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RESUMEN

El objetivo de este trabajo es proporcionar a los usuarios empresariales conocimientos de las
caracteristicas operativas y de rendimiento en los aspectos de produccion del negocio. El mismo
presenta un enfoque metodoldgico para desarrollar una métrica practica de recopilacién de datos
para la productividad basada en factores de influencia establecidos en los emprendimientos de
caracter industrial.

Este estudio se realizard utilizando una técnica de Datamining denominada “Claster Analysis” o
andlisis de clusteres, que permite identificar dentro de un conjunto de datos, un determinado
grupo de usuarios segun caracteristicas comunes.
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Uso de datamining y analisis de clister para mejorar la productividad de mipymes de la Ciudad de Pilar

Use of datamining and cluster analysis to improve the

productivity of MSMEs in the city of Pilar

ABSTRACT

The goal of this paper is to provide business users with insights into operational and performance
characteristics in production aspects of business. It presents a methodological approach to
develop a practical data collection metric for productivity based on influence factors established
in industrial companies.

This study will be carried out using a Datamining technique called "Cluster Analysis", which allows

a certain group of users to be identified within a data set according to common characteristics.

Palabras claves: datamining; cluster analysis; production; industry.
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1. INTRODUCCION

Al considerar una empresa, el andlisis a través de datamining se refiere a comprobar y
explorar grandes cantidades de conjuntos de datos para extraer y verificar los patrones,
conexiones y tendencias, y también para tener una mejor idea de la cadena de suministro.
Eso ayuda a mantener la fabricacidon y productividad en el camino correcto y también
para averiguar las tendencias de los empleados y relaciones con los clientes.

El presente estudio se llevara a cabo en tres fases: en la primera, se llevarad a cabo la
recopilacion de datos a través de encuestas a trabajadores industriales, la segunda, en la
gue este conjunto de datos se agrupara en distintos clisteres, y la tercera, en donde se
analizara el volumen de los distintos clusteres para determinar los factores que puedan
contribuir a la mejora de la produccién y, posteriormente, la productividad de la
manufacturera.

Datamining

El desarrollo de la tecnologia de la informacién ha generado una gran cantidad de bases
de datos y enormes datos en varias areas. Un ejemplo claro es el drea de marketing
digital, donde se utilizar la mineria de datos para disefiar campafias de marketing
personalizadas para cada tipo de cliente, a partir de una gran cantidad de datos, como
informacion de facturacidon, correo electrénico, mensajes de texto, transmisiones de
datos web y servicio al cliente.

La investigacion en bases de datos y tecnologias de la informacién ha dado lugar a un
enfoque para almacenar y manipular estos datos valiosos para tomar decisiones
adicionales. La mineria de datos es un proceso de extracciéon de informacion util y
patrones de datos enormes. También se denomina proceso de descubrimiento de
conocimientos, mineria de conocimientos a partir de datos, extraccién de conocimientos
o analisis de datos / patrones.

La mineria de datos es un proceso logico que se utiliza para buscar en una gran cantidad
de datos con el fin de encontrar datos Utiles.

El objetivo de esta técnica es encontrar patrones que antes se desconocian. Una vez estos
se encuentran se pueden utilizar ademas para tomar ciertas decisiones para el desarrollo

de sus negocios u otras areas.
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Analisis de Clusteres

El andlisis de clusteres es un método estadistico para procesar datos. Funciona
organizando elementos en grupos, o agrupaciones, sobre la base de cuan estrechamente
asociados estan.

El analisis de clusteres, al igual que el analisis de espacio reducido (analisis factorial), se
ocupa de matrices de datos en las que las variables no se han dividido de antemano en
subconjuntos de criterio versus predictores. El objetivo del andlisis de clisteres es
encontrar grupos similares de sujetos, donde la “similitud” entre cada par de sujetos
significa alguna medida global sobre todo el conjunto de caracteristicas.

El andlisis de clusteres es un algoritmo de aprendizaje no supervisado, lo que significa que
no sabe cudntos clUsteres existen en los datos antes de ejecutar el modelo. A diferencia
de muchos otros métodos estadisticos, el analisis de clusteres se utiliza normalmente
cuando no se hace una suposicion sobre las posibles relaciones entre los datos.
Proporciona informacion sobre donde existen asociaciones y patrones en los datos, pero
no cudles podrian ser o qué significan.

éComo es utilizado?

El uso mas comun del analisis de clusteres es la clasificacidn. Los sujetos se separan en
grupos para que cada sujeto sea mas similar a otros sujetos de su grupo que a sujetos
fuera del grupo.

En un contexto de investigaciéon de mercado, esto podria usarse para identificar
categorias como grupos de edad, tramos de ingresos, ubicacion urbana, rural o
suburbana.

En marketing, el anadlisis de clisteres se puede utilizar para la segmentacion de la
audiencia, de modo que los diferentes grupos de clientes puedan dirigirse con los
mensajes mas relevantes.

Los investigadores de la salud pueden usar el andlisis de conglomerados para averiguar si
diferentes dreas geograficas estan vinculadas con niveles altos o bajos de ciertas
enfermedades, de modo que puedan investigar los posibles factores locales que
contribuyen a los problemas de salud.

Cualquiera que sea la aplicacion, la limpieza de datos es un paso preparatorio esencial
para un analisis de clUster exitoso. La agrupacion funciona a nivel de conjunto de datos

donde cada punto se evalla en relacién con los demas, por lo que los datos deben ser lo
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mas completos posible. La agrupacion se mide mediante la distancia entre grupos y entre
grupos.

En el trabajo “E-Learning Challenges Faced by Academics in Higher Education” de la
Universidad de Sheffield Hallam, se dice lo siguiente: Al revisar la literatura sobre e-
learning, hay varias criticas a la calidad de los sistemas de e-learning que se estan
utilizando actualmente. Se han planteado problemas que incluyen: problemas de
usabilidad, mal desempefio, instituciones que no pueden personalizar de acuerdo con
sus requisitos y, a veces, criticas por tener un sistema centrado en el maestro en lugar de
estar centrado en el alumno (Chua y Dyson, 2004).

Justificacion en términos de Necesidades y Pertinencia.

Las empresas requieren una revision analitica en profundidad de los datos de produccién
para comprender mejor su entorno empresarial y su capacidad de competitividad. En la
era de la informacion, las empresas deben ver los datos recopilados como una ventaja
competitiva. La mineria de datos y el analisis de clisteres son técnicas prometedoras para
aprovechar el valor potencial de los datos que se encuentran en las organizaciones.

La aplicaciéon de mineria de datos y otras herramientas de analisis de datos produce
informacion util o funciones relacionales que ayudan a los gerentes de manufactureras a
tomar decisiones positivas para la empresa.

2. METODOLOGIA

Un proceso de revisién debe guiarse por preguntas de revision, con el fin de organizar y
definir el conocimiento existente sobre el tema elegido.

En la bibliografia consultada se define este tipo de revisién como una sintesis de la
investigacién realizada de manera sistematica, transparente y reproducible, con el
objetivo de mejorar la base de conocimiento existente e informar sobre la practicidad y
las practicas existentes en la educacién superior.

La metodologia consta de las siguientes etapas:

En la primera etapa, se determinaran las principales razones para buscar investigar sobre
este tema, que se expresara en forma de preguntas de revision.

Luego, se desarrollard un protocolo de revision para utilizarlo para extraer informacion
relevante al tema.

En la segunda etapa, se extraeran los articulos de los que se extraera la informacién

relevante. El protocolo de revision se centra en la identificacidon y seleccién de articulos
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de acuerdo con su relevancia para el tema estudiado, asi como la eliminacion de fuentes
no relacionadas con el tema. Una vez hecho esto, el proceso de sintesis de la informacién
relevante continuara.

En la tercera etapa, se realizara el estudio de campo. Utilizando una herramienta de
encuestas, se hara un sondeo en las distintas empresas, a modo de recopilar el mayor
volumen de datos posible, para poder realizar el procesamiento de los mismos.

En la etapa final, los resultados de la revisién se informaran mediante un informe escrito
con la ayuda de tablas explicativas, asi como las conclusiones y recomendaciones
pertinentes para académicos y profesionales interesados en este tema.

Para el andlisis de los datos se utilizard el lenguaje y entorno de desarrollo R. R
proporciona una amplia variedad de técnicas estadisticas (modelado lineal y no lineal,
pruebas estadisticas cldsicas, analisis de series temporales, clasificacion, agrupamiento,
...) y técnicas graficas, y es altamente extensible. El lenguaje S suele ser el vehiculo elegido
para la investigacién en metodologia estadistica, y R proporciona una ruta de cédigo

abierto para participar en esa actividad.

El entorno R.
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Figura 1: Ejemplo de salida en R.
R es un conjunto integrado de instalaciones de software para la manipulacion de datos,
el calculo y la visualizacién grafica. Incluye:
= Una instalaciéon efectiva de manejo y almacenamiento de datos,

= Un conjunto de operadores para cdlculos en arreglos, en particular matrices,
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Una coleccidon grande, coherente e integrada de herramientas intermedias para el
analisis de datos,

Facilidades graficas para el andlisis y visualizacién de datos, ya sea en pantalla o en
papel, y

Un lenguaje de programacion bien desarrollado, simple y efectivo que incluye
condicionales, bucles, funciones recursivas definidas por el usuario y facilidades de

entrada y salida.

Preparacién de Datos.

Tabla 1: Ejemplo de conjuntos de datos (Produccion industrial de la ciudad de Pilar)

Total de Ingresos por
Departamento, Gastos por compras
Personal ocupado Remuneracione suministro de
distrito, sectory Unidades de bienes y servicios | . -
- Fr] H bienes y servicios
rama de actividad | econémicas
econdmica
Total | Hombre | Mujer |(Enmilesde Gs)| (En miles de Gs) (En miles de Gs)
Industria 43 1,335 1,112 223 33,358,542 149,955,349 196,026,977
Elaboracién de
productos lacteos
3 10 7 3 55,406 208,153 306,277
Elaboracién de
productos de
molineria,
almidones y
productos
derivados del
almidén 3 3 2 1 - 65,902 87,840
Elaboracion de
otros productos
alimenticios n.c.p. 34 196 124 72 1,506,510 5,870,135 8,644,907
Hilanderia,
tejeduria y acabado
de productos
textiles 3 1,126 979 147 31,796,626 143,811,159 186,987,954

Fuente: INE

Para realizar un andlisis de clusteres en R, generalmente, los datos deben prepararse de

la siguiente manera:

Las filas son observaciones (individuos) y las columnas son variables
Cualquier valor faltante en los datos debe ser eliminado o estimado.
Los datos deben estar estandarizados (es decir, escalados) para que las variables sean
comparables. La estandarizacidon consiste en transformar las variables de manera que

tengan media cero y desviacion estandar uno.

Los datos industriales de a ser analizados seran recopilados por los alumnos del ler curso

de la carrera de Ingenieria Industrial, y serdn ordenados teniendo en cuenta la siguiente

tabla:
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Nombre de Ia
Industria (Rama de
actividad

Personal Ocupado

Gastos por
compras de bienes
y servicios

Ingresos por
suministro de
bienes y servicios

econdmica)

Figura 2: Datos de la industria pilarense extraidos del Instituto Nacional de Estadistica.

R
R File Windows Edit Help
row.names Unidades_Economicas|Total.Ocupado|Hombre |Mujer |Remuneraciones|Gastos Ingresos
1 |lacteos 3 10 7 3 55406 208153.3 |306276.7
2 |molineria 3 3 2 1 0 §5901.82 |B7840
3 |alimenticios 34 196 124 72 1506510 5870135 8644907
4 |hilanderia 3 1126 979 147 31796626 143811159| 186987954
5 |otros_textiles 20 94 25 €9 534320 T777306.2 |2657528
6 |prendas 34 56 & 50 89736.32 754232.5 |1528080
7 |curtide 3 5 5 0 0 33094.1% |51600
8 |madera g 15 14 1 26000 134307.1 [232272.1
9 |impresion 5 20 15 5 195627.8 297236.2 |636263.6
10 |minerales 29 7€ 70 € 323022.3 1336588 2498475
11 |metalicos 30 56 56 0 307960 1354518 2169874
12 |otres_metal 6 13 13 Q 81223.18 146170 318300
13 |aparatos_domesticos 3 17 18 1 234000 2061197 2043785
14 |muebles 31 62 61 1 212460 €99278.4 | 1354783
15 |otras manufactureras 4 7 & 1 0 €1638.53 |145861.8
16 |mantenimiento_squipos 16 28 26 3 100193 420854.7 |8 52.5
17 |construccion 5 32 4 780116.9 3837424
18 |instalaciones_construccion 3 24 21 3 375582.4 1938215 3218400
1% |otras construccion 4 4 4 0 0 30185.09 |33600
20 |otras_industria 15 49 26 23 433805.7 1654421 2574384
21 |mantenimiento_automotores 100 216 209 7 854864.4 2613010 |5518648
22 |comercic_automotores 17 50 39 11 407231.4 5775418 7558297
23 |comercio motocicletas (23 140 119 21 582748.6 10625953 | 14335347
24 |comercio_alimentos 16 Té 55 21 966230.9 31857327 |38401664
25 |comercio_demestices 4 22 15 7 411887.1 6527526 81259065
26 |comercic_sspecializados € 40 34 € 453616 1625232
27 |comercio_no_especializados 394 TE5 276 489 1615646 35613188
28 |comercic_menor alimentos S1 194 110 84 553955.2 18050898 |2218628
29 |comercic_menor combustible 14 55 38 17 465287
30 |comercic_menor IT 22 52 34 18 211793.8 305782

Como no queremos que el algoritmo de agrupamiento dependa de una unidad variable
arbitraria, comenzamos por escalar/estandarizar los datos usando la funcién scale de R.
La funcion scale () en lenguaje R es una funcion genérica que centra y escala las columnas
de una matriz numérica. El parametro central toma un vector numérico similar o un valor
|6gico. Si se proporciona el vector numeérico, entonces a cada columna de la matriz se le
resta el valor correspondiente desde el centro. Si el valor légico es VERDADERO, las

medias de las columnas de la matriz se restan de sus columnas correspondientes. La

escala toma un vector numérico similar o un valor logico.
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Figura 3: Datos escalados listos para procesamiento.

row.names Unidades_Economicas|Total.Ocupado|Hombre Mujer Remunsraciones|Gastos Ingresos
1 |lacteos -0.465811 -0.4426895 | -0.3641067 [-0.4248149 -0.3072084 |-0.3176162
2 |molineria -0.465811 -0.4036185 |-0.4541278 -0.3144 -0.3261611
3 |alimenticios 0.108701% 81 |o.5364739 -0.02096535]0.00857856%
4 |nilanderia -0.465811 1.685713 6.95267 6.9

5 |otros textiles -0.1502072 0.5425106 -0.2784348 |-0.

6 |prendas 0.108701% -0.2796013 |-0.

7 |curtido -0.465811 -0.3160586 |-0.3275788
8 |madera -0.3544214 -0.4132007 8 |-0. 1195 -0.3109418 |-0.3205112
9 |impresion -0.4236812 -0.383711% -0.1760116 -0.3027043 | -0.304707¢
10 |minerales 0.01657721 -0.05343729 -0.1436365 -0.2501602 | -0.2318607
11 |metalicos 0.03544214 -0.1713925 0.02310838 -0.1474644 -0.2492538 |-0.244715
12 |otros_metal -0.4101162 -0.4249962 | -0.3166826 -0.2050855 -0.310342 | -0.317145%
13 |aparatos_domesticos -0.465811 -0.4014052 | -0.2529836 [-0.4541278 [-0.16626 -0.2135274 |-0.2496475
14 |muebles 0.05400708 -0.1360059 0.06262013 [-0.4541278 |-0.171734 -0.2823795 |-0.2766002
15 |otras_manufactureras -0.4472861 -0.4603828 | -0.3720081 [-0.4541278 [-0.225726% -0.3146155 |-0

16 |mantenimiento_equipos -0.2244669 -0.330632 -0.2139621 |-0.4248149 |-0.2002647 -0.2964353 |-0.

17 |construccion -0.4286812 -0.3129388 -0.1981574 [-0.4101584 |-0.02747404 -0.1237299 |-0.

18 |instalacionss_construccion | -0.465811 -0.3601208 | -0.253473% [-0.424814% [-0.1302793 -0.2187443 |-0.2

19 |otras_construccion -0.4472461 5 |-0.4687842 |-0.2257268 -0.3162085 |-0.

20 |otras_industria -0.2430318 -0.131686 -0.1154829 -0.2340921 |-0.

21 |mantenimiento_automotorss 1.334987 2 -0.3661891 |-0.0008543133 |-0.1856304 |-0.11371¢
22 |comercic_sutomotores -0.205502 -0.2067791  |-0.1112316 [-0.3075633 [-0.1222363 -0.02575427|-0.033827%8
23 |comercioc motocicletas 0.7594745 0.3240194 0.5209564 -0.1609988 [-0.07763144 0.2 0.2311801
2¢ |comsrcio_slimentos -0.2244669 -0.05343728 | 0.01520604 0.01982355 1.2 1.172618
25 |comercio_domesticos -0.4472461 -0.371916¢ | -0.300387% -0.1210531 0.0122

26 |comercio_especializados -0.4101162 -0.2657567 -0.1507433 -0.1104485 -0.2355677 |-0.2

27 |comsrcio_no_sspecializades | 6.79307% 4.01012 1.761625 0.1348609 1.634821

28 |comercic_menor_alimentos 1.167303 0.6424935 0.4498352 -0.08454504 | 0.5948351

29 |comercio menor combustible -0.2615968 -0.1772903 -0.1191339 [-0.2196246 |-0.1074825 0.3997971

30 |comercio_menor_IT -0.1130773 -0.1949835 | -0.1507433 [-0.2048682 |-0.1712033 -0.1631426 |-0.1314802

K-means.

La agrupacién en clusteres de K-medias es el algoritmo de aprendizaje automatico no
supervisado mas utilizado para dividir un conjunto de datos dado en un conjunto de k
grupos (es decir, k clusteres), donde k representa la cantidad de grupos especificados
previamente por el analista. Clasifica objetos en multiples grupos (es decir, clisteres), de
modo que los objetos dentro del mismo conglomerado son lo mas similares posible (es
decir, alta similitud intraclase), mientras que los objetos de diferentes conglomerados
son lo mas diferentes posible (es decir, baja inter-clase). semejanza de clase). En el
agrupamiento de k-medias, cada grupo esta representado por su centro (es decir,
centroide) que corresponde a la media de los puntos asignados al grupo.

Calculo de k-means en R

La funcién k-means.

Los datos proporcionados por 'x' se agrupan mediante el método k-means, que tiene
como objetivo dividir los puntos en grupos de modo que se minimice la suma de los
cuadrados de los puntos a los centros de conglomerados asignados.

Como minimo, todos los centros de conglomerados estan en la media de sus conjuntos
de Voronoi (el conjunto de puntos de datos que estan mas cerca del centro de
conglomerados).

Podemos calcular k-means en R con la funcion kmeans. Aqui se agrupara los datos en dos

grupos (centers = 2). La funciéon kmeans también tiene una opcién nstart que intenta
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multiples configuraciones iniciales e informa sobre la mejor. Por ejemplo, agregar nstart
=25 generara 25 configuraciones iniciales

En la siguiente figura se utilizaron 3 centroides (k) y arrojo como resultado 3 clisteres de
dimensién 1, 62 y 3. Abajo se denotan los vectores y a que grupo pertenecen.

Figura 4: K-means clustering en R

[1] "cluster™ "centers" "totss" "withinss" "tot.withinss"™
[E€] "betweenss"™ "size™ "iter™ "ifault"
> k3 <- kmeans(ind, centers = 3, nstart = 25)

> print(k3)
K-means clustering with 3 clusters of sizes 1, €2, 3

Cluster means:
Unidades_Economicas Total.Ocupado Hombre Mujer Remuneraciones

1 -0.4658110 6.1352114 7T.3169767 1.6B57134

2 -0.1496083 -0.2032594 -0.1707541 -0.1884206

3 3.2471754 2.1542911 1.0888255 3.3321209
Gastos Ingresos

1 ©.9526703 &.9850926

2 -0.1909758 -0.191438¢6

3 1.62%2775 1.6292725

Clustering wvector:

lacteos molineria

2 2

alimenticios hilanderia

2 1

otros_textiles prendas

2 2

curtido madera

2 2

impresion minerales

2 2

metalicos otros_metal

2 2
aparatos_domesticos mucbles
2 2
otras_manufactureras mantenimiento_equipos
2 2

construccion instalaciones construccion

También podemos ver nuestros resultados usando fviz_cluster. Esto proporciona una
buena ilustraciéon de los grupos. Si hay mas de dos dimensiones (variables), fviz_cluster
realizard un analisis de componentes principales (PCA) y trazara los puntos de datos de
acuerdo con los dos primeros componentes principales que explican la mayor parte de la
varianza.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Figura 5: Resultado del andlisis de clusteres.

Cluster plot

cluster
1
2

Dimz (23.4%)

Dimf (73.6%)

Se estos resultados, y atendiendo a nuestro dataset podemos extraer, por ejemplo, como
la industria de Hilanderia mueve muchisimo mas capital que el resto, y que las ramas de

actividad econémica Comercio al por menor en comercios no especializados, Comercio al

Ciencia Latina Revista Cientifica Multidisciplinar, Ciudad de México, México.
ISN 2707-2207/ISSN 2707-2215 (en linea), enero-febrero, 2023, Volumen 7, Nimero 1 p 10802




Rios Vargas y Rios Nicoli

por menor de otros articulos y equipos de uso doméstico en comercios especializados y

Comercio al por menor de otros articulos en comercios especializados poseen una mayor

cantidad de unidades econdmicas, pero no tanto movimiento de capital como la industria

de hilanderia.

4. CONCLUSIONES

En pocas palabras, los clusteres industriales son aglomeraciones regionales de industrias

relacionadas. Los clusteres estan formados por empresas, proveedores y prestadores de

servicios, asi como instituciones estatales y otras instituciones que brindan educacion,

informacion, investigacién y apoyo técnico a la economia regional. Se puede decir

entonces que un clister es una red de relaciones econdmicas que crea una ventaja

competitiva para las empresas relacionadas en una regién determinada. Crear nuevos

clUsteres econémicos se convierte en un incentivo para que industrias similares y sus

proveedores se desarrollen o se trasladen a la region.

Una forma de crear cliusteres completamente nuevos en la regién es desarrollar

estrategias que mejoren el entorno comercial general, mejoren las habilidades, el acceso

a financiamiento e infraestructura, simplifiquen las regulaciones gubernamentales,

respalden las necesidades locales y abran la inversidon y la competencia extranjeras.
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