABITACIOMES
|1 |nePLAZAS
ﬂ TOTAL PERSONAS NACIONALES
» ||| TOTAL PERSONAS EXTRANJEROS
ﬂ TOTAL PERNOTACIONES
< ﬂ TOTAL HABITACIONES OCUPADAS
m TARIFA PROMEDIO
<«
© Enforce exdusion () Enforce indusion
r Distance Selection
Standard Distance (Eudidean/ Manhattan) ~
r Configuration
O Eudidean
() Manhattan
() Maximum
() Custom 'p' 2.0
("I Normalize distance (Requires normalized input vectors)
rMissing Values
Qral (fails if a missing value cell occurs during computation.)
() Assume equal {Assume a missing value has the value of the respective counterpart - this will add 0 to the sum of pair wise absolute differences)
() Average distance  {j,e, ignares the missing value and the corresponding value.)
oK Apply Cancel ®

Figura 103. Pardmetros de distancia para el algoritmo

A continuacion, se muestra el valor de eps en el algoritmo, que indica lo cerca que
deben estar los punto entre si para ser considerados parte de un clister. Lo que

significa que, la distancia entre dos puntos es menor igual al valor de épsilon, estos

punt os se los considera vecinos.
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File

Options  Flow Variables Job Manager Selection  Memory Policy

-

23500,0 =

Minimum points: 3

[] Load data into memary

oK Apply Cancel (

I+=J)

Figura 104. Valores de eps para el algoritmo DBSCAN

En la seccion de anexos se puede evidenciar los resultados del algoritmo DBSCAN y

el modelo realizado muestran solo un clister generado, de los dat os del proceso de
alojamiento y gasto turistico, lo que indica que no se puede obtener ningun tipo de
conocimiento Gtil que pueda ser utilizado para los procesos de control que emplea el
ministerio de turismo con fin de determinar la demanda turistica de | a provincia del
Carch i. La razon principal como se ha mencionado es principalmente la cantidad de

datos que se esta empleando, debido a que este algoritmo necesita gran cantidad

de datos con mayor densidad  , y es una de la roznes por las que este algoritmo pasa
a la fase de evaluacion del modelo

Descripcion del modelo  Algoritmo K-medo ids

El algoritmo K -medoids es muy similar al algoritmo de k -means y permitié el analisis de
los datos generando 3 clusteres, y se realizé el andlisis con el fin de comprobar la
calidad y validez del modelo generado con los criterios previamente establecidos en

el plan de prueba, a  continuacion, se muestra la tabla general de las medias de
coeficiente de silhouette, donde se evidencia que este modelo no esta apto y no

pasa la prueba de validez para utilizarlo como modelo optimo.

Tabla 27. Promedio del coefici ente de silhouette algoritmo K -medoids

Cluster 70 Cluster 12 Cluster 22
Modelo 1 -0,219 -0.136 -0.518
Modelo 2 -0.155 -0,088 -0424
Modelo 3 -0.042 -0.434 -0.315
Modelo 4 -0.106 -0.294 -0.533
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1 Evaluar el Modelo

Dentro de la fase 5 de la  metodologia CRISP -DM, se encarga de hacer una
evaluacion de los modelos que se generaros, esta seccion también se evalla, pero

con criterios mas orientados a los objetivos de mineria de datos, mientras que en la
fase de evaluacién se orienta mas por los ob jetivos con relacién al negocio en este
caso el Ministerio de Turismo, cabe mencionar que ambos criterios de evaluacién se

relacionan entre si.

En términos de mineria de datos, la mejor forma de evaluar la calidad, validez y
efectividad de los modelos gene rados es utilizar y aplicar los indicadores que se
establecieron en el plan pruebas de este documento, el pardmetro que se va a utilizar

para demostrar la validez del modelo es el Coeficiente de Silhouette, debemos tomar

en cuenta que cuando se trata valid acion de modelos de clustering no existe un
criterio totalmente definido, a diferencia con algoritmos que son supervisados. Desde

este punto de vista el coeficiente que vamos a usar para determinar la validez nos
indica que el proceso y agrupamiento de clu stering en los datos esta ejecutado
correctamente. Para realizar este proceso utilizamos un nodo de Knime Analytics el
cual nos permitié obtener los coeficientes de cada dato individual del clister para

comprobar que el agrupamiento sea bueno.

En el primer o modelo se evidencia que los coeficientes individuales de cada cllster
se encuentran en un rango de 0 y 1; lo que se define como un buen agrupamiento,

el coeficiente de Silhouette determina que mientras el valor se encuentre mas cerca
de 1y mascercade 0, se define como clustering valido. A continuacion, se muestran

los datos individuales y sus coeficientes para el modelo 1:

175



Result table - 4:16 - Silhouette Coefficient

File Edit Hilite MNavigation View
Table “default™-Rows: 97 Spec - Columns: 11 Properties Flow Variables
Row ID [8]suaTPo |[§] cATEG... |[1]MeHAB... |[1]nePLAZAS|[1] TOTAL ... [T TOTAL ... |[1] TOTAL ... |[1] TOTAL ... |[D] TARIFA...|[S] Cluster _

Rowd Hotel dos 54 140 27 4 113 51 13 cluster_3 0.014
Rowl Hostal uno 20 43 87 0 187 87 3 lcluster 3 0.227
Row2 Hotel dos 20 53 13 3 41 25 18 lcluster_2 0.222
Row3 Hostal uno 41 100 16 0 43 37 10 lcluster_1 0.372
Rowd Hostal uno 15 5 11 1 43 25 s lcluster_2 0.625
RowS Hostal dos 22 31 5 76 57 8 icluster_0 0.295
Rows Hostal uno 12 7 2 25 15 8 cluster_2 0.525
Row? Hotel dos 12 8 13 3 56 32 13 icuster_2 0.552
Row8 Hotel dos 24 64 35 1 132 ] 12,6 \luster_0 0.325
Rows Hostal uno 25 &5 4 1 1L 7 8 cluster_1 0.334
Row10 Hostal tres 28 70 14 o 30 24 10 \cluster_1 0.334
Row1i Hotel dos 124 61 19 5 82 40 12 icuster_0 0.365
Row12 Hostal dos 23 64 57 s 148 & 10 cluster_3 0.045
Row13 Hotel dos |30 70 20 1 57 35 25 icuster_0 0.033
Row14 Hotel dos 28 63 3 5 110 55 25 cluster_0 0.513
Row15 Hotel dos 23 8 18 4 77 43 13 cluster_0 0.238
Row16 Hostal dos 25 56 85 11 185 104 10 cluster_3 0.275
Row17 Hostal dos 125 61 J 7 21 14 8 iduster_1 0.254
Row18 Hostal dos 16 32 13 o 17 13 13 cluster_2 0.397
Row13 Hostal uno 16 40 32 7 73 37 7 icuster_0 0.01
Row20 Hostal uno 17 0 18 1 43 24 7 cluster_2 0.542
Row21 Hotel dos 22 35 Fo] o 77 4 15 cluster_0 0.134
Row22 Hostal dos 13 42 12 1 128 20 15 icuster_2 0.419
Row23 Hostal uno 15 % 16 0 57 35 8 icuster_2 0.513
Row24 Hotel dos 23 8 21 B 88 4 15 cluster_0 0.423
Row25 Hostal dos 16 32 19 o 38 31 13 icuster_2 0.608
Row26 Hostal uno 125 65 6 o 14 £l 8 iduster_1 0.358
Row27 Hotel dos 20 53 s o 24 15 1 cluster_1 -0.024
Row28 Hostal uno 41 100 13 o 39 25 10 iduster_1 0.415
Row23 Hostal dos 122 4% 31 5 87 il 8 iduster_0 0.422
Row30 Hostal uno 17 0 14 o 28 0 8 cluster_2. 0.477
Row31 Hostal uno 16 40 12 14 46 32 7 cluster_2 0.497
Row32 Hotel dos 22 35 18 0 62 35 15 cluster_2 0.358
Row33 Hostal dos 13 42 14 0 41 24 15 cluster_2 0.505
Row34 Hostal tres 28 I 21 0 57 3 10 cluster_1 0.103
Row3s Hostal uno 20 43 3 42 52 45 3 cluster_0 0.234

Figura 105. Coeficientes de Silhouette cluster individual

Para el segundo modelo se evidencia que

los coeficientes individuales de cada

clister se encuentran en un rango de 0 y 1; lo que se define como un buen

agrupamiento. A pesar de que existen valores como el primero

estimando como valido debido a que se hacer mas al 0, de acuerdo con

de Silhouette.

Result table - 4:17 - Silhouette Coefficient

File Edit Hilite

Navigation

View

-0.046, sigue

los criterios

Table "default” -Rows: 33 Spec-Columns: 11 Properties Flow Variables

Row ID [8]suBTIPO |[8] CATEG... |[1]N=HAB... |[1|nePLaZAS|[1|TOTAL ... |[1]TOTAL ... |[1]TOTAL ... |[1]TOTAL ... |[D| TARIFA...|[§] Cluster _
Row0 Hotel [Tres 20 56 10 1 54 28 15 duster_0 -0.046
Row1 Hotel Dos 33 54 14 0 a0 13 38 duster_0 -0.265
Row2 Hotel Cuatro 38 7 42 5 34 47 45.6 duster_1 -0.133
Row3 Hotel Dos 54 129 21 10 31 15 13 duster_0 0.174
Rowd Hostal Dos 41 77 34 0 62 34 10 duster_0 0.11%
Row5 Hotel Dos 24 45 59 2 61 37 12 duster_3 0.368
Rowé Hostal Dos 27 56 106 0 106 56 10 duster_1 0.232
Row? Hostal Dos 27 43 a a a a 10 duster_2 0.637
Row8 Hotel Dos 23 49 o o o o 20 duster_2 0.647
Rows Hotel Dos i &0 100 51 151 71 15 duster_1 0.296
Row10 Hostal Uno 25 50 25 10 35 27 8 duster_3 0.035
Rowil Hostal Uno 15 28 50 13 0 12 8 duster_3 0.121
Rowi2 Hotel Uno 20 42 1 26 95 27 6 duster_0 0.028
Rowi3 Hostal Uno 16 2% 30 4 34 13 7 duster_3 0.08
Row14 Hotel Dos 24 60 13 1 34 33 11 duster_0 0.064
Row15 Hostal Uno 25 50 2 0 2 2 10 duster_2 0.655
Row16 Hostal Dos 2z 40 23 13 48 2 3 duster_3 0.35
Rowl? Hostal Dos 24 46 65 16 72 58 8 duster_1 0.317
Row13 Hostal Uno 41 ] 23 o 37 23 10 duster_0 0.058
Row13 Hostal Uno 0 42 4 30 73 34 3 duster_0 -0.068
Row20 Hotel Cuatra 38 63 1 5 16 15 34.2 duster_2 0.428
Row21 Hostal Tres E] 54 14 14 14 14 15 duster_2 0.511
Row22 Hotel Dos % 63 0 0 0 0 15 duster_2 0.602
Row?23 Hostal [Tres 28 53 18 2 20 20 10 duster_2 0.409
Row?24 Hostal Dos 22 35 49 10 59 43 8 duster_3 0.428
Row25 Hotel Dos 30 54 16 [} 24 16 20 duster_2 0.442
Row3a6 Hotel Dos 54 140 25 0 25 11 13.44 duster_0 0.14
Row27 Hotel Dos 12 2 5 0 5 4 12 duster_2 0.512
RowZ3 Hotel Dos 23 48 36 12 48 33 13 duster_3 0.385
Row23 Hotel Cuatro 28 103 88 0 88 44 0 duster_1 0.136
Row30 Hostal Uno 41 7 29 a 43 27 10 duster_0 0.15
Row31 Hotel Dos 20 30 17 o 17 17 18 duster_2 0.338
Row32 Hotel Dos 24 35 16 o 16 12 12 duster_2 0.487

Figura 106. Coeficientes de Silhouette cluster individual modelo 2

176



En el tercer modelo se muestran que los coeficientes individuales de cada cluster se

encuentran en un rango de 0 y 1; lo que se define como un buen agrupamiento.

Result table - 4:18 - Silhouette Coefficent = O >
File Edit Hilite MNavigation View
Table "default™ - Rows: 87 Spec - Columns: 11 Properties  Flow Variables
Row ID [§]5UBTIPO |[S] CATEG... |[1|N°HAB... |[1|NePLAZAS|[ 1| TOTAL ... |[ 1| TOTAL ... |[1|TOTAL ... |[1]|TOTAL ... |[D| TARIFA...|[S] Cluster |[D] Sihoue...

Row4s Hotel Dos 20 29 9 0 4 6 18 duster_0 0.542
Row4a Hotel Uno 41 79 32 0 22 30 10 duster_1 0.175
Row50 Hostal Uno 20 42 0 33 83 33 10 duster_3 0.288
Row51 Hostal Tres 20 45 34 20 54 30 10 duster_3 0.427
Row52 Hotel Dos 33 54 17 4 21 12 140 duster_0 0.066
Row53 Hostal Dos 28 28 18 32 50 21 10 duster_3 0.218
Row54 Hotel Dos 20 29 12 0 7 3 18 duster_0 0.537
Row55 Hotel Dos 12 28 34 4 38 25 15 duster_3 0.162
Row56 Hostal Uno 15 26 24 0 24 17 8 duster_0 0.239
Row57 Hotel Cuatro 38 63 36 1 75 37 34 custer_3 0.351
Row58 Hotel Cuatro 20 40 108 2 110 56 114 duster_2 0.245
Row53 Hotel Dos 23 43 112 13 125 79 13 duster_2 0.4
Rows0 Hotel Dos 54 140 93 14 112 52 12 duster_2 0.153
Rowsl Hostal Uno 41 79 30 0 35 25 10 duster_1 0.093
Rows2 Hotel Cos 22 35 G2 0 52 ) 16 duster_2 0,151
Rowe3 Hostal Dos 21 35 57 0 57 40 16 duster_3 0.385
Rows4 Hostal Dos 28 54 13 5 27 15 10 duster_0 0.182
Rowg5 Hotel Dos 30 58 30 4 34 22 20 duster_3 0.16
Rowga Hotel Dos 28 60 2 0 2 2 15 duster_0 0.381
Rows7 Hotel Dos 33 54 (&) 5 14 & 30 duster_0 0.372
Rowdd Hostal Dos 21 35 2 0 2 1 16 duster_0 0.529
Row&9 Hotel Tres 19 54 3 0 34 16 20 duster_0 0.141
Row70 Hostal Dos 27 43 71 45 116 67 5] duster_2 0.265
Row71 Hotel Dos 54 140 30 2 32 17 13 duster_1 0.552
Row72 Hotel Dos 12 23 4 3 7 5 10 duster_0 0.508
Row73 Hostal Dos 16 20 i 0 5] 5] 15 duster_0 0.501
Row74 Hotel Cuatro 38 63 6 0 15 5 34 duster_0 0.271
Row75 Hotel Cuatro 20 40 29 0 29 14 114 duster_0 0.058
Row76 Hostal Uno 20 42 3 12 37 14 3 duster_0 0.079
Row77 Hotel Uno 41 79 14 0 25 14 10 duster_1 0,216
Row73 Hotel Dos 22 35 23 0 23 20 16 duster_0 0.255
Row79 Hotel Dos 24 55 25 0 40 25 12 duster_3 0.248
Rows0 Hostal Dos 24 63 14 2 39 21 10 duster_3 0,111
Row81 Hotel Dos 23 49 15 5 43 16 15 duster_3 0.11
Rows2 Hostal Unica 4 16 4 ] 10 4 10 duster_0 0,422
Rowad3 Hostal Dos 21 35 10 ] 10 7 16 custer_0 0.544

Figura 107. Coeficientes de Silhouette cluster individual modelo 3

El dltimo modelo de igual forma se indica que los coeficientes individuales de cada

clister se encuentran en un rango de 0 y 1; lo que se define como un buen

agrupamiento. Cabe mencionar que, al momento de la descripcién de los modelos

mediante sus promed

ios, los resultados de sus agrupamientos fueron validos, es por

ellos que los coeficientes individuales de cada cluster tienen un buen agrupamiento

y son validos.
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Result table - 4:19 - Silhouette Coefficient = O =
File Edit Hilite Mavigation View
Table “default” -Rows: 30 Spec - Columns: 11 Properties  Flow Variables
Row ID [§]SUBTIPO |[S]CATEG... |[T]N®HAB... |[T]N°PLAZAS|[T]TOTAL ... |[T| TOTAL ... |[T|TOTAL ... |[T| TOTAL ... |[D] TARIFA...|[§] Cluster  |[D] Sihoue...
Rowd Hostal Dos 23 25 20 10 3 a2 0] duster_1  [0.159
Rowl Hostal Dos 26 52 166 57 188 99 3 cluster_0 0.321
Row2 Hotel Dos 54 140 30 7 37 43 12.96 duster_2 0.406
Row3 Hotel Dos 20 29 13 0 18 17 18 duster_3 0.668
Rowd Hostal Uno 15 26 27 B 3 16 B duster 3 |0.551
Row5 Hostal Dos 21 35 48 0 43 30 16 cluster_1 0.036
Rows Hotel Dos 22 35 71 0 71 49 16 duster_1 0.207
Row? Hotel Cuatro 20 40 45 2 47 23 95 duster_1 0.124
Row8 Hotel Dos 28 50 240 0 240 112 Bl duster_o 0.237
Rowd Hostal Unao 20 42 2 19 31 21 10 cluster_3 0.514
Rowl0 Hotel Dos 23 43 62 12 137 72 13 duster_0 0.282
Rowil Hotel Uno a1 = 7 0 17 7 j] duster 3 [0.232
Rowi2 Hotel Tres 21 41 108 B 108 51 18.5 duster_o 0.364
Row13 Hotel Cuatro 38 63 59 0 37 59 34.2 cluster_2 0.117
Row14 Hostal [Tres 28 54 94 2 96 50 10 duster_0 0.135
Row15 Hotel Dos 24 45 36 0 36 16 12 duster_3 0.347
Rowl6 Hotel Dos 12 B 24 0 24 14 0] duster 3 |0.641
Rowl? Hotel Dos 33 55 23 B 34 a5 30 duster_1 _ |-0.053
Rowl3 Hotel Dos 24 55 47 0 115 58 12 duster 2 [-0.014
Rowld Hostal Dos 23 = 21 1 83 a7 j] duster_1  [0.252
Row20 Hostal Tres 28 54 33 B 51 a0 0] duster_1  [0.198
Row21 Hostal Uno 14 4 22 0 22 12 i5 duster 3 [0.586
Row22 Hotel Dos 28 60 14 74 33 38 10 duster_1 0.109
Row23 Hotel Dos 33 59 39 0 43 23 30 duster_1 0.017
Row24 Hotel Tres 21 41 75 o 75 37 18.5 custer_1 0.167
Row25 Hotel Dos 54 140 34 38 71 33 13 duster 2 [0.278
Row26 Hotel Dos 12 28 36 7 43 26 10 duster_3 0.257
Row27 Hostal Uno 15 26 22 10 32 15 5] cluster_3 0.58
RowZ23 Hostal Dos 16 20 19 o 15 14 13 duster_3 0.648
Row29 Hotel Cuatro 3 63 30 2 45 30 34.2 duster_1 __ |0.07
Row30 Hotel Dos 23 43 94 28 121 54 13 duster_0 0.367
Row31 Hotel Cuatro 20 40 56 1 57 30 95 duster_1 0.197
Row32 Hostal Uno 20 42 4 7 24 12 10 duster_3 0.63
Row33 Hotel Dos 22 43 5 1 6 5 5] duster_3 0.62
Row34 Hotel Uno 41 79 38 0 69 43 10 duster_2 0.121
Row35 Hotel Dos 22 35 24 1 5 15 16 duster 3 |0.632
Figura 108. Coeficientes de Silhouette cluster individual modelo 4
En la siguiente tabla se muestran los cuatro modelos con los valores de los promedios
del Coeficiente de Silhouette:
. .. . , .
Tabla 28. Promedio de los coeficientes de Silhouette por cada cluster algoritmo K -
means
Cluster 0 Claster 1 Cluster 2 Claster 3
Modelo 1 0,298 0,253 0,486 0,062
Modelo 2 0,035 0,055 0,52 0,252
Modelo 3 0,356 0,323 0,136 0,23
Modelo 4 0,289 0,104 0,188 0,562
4.1.4.5. Evaluacion
Esta fase de la metodologia se evaltan los modelos que se generaron, pero como se

menciond se analizan tomando en cuenta los objetivos con criterios de negocio, una

vez realizada la evaluacién se debe determinar si se han cumplidos los objetivos, y de

ser asi avanzar a la fase de implementacion.
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9 Evaluar los resultados

Se establecié que, para un criterio de éxito en base a los objetivos de negocio, se
analice y se evalué la informacion de los procesos de la demanda turistica, por medio

de la aplicacion de técnicas de mineria de datos, pero aun no se interpreta la
informacion r esultante. Y desde este punto de vista es inevitables basarse en los
criterios de éxito de mineria de datos para calificar como aceptable los resultados de

los modelos generados.

Los modelos que se generaron fueron validados en base a los criterios establ ecidos
en el plan de pruebas y se puede decir que estos métodos de evaluacién son mas
precisos y especificos; los cuatro modelos generados fueron aprobados en bases a
sus coeficientes Silhouette y cumplieron con los criterios de éxito. Es por ello, que, pa ra
cumplir con la etapa de andlisis y exploracién de datos con base en los modelos

aprobados, se requiere pasar a la fase de implementacion.

4.1.4.6. Implantacion

Esta es la Ultima fase de la metodologia CRSIP  -DM y el objetivo que tienen es mostrar
a las personas que intervienen en los procesos de control mediante las cuales se
determina la demanda turistica de la provincia de Carchi, como poner en
funcionamiento el proyecto que se ha construido. Desde este punto de vista se tienen

gue exponer los resultad os obtenidos de los modelos de clustering de forma sencilla,
de modo que le permita a la persona encarga de los procesos de alojamiento y gasto

turistico, evaluar y analizar la informacion.

Con el fin de cumplir esta fase y para una mejor visualizaciéon de los datos,
basandonos en los resultados de los modelos generados, se crearon Dashboard
interactivos en la plataforma de Power BI, para que el analista Zonal pueda observar

un tablero de datos dindmico, graficos interactivos, y la capacidad de filtrar

informacién segin como lo requiera.

Se generaron cinco dashboard puesto que marcaban una tendencia de turismo

comun en cada uno de los afios iniciando en el afio 2019 y terminando en el 2022.

Cabe mencionar que cada tablero de contenido generado se basé en los modelos
de clustering que se generaron en el software de Knime Analytics. El primer proceso

de visualizacién de datos de la demanda turistica se observa de la siguiente forma:
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Figura 109. Dashboard del primer proceso de alojamiento y gasto turistico

Es un dashboard interactivo, cambia segun las filtraciones que podria dar puede ser

segun el afio, personas nacionales, extranjeras, entre otras filtraciones

Prueba - Power Bl Desktop KEVIN ANDERSON CHUGA BURBANO @ —

Archivo Inicio Insertar Modelado Ver Ayuda

G BREREODR B D 0 @G @

i

Obtener Libro de Centro de SQL  Especificar Dataverse Origenes | Transformar Actualizar | Nuevo objeto Cuadro de Mas objetos | Nueva Medida | Confiden Publicar
datosv Excel detosv Server datos recientesv | datos visual texto  visualesv | medida répida
Portapapsies Dates Consultas Insertar Calculos. Confidencizlidad Compartir ~
i} ) [ Medida por Sub Tipo Primer Proceso de Gasto y Alojamiento Turistico | <  Visualizaciones » Campos »
e oo <] Compilar visual
— e 8 e CHECK-IN PERSONAS EXTRANJERAS T
2021 @ ko I . [‘}
-
a8 3 4 g B Tabla 1
Mes ~ Categoria del sitio de Alojamiento = |5l E |hﬂ = [ OX1
[ enero CHECK-IN PERSONAS NACIONALES A M B 1 B2 [ Categoria del si..
M febrero
1 rmarzo -I 04 . O 3 Checkein Perso...
e ELOOHS WA [ I Checkin Perso.
[ mayo = £ BEEERrR [ T Checkein Person.
o HABITACIONES OCUPADAS
[ junio PYEELRA DPW O 3 Check-in Pers...
0 juio sl e (onlis comenlie ot 88 B G D - O T o o

O 3 Check-in Perso.
Nombre del Sitio de Alojamiento

PERNOCTACIONES \E T O 3 Checkin Persa...
setaten .
i 1 3 5 Agregar campos de datos aqu [0 3 CheckinPerso.
. Obtener detalles 0 3 Checkin Perso.
Lumar @) [0 3 Check-in Perso...
T, Nimero de Habitaciones Nimero de Plazas Disponibles Entre varios informes O z i
ey Mantener todos los filtros 0 I Habitaciones O...
e - 0 2 Habitaciones O...
Agregue los campos de obtencid... -
. - 779 greg P O ¥ Habitaciones O..
sopiepsocs | o 375 s 0 m 1558 Z
[y ——————————— O % Habitaciones O...
[0 X Habitaciones O...
1FERIADO 2 FERIADO 3FERIADO 4 FERIADO 5 FERIADO n S ) Bt oo
Pagina 1de 5 -———+ 9%

Figura 110. Filtrado segun las fechas en  proceso de alojamiento y gasto turistico

Algunos de los componentes que consta el Dashboard son:
1 Informacion de alojamiento general que tiene relacion con la demanda turistica

de la provincia.
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Figura 111. Gréficos interactivos mo strando indicadores de alojamiento turistico

1 Método de filtracion de fechas segun el afio y el mes
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Figura 112. Grafico interactivo segun las fechas

Los demas procesos mantienen la misma estructura con relacion a los

dinamicos, lo que varia son sus datos.

tableros
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Figura 113. Vista general del segundo proceso de gasto y alojamiento turistico

Figura 114. Vista general del tercer proceso de gasto y

alojamiento turistico
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