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ABSTRACT

Currently, there are Data Mining techniques aimed at increasing the accuracy of the information and the
agility in the analysis. These are applied in the productive sector to characterize behaviors, based on the
discovery of knowledge and, in this way, base decision-making in real and dynamic situations. Artificial
intelligence (Al) drives research methods and data mining techniques for knowledge acquisition. For its use,
the life cycle of data mining projects is followed, which involves stages of extraction, cleaning, preparation
and transformation, modeling, and data evaluation. However, it is important to consider a feasibility study
for data mining projects, with the objective of positively impacting organizations, by minimizing costly
errors and guaranteeing an efficient distribution of resources, as well as the decision on the continuity of
a project. This article presents a Machine Learning method to carry out feasibility in data mining projects,
seeking to impact organizations by minimizing costly errors and guaranteeing an efficient distribution of
resources.

Keywords: Data Mining; Machine Learning; Feasibility in Projects; Knowledge Discovery.
RESUMEN

En la actualidad, existen técnicas de Mineria de Datos destinadas a incrementar la exactitud de la informacion
y la agilidad en el analisis. Estas se aplican en el sector productivo para caracterizar comportamientos,
apoyandose en el descubrimiento de conocimiento y, de esta manera, fundamentar la toma de decisiones en
situaciones reales y dinamicas. La inteligencia artificial (IA) impulsa métodos de investigacion y técnicas de
mineria de datos para la adquisicion de conocimiento. Para su uso, se sigue el ciclo de vida de los proyectos de
mineria de datos, el cual involucra etapas de extraccion, limpieza, preparacion y transformacion, modelado
y evaluacion de datos. Sin embargo, es importante considerar un estudio de factibilidad para los proyectos de
mineria de datos, con el objetivo de impactar positivamente en las organizaciones, mediante la minimizacion
de errores costosos y la garantia de una distribucion eficiente de recursos, asi como de la decision sobre
la continuidad de un proyecto. Este articulo presenta un método de Aprendizaje Automatico para realizar
factibilidad en proyectos de mineria de datos, buscando impactar en las organizaciones minimizando los
errores costosos y garantizando una distribucion eficiente de los recursos.

Palabras clave: Mineria de Datos; Aprendizaje Automatico; Factibilidad en Proyectos; Descubrimiento de
Conocimiento.
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INTRODUCCION

La Mineria de Datos tiene como proposito extraer patrones ocultos en grandes cantidades de informacion
y obtener conclusiones relevantes que apoyen la toma de decisiones organizacional. A su vez, la inteligencia
artificial impulsa métodos de investigacion y técnicas de mineria de datos para adquirir conocimiento.®

En la actualidad, existen técnicas de Mineria de Datos destinadas a incrementar la exactitud de la informacion
y agilidad en el analisis.® Estas se aplican en el sector productivo para el analisis de comportamientos, soportado
en el descubrimiento de conocimiento, con el fin de fundamentar la toma de decisiones en situaciones reales
y dinamicas. Permiten obtener informacion valiosa a partir de grandes cantidades de datos provenientes de
diversas fuentes; mejorando la eficacia operacional y competitiva de las organizaciones. Entre las técnicas mas
comunes se encuentran la clasificacion, la regresion, el agrupamiento y la extraccion de reglas asociativas,®
las cuales permiten a las organizaciones anticipar tendencias, detectar errores, tomar decisiones de acuerdo
con la informacion y mejorar la rentabilidad. Ademas, facilitan identificar datos ocultos, obtener conclusiones
valiosas y guiar decisiones estratégicas en el contexto empresarial y cientifico.® Asimismo, la mineria de datos
integra estadistica, inteligencia artificial y bases de datos; y obtienen informacion de diversas fuentes. Su
aplicacion es amplia, cubriendo varios sectores como el educativo, industrial, finanzas, tecnologia, mercados,
salud, aportando en la prediccion de comportamientos, optimizacion de recursos y prevencion de riesgos ©.
Para la implementacion de estas técnicas se sigue el ciclo de vida para proyectos de mineria de datos, el cual
involucra etapas de extraccion, limpieza, preparacion y transformacion, modelado, y evaluacion de datos.
Las fases de preparacion y limpieza de datos, asi como la seleccion de métodos y técnicas son fundamentales
para dar respuesta a requerimientos de consultas especificas a partir de grandes colecciones de datos.® Sin
embargo, es importante considerar un estudio de factibilidad para este tipo de proyectos, ya que permite
tomar decisiones sobre su continuidad, minimizando asi los errores costosos y garantizando una distribucion
eficiente de los recursos.” Cabe sefalar que las metodologias para proyectos de Mineria de Datos no siempre
gestionan adecuadamente los elementos de implementacion, debido a que es necesario especificar aspectos
tecnologicos, organizativos y de datos de modo mas efectivo.® La mineria de datos es Util para extraer patrones
ocultos de grandes conjuntos de informacion, sin embargo, se presentan desafios en la gestion y administracion
de los proyectos. No se logra un proyecto de mineria de datos sin una estructura y un proposito, lo que
implica realizar un estudio de viabilidad técnica, economica, y operativa. Es importante realizar un analisis de
elementos financieros, técnicos, operativos, legales y de programacion, con el objetivo de proponer un método
que apoye a los analistas de decisiones para estimar y determinar la viabilidad de proyectos de mineria de
datos, asi como en la identificacion de riesgos o retos potenciales. '

En las empresas, las herramientas tecnoldgicas juegan un papel importante para cumplir con los objetivos
de un proyecto, por lo cual se requiere recursos técnicos, como sistemas de informacion que sean cruciales para
ejecutar las actividades, ademas de modelar y analizar los datos de manera agil. Asi también, son necesarios
recursos fisicos, en cuanto a equipos con capacidad de procesamiento, velocidad y servidores que soportes
grandes cantidades de informacion. Para que las organizaciones realicen estudios de viabilidad en proyectos de
Mineria de Datos; es necesario determinar el proceso de negocio, identificar debilidades y fuentes confiables,
innovar e incluir nuevas practicas, establecer equipo humano estratégico, incorporar modularidad, y definir
criterios para toma de decisiones. La viabilidad operativa, determina si un proyecto puede sostenerse en el
tiempo y sea exitoso en la organizacion. Para ello, es necesario involucrar un equipo humano capacitado para
operar y analizar datos utilizando las diferentes herramientas tecnoldgicas implementadas.

Asimismo, todo proyecto de mineria de datos requiere una inversion financiera, por lo cual se debe validar
los costos iniciales, los costos operativos, los beneficios econdmicos esperados y la optimizacion de procesos, ya
que, si los gastos superan el retorno de la inversion, el proyecto no es factible. Lo anterior implica contar con
informacion completa, suficiente y clara, lo que a su vez requiere un proceso de depuracion para minimizar o
preferentemente eliminar los datos innecesarios. Se sugiere mejorar los procesos y emplear técnicas especificas
al momento de establecer los requisitos especificos del proyecto de mineria de datos, teniendo en consideracion
el tamano de los datos, el alcance la complejidad del proyecto, asi como los recursos disponibles, para facilitar
el diseno, la ejecucion y el monitoreo de los flujos de trabajo." La mineria de datos aporta grandes beneficios
a las organizaciones en el mejoramiento de procesos; sin embargo, se tienen retos con la calidad de los datos,
la escalabilidad de los sistemas y cuestiones éticas. Las metodologias existentes para proyectos de mineria
de datos suelen aplicarse sin cambios detallados y extensiones con nuevas fases o etapas, que requieren las
necesidades tecnologicas y organizacionales. Por ello, se sugiere optimizarlas mediante la incorporacion de los
elementos y recursos necesarios a nivel tecnoldgico, operativo, organizacional y de datos."

METODO
Paso 1- revision de caracteristicas y etapas de metodologias para proyectos de Mineria de Datos

Se revisaron las caracteristicas de tres de las metodologias mas usadas para desarrollar proyectos de Mineria
de Datos. Para conocer la dinamica que sigue cada una de ellas en sus diferentes fases o etapas.
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Metodologia SEMMA

Es una de las metodologias mas usadas en el contexto de proyectos de mineria de datos. Esta estructurada
a partir de cinco etapas: muestreo, consiste en seleccionar una muestra de datos a partir de una fuente
especifica. La segunda etapa conocida como exploracion permite entender la estructura de los datos obtenidos
previamente. Posteriormente en la etapa tres, se realiza la preparacion y transformacion de los datos. Una
vez preparados los datos se pasa a la etapa de modelado, en esta se seleccionan y aplican algoritmos que
permiten generar modelos predictivos o descriptivos. La etapa de evaluacion de la funcionalidad y utilidad de
los modelos de mineria de datos.>'® Asimismo, esta metodologia se aplica en una variedad de contextos. (41

Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM surgioé de la necesidad de establecer un modelo de proceso estandar.®'” Consta
de seis etapas, comprension del negocio, en ella se establecen los propdsitos de la organizacion, y el alcance
de los indicadores del proceso. En la etapa dos se obtienen los datos de diferentes fuentes. En la etapa tres,
preparacion de los datos, se realiza limpieza, y transformacion de datos. En la etapa cuatro se aplican técnicas
de mineria para generar modelos que exploren la articulacion entre los datos. En la etapa cinco se evallan
los modelos obtenidos teniendo en cuenta su rendimiento. La Gltima etapa se denomina despliegue; usan los
modelos generados para beneficio de la organizacion, incorporandolos a la dinamica.

Metodologia Catalyst

Fue validada por la comunidad cientifica y de la industria para el desarrollo de proyectos de mineria de
datos, habiendo sido creada alrededor del afo 2000, al mismo tiempo que CRISP-DM.("®'9) Se soporta en seis
etapas: comprension del negocio, en la cual se especifica el alcance del proyecto. La etapa dos se conoce
como comprension de los datos, en la cual se identifican las fuentes de datos. En la etapa tres se preparan los
datos, realizando actividades para garantizar su calidad. En la fase cuatro se realiza el modelado, a través de
herramientas y la técnica adecuada para dar solucion a los propositos de la mineria de datos. La etapa cinco
corresponde a la evaluacion de los modelos obtenidos. La etapa seis denominada implementaciones, en esta se
generan informes y reportes. (11929

Paso 2- Andlisis de caracteristicas y actividades de las metodologias

Las tres metodologias revisadas son muy utilizadas para desarrollar proyectos de mineria de datos, cada una
con fases especificas que permiten guiar con buenas practicas hasta generar modelos predictivos, o descriptivos
que den respuesta a las necesidades organizacionales. Sin embargo, estas metodologias no presentan actividades
relacionadas con estudios o analisis de factibilidad o viabilidad de los proyectos de Mineria de Datos. No indican
actividades que inviten a conocer y establecer los recursos técnicos necesarios para realizar el proyecto,
tampoco aspectos relacionados con la factibilidad econdmica, y operativa del mismo. Véase la tabla 1.

Tabla 1. Comparativo de actividades que se realizan con las metodologias revisadas
Actividades

_ Factibilidad
Metodologia Conocer a Conocimiento Evaluacién y técnica,
organizaciony el y preparacion Modelado Despliegue econémica
proceso de Datos plieg ca,y
operativa
SEMMA No realiza Se realiza Se realiza Se realiza No realiza
CRISP-DM Se realiza Se realiza Se realiza Se realiza No realiza
CATALYST Se realiza Se realiza Se realiza Se realiza No realiza

Las metodologias son claras y detalladas respecto a la especificacion del alcance de los proyectos, a partir
de la seleccion y descripcion de los procesos organizacionales que seran intervenidos con el analisis de mineria
de datos. Ademas, se establecen los propositos del analisis a realizar, y se establecen los indicadores de proceso
que marcan el alcance del proyecto.

Paso 3- Especificacion de las fases para el método propuesto

El método debe permitir articularse con las fases de cualquiera de las metodologias usadas para proyectos
de mineria de datos, metodologias como CRISP-DM, SEMMA, Catalyst, Kdd, Kimball, entre otras. El método se
estructura con tres fases o etapas. La primera se denomina especificacion del proyecto, la segunda fase analisis
de resultados, y la tercera visualizacion. Véase la figura 1.
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Figura 1. Fases del método para factibilidad de proyectos de mineria de datos

Paso 4- Especificacion de componentes del método

En el caso de las metodologias CRISP-DM, y SEMMA, en cada una, el método se articula con las fases de
identificacion del negocio, o conocimiento del negocio. Si la metodologia no cuenta con una fase o componente
en el cual se contextualiza el negocio, el método propuesto se integra como una nueva etapa o fase de la
metodologia, siendo la fase uno o inicial de la misma, como se indica en la figura 2.

Factibilidad
Operativa

Figura 2. Método con aprendizaje automatico -Factibilidad en proyectos de mineria de datos

Fase 1 - Especificacion y alcance del proyecto

En esta etapa se realiza la identificacion y se describe con detalle el proceso a intervenir con Mineria de
Datos, conociendo las actividades que lo componen, y el flujo de datos. Ademas, se realizan actividades para
determinar la factibilidad técnica, econémica, y operativa del proyecto.

Factibilidad técnica

Se especifica la cantidad de datos y las fuentes de datos (tipos), los algoritmos que se utilizaran para la
generacion de modelos de mineria, la infraestructura necesaria a nivel de hardware y software. Se realiza
limpieza de datos. Asimismo, se identifica el tipo de algoritmoy la complejidad, de acuerdo con las caracteristicas
del proyecto de mineria de Datos.

Para facilitar la dinamica de esta fase se articula Aprendizaje Automatico, con el propdsito de usar datos del
proyecto, previamente realizados. Esta informacion se encuentra almacenada en una base de conocimiento.

Aprendizaje Automatico: el modelo recoge los datos de proyectos de mineria de datos ya finalizados. Con esta
informacion se puede predecir resultados de factibilidad, a partir del entrenamiento de técnicas especificas de
Aprendizaje Automatico. El modelo indicara si el proyecto es técnicamente viable con un nivel de probabilidad.
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Factibilidad Econémica

Se determina el costo total del proyecto teniendo en cuenta los recursos de hardware, software, personal,
retorno de inversion, y presupuesto inicial.

Aprendizaje automatico: el modelo predice el retorno de inversion y el costo final del proyecto. Para
esto, se puede usar un modelo de regresion como, por ejemplo, Regresion Lineal, o un modelo de decisiones
basado en arboles de decision, como, por ejemplo, Prediccion de Precios de Viviendas, cuando el problema es
gue una empresa inmobiliaria quiere predecir el precio de venta de viviendas, basandose en caracteristicas
estructurales y de ubicacion. Complementariamente, la inferencia proporciona una proyeccion del retorno de
inversion e indica si el proyecto es economicamente viable con un determinado nivel de probabilidad.

Factibilidad Operativa

Se establece el equipo de trabajo, determinando la cantidad de recurso humano requerido, el tiempo
necesario para la implementacion, la puesta en marcha, y el monitoreo del proyecto.

Aprendizaje automatico: el modelo predice el tiempo requerido para la implementacion, puesta en marcha
y monitoreo del proyecto, asi como la cantidad de recursos humanos necesarios segln sus caracteristicas
especificas. Al igual que en el modelo técnico, puede emplearse un modelo de clasificacion o de regresion, en
funcion de las variables dependientes e independientes definidas para el entrenamiento. Como resultado, el
modelo indica la viabilidad operativa del proyecto con un nivel de probabilidad determinado.

Fase Il - Analisis de Resultados para Toma de Decisiones

De acuerdo con las necesidades previamente establecidas para el desarrollo del proyecto de mineria de
datos, las predicciones obtenidas en cada una de las actividades de factibilidad se interpretan y se utilizan para
la toma de decisiones.

Actividades

Obtencion de Datos: los datos se extraen de diversas fuentes, especificamente de los modelos generados por
el componente de aprendizaje automatico en las tres fases de factibilidad. Los datos se obtienen en formato
de valores separados por comas (CSV) y constituyen el insumo para su revision y analisis. Para facilitar la
interpretacion de resultados, se emplean herramientas de visualizacion.

Fase Ill - Visualizacion

De forma grafica se obtiene una vista de los datos generados por el componente de aprendizaje automatico,
y se cargan la informacion relacionada con el proyecto, respecto al alcance, permitiendo tomar decisiones mas
acertadas respecto a las necesidades del proceso organizacional.

RESULTADOS
Fase | - Especificacion y Alcance del Proyecto

Especificacion del proceso Gestion de ventas: el proceso corresponde a la gestion de ventas; relacionado con
las estrategias y buenas practicas que aplica la organizacion para gestionar sus clientes.

Propdsito del analisis: las ventas de la organizacion se han visto afectadas por la desercion de clientes.
La organizacion planeo un analisis de datos que determine cuales son los clientes con riego de desertar. Esto
permitira a la organizacion establecer un conjunto de estrategias de retencion.

Se implementd un modelo predictivo de analisis de datos, que determinara a partir de ciertas caracteristicas
demograficas, los clientes con alta probabilidad de desertar.

Indicadores para Analisis de datos
Se establecieron indicadores a el comportamiento de los clientes respecto a las ventas, determinando la
articulacion con nivel de satisfaccion, gustos, inclinaciones o preferencias por productos.

Factibilidad Técnica

Fuente de datos: se identificaron datos en formato CSV, con aproximadamente 2 mil registros, estructurados
con las caracteristicas de ventas, las cuales muestran datos de clientes, productos, precios, tipos de productos,
categorias, sucursales, empleados, valores facturados. Los datos se tomaron de las bases de datos transaccionales
de ventas, pqrs, gestion de clientes.

Almacenamiento de Datos: los datos se consolidaron en una Bodega de Datos, conformada por tablas de
dimensionesy tabla de hechos. Dimensiones (producto, sucursal, empleado, clientes, y preferencias), y una tabla
de hechos que registra el movimiento de eventos histdricos que se van generando desde la transaccionalidad
de las ventas a clientes.
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idP VARCHAR(10) ' _| Detalle_Dimensionventa ¥ _| Dimension_empleado ¥
nombreP VARCHAR(50) ! nroventa VARCHAR(20) idE VARCHAR(20)
precioP DECIMAL(7,2) t idP VARCHAR{10) nombreE VARCHAR(20)
categoriaP VARCHAR(S0) cantidadProducto INT apellidoE VARCHAR(50)
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cantidadP INT »> I cargoE VARCHAR(S0)
> m " telefonoE VARCHAR{20)
I : emailE VARCHAR(50)
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idC VARCHAR{20) nroVenta VARCHAR(20) |
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apellidoC VARCHAR{50) > idC VARCHAR{20)
idS VARCHAR(10)
tipoC VARCHAR(20) lH— — —] © idS VARCHAR(10)
nombres VARCHAR(50)
direccionC VARCHAR(100) > idE VARCHAR(20)
B = —— — —4 direccions VARCHAR{100)
telefonoC VARCHAR{20) cantidadProductosVenta INT
telefonoS VARCHAR(20)
emailC VARCHAR(50) totalPagarVenta DECIMAL(Y,...
. . emails VARCHAR(50)
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Figura 3. Bodega de Datos - eventos de ventas clientes

Base de Conocimiento Factibilidad Técnica: identificacion del proyecto técnico, fecha de ejecucion del
proyecto, fecha fin del proyecto, propdsito del proyecto, origen de datos, modelo de aprendizaje automatico
propuesto, costo estimado de factibilidad técnica, tiempo estimado, indicadores de resultado de factibilidad
técnica.

'] base_de_conocimiento_tecnico ¥
id_proyecto VARCHAR{50)

» fecha_ejecucion DATE
fecha_fin DATE
proposito TEXT
origen_datos VARCHAR(255)
modelo_aprendizaje VARCHAR({100)
costo_estimado DECIMAL{10,2)
tiempo_estimado VARCHAR(50)

indicadores_resultado TEXT

>

L y

Figura 4. Base de Conocimiento - Factibilidad Técnica

Aprendizaje automatico: se genero un modelo utilizando Python (librerias Pandas), entrenando un algoritmo
de clasificacion de Red Neuronal. La fuente que se utilizd para el entrenamiento es la base de conocimiento de
factibilidad técnica. La inferencia presentd una probabilidad de viabilidad técnica del 82 %.

Factibilidad Econémica

Se tiene en cuenta un tiempo de tres meses que dura el proyecto, el costo del Software y hardware necesarios
para la implementacion de modelos de aprendizaje automatico, y para soportar las bases de conocimiento, y
aplicaciones.

Costo de Software: licencias de codigo abierto para MySQL, Power BI, y Python.

Costo de recurso humano: cientifico de Datos, Analista de Datos. Treinta y seis millones de pesos (36 000
000).

Costo de Hardware: licencias para nube, y servidor dedicado para base de datos y aplicaciones. Cuarenta
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millones de pesos (40 000 000).
Costo total del proyecto: setenta y seis millones de pesos (76 000 000).

Base de conocimiento econdémico

En este espacio se encuentran los registros historicos correspondientes a otros proyectos a los que se les
calculd, los costos de personal, hardware, software, costo total del proyecto, el porcentaje de Retorno de
Inversion. Todo esto teniendo en cuenta el tiempo de duracion del proyecto, y el presupuesto disponible por
la organizacion.

j base_conocimiento_economico ¥ )
nroRegistro INT

idProyecto VARCHAR{20)
duracionProyecto INT
costoSoftware DECIMAL(10,2)
costoHardware DECIMAL(10,2)
costoPersonal DECIMAL{10,2)
costoTotalProyecto DECIMAL(10,2)
presupuesto DECIMAL{10,2)

roi DECIMAL(S,2)

>

Figura 5. Base de Conocimiento - Factibilidad Econémica

Aprendizaje automatico para estimacion economica: se generdé un modelo utilizando Python (librerias
Pandas), entrenando un algoritmo de Arboles de Decision. La fuente que se utilizo para el entrenamiento es
la base de conocimiento de factibilidad Econdmica. La conclusion del modelo indica que el proyecto es viable
economicamente, teniendo en cuenta que presenta un Retorno de inversion alto, y el costo total del proyecto
esta dentro del presupuesto organizacional.

Factibilidad Operativa

Base de conocimiento operativa: este almacenamiento contiene eventos historicos relacionados con la
factibilidad operativa determinada para otros proyectos, a partir de la duracion, el total de recurso humano
involucrado en el proyecto, y el rol y alcance que cada uno de ellos tiene para aportar al desarrollo, despliegue,
y administracion.
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>
Figura 6. Base de Conocimiento - Factibilidad Operativa

Aprendizaje automatico para estimacion operativa: se utilizé un algoritmo de clasificacion, y se generd
un modelo que permiti6 determinar que el proyecto tiene viabilidad operativa, teniendo en cuenta los
requerimientos de recursos, tiempo estimado, y esfuerzo requerido. Tiene una probabilidad del 79 %, a partir
de otros proyectos establecidos y ejecutados. El modelo se entreno con los eventos de la base de conocimiento
operativa.

Fase Il - Analisis de Resultados para la toma de decisiones

Viabilidad del proyecto: el proyecto es viable, se aprueba el desarrollo y despliegue del proyecto. Se cuenta
con el presupuesto, el personal requerido, y esta dentro de los tiempos estimados.
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Fase IlI- Visualizacion
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Figura 7. Comportamiento Factibilidad Técnica y Operativa
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Figura 8. Comportamiento Factibilidad Econoémica

DISCUSION

La implementacion del método en las fases metodoldgicas de la mineria de datos contribuye a la reduccion
de sobrecostos, el mejoramiento de la calidad proyectual y la distribucion eficiente de los recursos humanos
requeridos para las diversas actividades. Adicionalmente, permite confirmar la rentabilidad del proyecto
posterior a su implementacion y monitoreo, lo que justifica la inversion y asegura el cumplimiento de los
objetivos estratégicos establecidos durante la fase de planificacion.

CONCLUSIONES

La incorporacion del método en las fases de las metodologias de mineria de datos permite controlar
sobrecostos, mejorar la calidad de los proyectos y optimizar la distribucion de los recursos humanos necesarios
para las distintas actividades. Asimismo, posibilita confirmar la rentabilidad del proyecto una vez implementado
y monitoreado, lo que justifica la inversion y asegura el logro de los objetivos estratégicos establecidos durante
la planificacion.

La factibilidad de un proyecto de mineria de datos requiere un analisis riguroso y equilibrado. La adopcion de
un enfoque integral que aborde las dimensiones técnica, econdmica y operativa incrementa las probabilidades
de éxito de las organizaciones.

Esta propuesta busca fomentar la confianza entre los responsables de tales iniciativas, garantizando que
resulten no solo tecnoldgicamente funcionales, sino también rentables, éticas y genuinamente transformadoras
para la organizacion.
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