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RESUREN

En este proyecto de titulaci6n, se abordara sobre la aplicaci6n de tecnicas de mineria de datos

para identificar patrones predictivos de compra en la planta de alimentos de la Universidad

Laica Eloy Alfaro de Manabi, Extension Chone. La investigaci6n busca optindzar ]a gesti6n

de inventarios, reducir desperdicios y mejorar la toma de decisiones admihistrativas mediante

herramientas  analiticas,  se  ban  recopilado  datos  de  encuestas,  entrevistas  y  registros  de

consumo, que fueron analizados con software como RapidMner. El estudio encontr6 que los

patrones de consumo son estables y que el precio, la calidad, Ia variedad de opciones y la

rapidez del servicio influyen en las decisiones de compra, el modelo predictivo obtenido tiene

unaprecisi6ndel36,09%,identificandopatronesdtilesparalaplanificaci6ndeinventarios.La

implementaci6n de minen'a de datos en la cafeteria puede mejorar la eficiencia operativa y la

satisfacci6n de la comunidad universitaria, a pesar de sus limitaciones, el sistema permiti6

visualizar  patrones  relevantes  que  apoyan  la planificaci6n  de  inventarios  y  la  gesti6n  de

recursos.

Palabras claves:

Mineria de datos, patrones de compra, analisis predictivo, inventario, RapidMiner.
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CAPITUL0 I: INTRODUCCI0N

I.1    htroducci6n

En la era digital contemporinea, la utilizaci6n estrategica de datos se ha convertido en

unpilarfundamentalparaoptimizarprocesosymejorarresultadosendiversasindustriasanivel

global. En America Latina, esta tendencia no es ajena, y cada vez mas organizaciones buscan
aprovechar el poder predictivo de la mineria de datos para impulsar sus estrategias comerciales.

Ecuador ha mostrado un crecimiento significativo en la adopci6n de tecnologias digitales en

sectores clave como el comercio electr6nico y la gesti6n de datos. Sin embargo, atn persisten

desafios en la implementaci6n efectiva de herramientas analiticas avanzadas que permitan rna

comprensi6n profunda del comportamiento del consumidor local.

En Ecuador,  el  crecimiento  en la adopci6n de tecnologias  digitales ha permitido que

diversas industrias comiencen a integrar herramientas avanzadas de analisis de datos y mineria

de  informaci6n.  El  pals  ha  visto  un  aumento  considerable  en  la  utilizaci6n  de  t6cnicas

predictivas en sectores como el comercio electr6nico, la banca, la educaci6n, y la energia. A

nivel gubemamental, se ha incentivado la digitalizaci6n y modemizaci6n de sistemas tanto en

el inbito ptiblico como privado, con miras a mejorar la eficiencia en la toma de decisiones y

la optimizaci6n de recursos (Soria Colina et al., 2019).

No  obstante,  atn se  enfrentan  desafios  en terminos  de  infraestructura tecnol6gica y

acceso  a  herranientas  avanzadas,  lo  cual  afecta  la  capacidad  de  implementar  soluciones

predictivas de manera masiva. Los esfuerzos por integrar estas tecnologias en proyectos clave

dentro del pals destacan el compromiso de Ecuador por alinearse con tendencias globales en

inteligencia artificial y analisis de datos, aunque la adopci6n plena requiere de mayor inversi6n

y desarrollo en capacidades t5cnicas.

En La Universidad Lalca Eloy Alfaro de Manabi Exteusi6n Chone, se enfrenta al desafio

de mejorar la experiencia del cliente en su planta de alimentos, buscando no solo satisfacer las

necesidades actuales, sino tambi5n anticipar las demandas futuras mediante el analisis de datos

para la predicci6n de patrones de compra. Debido a esto el proyecto integrador tiene como

titulo "Mineria de datos en patrones predictivos de compra en la planta de alimentos de la

Universidad Lalca Eloy Alfaro de Manab£ Exteusi6n Chone"; que busca desarrollar un modelo

de analisis que utilice techicas de mineria de datos para identificar patrones de compra en el

comercio electrdnico.

En la actualidad,  1as tiendas de comercios informales o tiendas, asi como,  las  que se

dedican al comercio elecfronico, buscan constantemente mejorar la experiencia del cliente y

1



aumentar sus ventas, pero a menudo carecen de las herramientas efectivas para predecir cuales

serian los comportamientos de compra. El referenciado (Gamboa et al., 2011),  expresa que
"para las preparaciones donde no se tehia informaci6n de la receta, se utiliz6 rna base de datos

de recetas recogidas durante encuestas diet6ticas, dispohible en la Escuela de Nutrici6n". La

oportunidadesfaenpoderutilizarlacienciadedatosparapoderdesarrollarmodelospredictivos

que optimicen las estrategias comerciales.

1.2     Presentaci6n del Tema

Como Estudiante investigador, este trabajo se va a centrar en explorar c6mo la mineria

de datos puede transformar la gesti6n comercial en entomos uriversitarios, especificanente en

la planta de alimentos de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi Extension Chone. En la

actualidad, 1os negocios, tanto en el sector ptiblico como en el privado, enfrentan el reto de

gestionar grandes vohimenes de datos generados por sus transacciones diarias.  Sin embargo,

muchas empresas atn no han logrado aprovechar completamente el valor de estos datos debido

a la falta de inplementaci6n de herranientas analiticas avanzadas que permitan convertir la

infomaci6n en decisiones estrafegicas.

En el tema de "Mineria de datos en patrones predictivos de compra en la planta de

alimentos de la Uhiversidad Laica Eloy Alfaro de Manabi Extension Chone", se utilizafa la

mineria de datos, que ofrece rna gran oportunidad para optinizar las decisiones comerciales al

descubrir relaciones  ocultas y patrones  en los datos hist6ricos  de ventas y  consumo.  En el

contexto de la planta de alimentos, se recopilarin y analizarin datos sobre las compras diarias

de los  cousumidores universitarios,  1o  que proporcionari rna vision mas  precisa sobre las

preferencias de los clientes y permitird anticipar con mayor certeza la demanda de productos

en diferentes periodos.

1.3     Ubicaci6n y contextualizaci6n de la problematica

El problema se sitha en la planta de alimentos de la Universidad Laica Eloy Alfaro de

operativos Manabi, Extension Chone,  de la Provincia de Manabi, Ecuador. La falta de un

sistemaeficienteparapredecirpatronesdecomprahaprovocadoproblemasenlaplahificaci6n

de inventarios y producci6n, afectando tanto el servicio como los costos.
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1.4     Diagrama causa -efecto de] problema
llustraci6n 1 - Diagrama causa - efecto sobre la falta de optimizaci6n

Elaboredo por: Autor del Proyecto

I.5     Prob]ematizaci6n

La planta de alimentos de la uhiversidad carece de m6todos precisos para anticipar las

preferencias de los consumidores de manera proactiva, esto enfrenta dificultades para ajustar

sus niveles de producci6n y stock de acuerdo a las demandas fluctuantes, lo cual genera rna

serie  de  problemas  operativos.  Ademas,  se  observan problemas  como  la  insatisfaccidn  del

cliente debido a la falta de disponibilidad de productos claves en momentos de alta demanda.

La incapacidad para prever las tendencias de compra genera perdidas por exceso de productos

perecederos y la insatisfacci6n de los clientes por la falta de dispohibilidad de productos. Esto,

a su vez, incrementa los costos al no contar con datos precisos para rna mejor planificacich,

ademas de crear rna imagen negativa del servicio ofrecido.

1.6     Genesis del problema

La necesidad surge por la falta de implementaci6n de tecnologias avanzadas de analisis

de datos.  A pesar de que se genera una gran cantidad de informaci6n diaria a trav6s de ]as

transacciones   en   la  planta  de   alimentos,   estos   datos   no   son   procesados   ni   anali.zados

adecundamente  para  anticipar  las  necesidades  futuras  de  productos  y  ajustar  la gesti6n  de

inventarios en consecuencia. Esto pone de manifiesto la importancia de adoptar un enfoque

basado en datos que permita mejorar la toma de decisiones.

1.7     Estado actual del problema

Actualmente, la Universidad depende en gran medida de m6todos tradicionales para la



gesti6n de inventarios y la oferta de productos, lo que limita su capacidad de adaptaci6n rapida

a  las  fluctuaciones  en  la  demanda estudiautil.  Esta  dependencia  de  m6todos  obsoletos  se

traduce en ineficiencias operativas y, en ultima instancia, en una disminuci6n de la satisfacci6n

del cliente.

1.8     Planteamiento y formulaci6n del prob]ema

La Planta de Alimentos de la Universidad Lalca Eloy Alfaro  de Manabi, Exteusi6n

Chone, maneja un volumen considerable de datos relacionados con las compras de insunos,

ventas de productos, y comportamiento de consumo de sus clientes. Sin embargo, estos dates

no nan sido aprovechados de manera efectiva para predecir tendencias y optimjzar la gesti6n

de inventarios, produccidn y ventas. La falta de un analisis profundo de estos datos limita la

capacidad de la planta para anticiparse a ]as demandas del mercado, ajustar sus estrategias de

abastecimiento y maximizar la eficiencia operativa.

La implementaci6n de tecnicas de mineria de dates para identificar patrones predictivos

decomprapodriaproporcionarinformaci6nvaliosaquepermitaalaplantamejorarsutomade

decisiones y optimizar sus procesos, incrementando asi su competitividad y sostenibilidad. Es

asf como, la Formulaci6n del Problema es: 6C6mo puede la aplicaci6n de tecnicas de mineria

de datos en la Planta de Alimentos de la Uriversidad Lalca Eloy Alfaro de Manab£ Extension

Chone,  ayudar  a  identificar patrones  predictivos  de  compra  que  optimicen  la  gesti6n  de

inventarios, producci6n y ventas?

1.9     0bjetivos

1.9.1    0bjetivo general

Aplicar tecnicas de mineria de datos para identificar patrones predictivos de compra en

la Plauta de Alimentos de la Uriversidad Lalca Eloy Alfaro de Manabi, Extension Chone, con

el fin de optimizar la gesti6n de inventarios, producci6n y ventas.

1.9.2    0bjetivos especiflcos

•      Recopilar y preprocesar los datos hist6ricos de compras, ventas y consumo de la planta de

Alimentos  de  la ULEAM Extension  Chone,  asi  como  recolectar  datos  de  diferentes

fuentes.

•     Analizar  de  forma  exploratoria  los  dates  para  identificar  tendencias  preliminares  y

anomalias, evaluando la precisi6n y efectividad de los modelos para predecir la demanda

de productos.
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•     Desarrollar un modelo de mineda de datos para la identificaci6n de patrones de compra y

tendencias  de  consumo,  aplicando  algoritmos  como  arboles  de  decisi6n,  clustering y

analisis de series temporales basadas en los patrones identificados.

1.9.3    Justificaci6n

La implementaci6n de tecnicas de mineria de datos en la planta de alimentos de la

Uleam Extension Chone se justifica por la necesidad de mejorar la eflciencia en la gesti6n de

inventarios, optinizar la producci6n y maximizar la satisfacci6n del cliente. Con la capacidad

de identificar patrones predictivos de compra, la planta podra anticiparse a las fluctuaciones de

la demanda, reducir el desperdicio de alinentos y mejorar la rentabilidad. Ademas, se alinea

con la tendencia global de aprovechar el analisis de datos en el sector alimentario para tomar

decisiones   mas   informadas   y   precisas   (Mz.#erz'cz   c7e   c7czfos   e#   /cz   cczcJe7zcz  c7e   S#7#j;2j£Zro..

gesfj.o7zcz7zc7o /cz j7ccerfjcJ#mbre, 2018). Esto pemitife a la planta convertirse en un modelo de

eficiencia y sostenibilidad, ademds de contribuir a la formaci6n de una cultura analitica en el

entomo universitario.

1.10  Impactos Esperados

1.10.1  Impacto Tecnol6gico

La  aplicaci6n  de  mineria  de  datos  proporcionafa  una  mejora  significativa  en  la

capacidad tecnol6gica de la planta de alimentos al introducir herramientas avarizadas para el

analisis de grandes volinenes de datos. La planta podra implementar sistemas automatizados

que no  solo  recopilen informaci6n,  sino que la intexpreten en tiempo real para ajustar las

decisiones operativas de manera fapida y eficiente.

1.10.2  Impacto Social

El inpacto social se vefa reflejado en rna mejora en la satisfacci6n de los clientes, que

podrin acceder a rna oferta mas ajustada a sus necesidades, reduciendo los casos de fa]ta de

productos.  Tambi6n se fomentari un entomo de trabajo mas eficiente para el personal, que

pods enfocarse en tareas mas estrat6gicas gracias a la automatizaci6n de procesos (Gil &
Valencia, 2012).

1.10.3  Impacto Ecol6gico

La  optimizaci6n  de  inventarios  y  la  planificaci6n  basada  en  datos  permitife  rna

reducci6n significativa en el desperdicio de alimentos, lo que tiene un impacto positivo en el

medio anbiente. Al minimizar los productos perecederos que no se consrmen a tiempo, se

5



disminuifa la huella de carbono asociada al transporte y eliminaci6n de estos productos. Esto

contribuifa a rna operaci6n mds sostenible y alineada con prdeticas ecol6gicas responsables

6



CAPITUL0 11: MARCO TE6RICO DE LA INVESTIGAC16N

2.1     Fundamentos de la mineria de datos

La mineria de  datos  se  entiende  como  el  proceso por el  cual  se pueden identificar

patrones  valiosos,  asociaciones  relevantes  y  relaciones  significativas  dentro  de  grandes

conjuntosdedatos.Esundreaqueintegracomponentesdeestadistica,inteligenciaartificialy

aprendizaje automatico, con el fin de convertir datos que parecen desorganizados o confusos

enconocimientoquesepuedeutilizaryquetieneestructura.Estadisciplina,conocidatanbi6n
\

como minen'a de datos, ha ganado importancia en diversas areas debido a su capacidad para

proporcionarrespuestasclarasaproblemascomplicados,especialmenteencontextosdondese

generan y  gunrdan grandes  volinenes  de  infomaci6n de  forma continua.  En el  contexto
comercial, la minerfa de datos permite analizar el comportamiento de los clientes, optimizar

operacionesytomardecisionesestrategicasbasadasendatosobjetivos(Wittenetal.,2017).

Lacapacidaddepoderextraerlainformaci6nvaliosadedatoscomplejosesloquehace

quelaminen'adedatosseaunaherramjentaesencialenlaactualidad,porloquesuusonose

restringerinicameuteaempresas,sinoquetambi6nseaplicaenareascomolasalud,educaci6n,

seguridadeinvestigaci6ncientifica,dondesenecesitadetectarpatronespredictivosyandcipar

comportamientos futuros.

La mineria de datos no se linita a ser rna tecnica aislada, sino que se enmarca en

metodolog{as organizadas que guian todo el proceso de descubrimiento de conocimiento en

bases  de datos,  entre ellas,  rna de las mss reconocidas  es  el  CRISP-DM (Cross Industry

Standard  Process  for  Data  Mning),  que  establece  seis  fases:  comprensi6n  del  negocio,

comprensi6n de los datos, preparaci6n de los datos, modelado, evalunci6n y despliegue. Este

esquema permite que los proyectos de mineria de datos sigan un flujo ordenado, asegurando

quelosresultadosnosoloseantecnicamentecorrectos,sinotambi6nhtilesenelcontextoenel

que se aplican.

Ademasdesusdefinicionesyusosfundamentales,escrucialresaltarquelamineriade

datosnosoloayudaarevelarpatronesocultosengrandesconjuntosdedatos,sinoquetambi5n

permite   crear  modelos   de  predicci6n  que  pueden  impulsar  decisiones   estrategica,   los

algoritmos  mas  comunes  incluyen  los  arboles  de  decision,  que  hacen  mas  sencilla  la

interpretaci6n  visual  de  la  informaci6n;  las  redes  neuronales  artificiales,  que  imitan  el

aprendizaje  del  cerebro  hunano  y  son eficaces para identificar patrones  complejos;  y  los
m6todosdeagrupamiento(clustering),quepermitensegmentaralosconsumidoresengrupos

con comportamientos similares. Cada tecnica tiene sus propias ventajas y desventajas, por lo
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quelaelecci6ndependedelasmetasdelainvestigaci6nydelacalidaddelosdatosaccesibles.

2.1.1    I)efinici6n y t6cnicas de mineria de datos

Lamineriadedatossepuededefinirsecomoelprocedimientoparaextraerinformaci6n

significativa  de  masivos  voldmenes  de  datos,  que  nomalmente  son  ca6ticos,  variados  o

carecen de estructura. Para alcanzar este objetivo, se emplean diferentes metodos que ayudan

a   sistematizar,   categorizar   y   relacionar   los   datos,   produciendo   resultados   altamente

beneflciososparaelprocesodetomadedecisiones,entrelasmetodologiasmasdestacadasque

se utilizan, se encuentran:

•      Analisis   de   Cli'ister   (K-means):   Agrupa   a   los   consumidores   en   segmentos   con

comportamientos similares.

•      Arboles de Decision: Utilizados para clasificar y predecir resultados en funci6n de ciertas

variables.

•      Redes Neuronales: Modelos que aprenden de los datos para hacer predicciones complejas.

Estas tecnicas ya han probado ser efectivas en la aplicaci6n, puesto que proporoionan

recursosflexiblesquepuedenadaptarseadiversasclasesdeinformaci6nymetasdeanalisis.

2.1.2    AIgoritmos mfs utilizados en la mineria de datos (Arboles de decision, K-means,

etc.)

El campo de mineria de dates dispone de numerosos algoritmos,  cada uno con sus

propiasfortalezasydebilidadessegdnelentomodondeseutilicen,entrelosmasimportantes:

•      Arboles de decision:  t}tiles para la clasificaci6n y predicci6n basadas en caracteristicas

especificas.

K-means:   Un   algoritmo   de   agrupaci6n  que   segmenta   los   datos   en   subconjuntos

homog6neos.

Redes neuronales artificiales: Aplicadas en la predicci6n de comportamiento al modelar

relaciones complejas entre las variables de entrada y salida.

Maquinasdesoportevectorial(SVM):Utilizadasparaclasificaci6nyregresi6ndedatos.

Eldominiodeestosalgoritmosesunaspectocrucialparapoderllevaracabocon6xito

las  inieiativas  de  mineria  de  dates,  ya  que  la  selecci6n  apropiada  dependera  de  las

caracteristicasdelosdatosydeldesafioquesedebaabordar,yaeninvestigacionesrecientes,
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los  enfoques  de   eusamblaje,   como  Random  Forest  y  Gradient  Boosting,  han  ganado

popularidad porque combinan varios modelos para disminuir elTores y aumeutar la precision.

Estas tecnicas son especialmente eficaces en situaciones donde los dates son muy variables,

como en el consumo de alimentos dentro de una comunidad acad6mica, de igual manera, el

crecimiento del aprendizaje profundo ha permitido el uso de redes neuronales profundas que

pueden  identificar patrones  complejos,  transfomindose  en una herranienta esencial  para
realizar predicciones mds sofisticadas.

2.1.3    Casos de estudio en mineria de datos aplicada a retail y sector alimenticio.

La mineria de dates ha mostrado rna influencia considerable en el alnbfro comercial,

especialmente en el sector minorista y en la industria de alimentos.  Segin (Igusnia et al.,

2021),  el  uso  de  modelos  predictivos  para  mejorar  el  surtido  de  productos  y  ajustar  las

campafias de marketing que se ajustan a las verdaderas preferencias de los consumidores.

En cadenas de supermercados, por ejemplo, 1a aplicaci6n de fecnicas de mineria de

datos ha contribuido a reducir los niveles de desperdicio de productos perecederos, gracias a la

capacidad de anticipar la demanda con mayor precisi6n, de esta manera, se logra rna doble

ventaja: por un lado, la disminuci6n de las perdidas financieras, y por otro, el cunplimiento de

politicasambientalesquebuscanreducirelefectonegativoasociadoalap6rdidadealimentos,

estoscasosevidencianlaimportanciadeincoxp.orarherralnientasanaliticascomoparteesencial

de la gesti6n empresarial en contextos muy competitivos.

2.1.4    Relaci6n entre minen'a de datos y patrones de compra

La conexi6n entre la mineria de datos y ]os patrones de compra es clara y fundamental,

pues  esta  area  de  estudio  permite  manejar grandes  cantidades  de  datos  relacionados  con

transacciones,  comportanientos  y  contextos,  estas  tecnologias  ham  permitido  identificar

tendencias  ocultas  y  correlaciones  que  no  son  evidentes  a  simple vista,  lo  que  facilita  ]a

predicci6n de futuros  comportanientos de los consumidores  (Gamboa et al., 2011),  esto al

establecer  las  conexiones  entre  los  datos  hisforicos  y  sus  comportamientos  actuales,  1as

empresas pueden ajustar sus estrategias para maximizar el rendimiento.

Asi,   las   compafiias   que   adoptan   estas   metodologias   pueden   crear   estrategias

comerciales  mss  alineadas  con ]a realidad,  mejorando  su  eficacia y  elevando  el nivel  de

satisfacci6n de los clientes. Ademas, esta metodologia refuerza la capacidad de las empresas

para adaptarse  a cambios  en  el  mercado,  ya que  permite  actuar fapidamente  ante nuevas
tendencias de consumo, los patrones de compra se pueden dividir en diversas categorias que
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ayudan  a  entender mejor c6mo  acthan  los  cousumidores,  dentro  de  estas  categorias,  son

notables  los  hfbitos  de  compra  habrfuales,  que  muestran  articulos  comprados  de  manera

constante; los temporales, que se enfocan en 6pocas especificas del afro; y los espontineos, que

estin relacionados con emociones o promociones especiales, examinar estas categorias en el

ambito universitario es crucial, ya que la necesidad no se basa solo en requerimientos basicos

de alinento, sino tanbi6n en la actividad academica, los horarios de clases y los eventos en la

instituci6n que provocan alteraciones en las costumbres de consunio.

Ademas de la clasificaci6n basica de los patrones, es importante considerar la influencia

de los factores emocionales y sociales, las promociones, recomendaciones de compafieros y

hasta el estado de animo del consumidor pueden afectar sus decisiones de compra. En este

sentido, la mineria de datos no solo analiza variables cunntitativas como precio o frecuencia,

sino que tarnbi6n permite explorar comportamientos cunhtativos vinculados a motivaciones

psicol6gicas  y  sociales,  en  el  inbito  universitario,  estas  dinfmicas  adquieren  especial

importancia, ya que las decisiones de compra estin mediadas tanto por la economia estudiantil

como por las interacciones en la vida academica diaria.

2.1.5    M6todos de anflisis predictivo en minen'a de dates

El  analisis  predictivo  en  mineria  de  datos  incluye  metodos  como  la regresi6n,  los

arboles  de  decision,  las redes neuronales y  el  analisis  de  series temporales.  Estos m5todos

permiten hacer predicciones basadas en datos hist6ricos, lo que ayuda a las empresas a tomar

decisiones proactivas sobre la producci6n, la distribuci6n y las ventas.

Existen diversos metodos en el analisis predictivo dentro del campo de la mineria de

datos que se pueden aplicar segtin las caracteristicas de los datos y los objetivos del analisis.

Entre los mss utilizados estin la regresi6n lineal, 1os irboles de decision, las redes neuronales

y  las  maquinas  de  soporte  vectorial  (SVM).  Segrin  el  estudio  de  (Ortega  et al.,  2015),  la

elecci6n del m6todo adecuado depende del tipo de datos y la complejidad de las relaciones

entre las variables. Por ejemplo, los arboles de decision son especialmente dtiles cuando se

necesita  rna intexpretaci6n  clara y  visual  del  proceso  de  decision,  mientras  que  las  redes

neuronales  son  mas  efectivas  en  la  predicci6n  de  comportamientos  complejos,  aunque

requieren mas poder computacional y grandes voltimenes de datos.

En  el  sector  de  alimentos,  la  analitica  predictiva  se  ha  cousolidado  como  rna

herranientaclaveparaanticiparlademandayevitarp6rdidasecon6micasporexcesooescasez

de  inventario,  ham  existido  casos  exitosos  en  supermercados,  cadenas  de  comida ripida y

empresas distribuidoras que han logrado optimizar su cadena de suministro mediante modelos
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predictivos basados en minen'a de datos, en el contexto de plantas universitarias, estas tecnicas

adquieren  rna relevancia especial  porque  permiten  plahificar mends,  estimar  compras  de

insumos y garantizar la satisfacci6n de rna poblaci6n estudiantil en constante cambio.

El analisis predictivo aplicado al sector alimentario ha mostrado resultados alentadores

en diferentes parses, por ejemplo, en cadenas de comida fapida se ham utilizado modelos de

series temporales que permiten anticipar el comportaniento de la demanda en dias de alta

afluencia,  en los  supermercados,  los  sistemas predictivos ya ham contribuido en reducir el

desperdicio  de  productos perecederos  en mss  de  un 20%,  estos  antecedentes respaldan la

pertinencia de  aplicar dichos m6todos  en la planta de  alimentos  de  la ULEAM,  donde la
demanda   tambien   fluctha   segin   calendarios    academicos,    exinenes   y    actividades

institucionales.

2.1.6     Modelos aplicados a la predicci6n de comportamiento de consumidores

En el campo de la mineria de datos, los modelos tanto matematicos como estadisticos

se utilizan con frecuencia para prever las decisiones de compra de los consunidores. Estas

herramientas  facilitan  el  analisis  de  datos  pasados  y  comportamlentos  para  estimar  ha

probabilidad de que un cliente lleve a cabo rna acci6n determinada, como la compra de un

producto o servicio.                                                                               r

Las metodologias de c]asificaci6n y segmentaci6n de clientes, en especial la regresi6n

logistica y  las redes neuronales,  nan probado  ser dtiles para prever el  comportandento de

compra,conlosmodelosdeclasificaci6nysegmentaci6ndeclieutes,basadosentecndcascomo

la  regresi6n  logistica  y  las  redes  neuronales,  son  ampliamente  utilizados  para  predecir  la

probabilidad de que un cliente realice rna compra en funci6n de su historial (Gil & Valencia,

2012),deestaforma,losmodelospredictivossonunrecursofundamentalparalaplanificaci6n

estrat6gica, ya que proporcionan informaci6n que  disminnye la incertidunibre y mejora la

capacidad de reacci6n frente a un mercado en continua transformaci6n.

Dentro de los modelos de predicci6n, han destacado las maquinas de soporte vectorial

(SVM)ylosmodelosbasadosenbayes,queaportanbeneficiosenlacategorizaci6ndehabitos

deconsunoconescasainfomaci6n.Suempleohademostradoserefectivoeninvestigaciones

donde la informaci6n disponible es restringida, como suele suceder en entomos universitarios.

Estas  tecnicas  no   solo   anticipan  compras  venideras,   sino   que  tambi6n  posibilitan  la

clasificaci6n de consumidores segin sus caracteristicas, lo que ayuda en la adaptaci6n de las

estrategias de marketing y venta.
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2.I.7    Ventajas de la minen'a de datos en la optimizaci6n de estrategias comerciales
\

La mineria de datos proporciona mdltiples ventajas en la optindzaci6n de estrategias

comerciales, tales como:

•      Mejora de la toma de decisiones: Al basarse en datos precisos y actunlizados.

•      Segmentaci6n efectiva de clientes: Identificaci6n de diferentes grupos de consunidores.

•      Optimizaci6n del inventario:  Reducci6n de sobrecostos asociados al almacenamiento y

desabastecimiento.

•      Marketing  personalizado:  Posibilidad  de  disefiar  campafias  mas  efectivas  dirigidas  a

richos especificos.

En resunen, estas ventajas generan una mejor competitividad en las empresas y la

oportuhidad de establecer relaciones mss s6lidas con los clientes.

2.I.8    Aplicaciones en el contexto de la planta de alimentos de la ULEAM, Extensi6n

Chone

En la planta de alimentos de la ULEAM, la mineria de datos podria utilizarse para

mejorar la  eficiencia  en  la  gesti6n  de  la  cadena  de  suninistros,  predecir  la  demanda de

productos en funci6n de factores como ]as estaciones del afro o eventos unjversitarios, esto

podria resultar en rna mejora considerable en la satisfacci6n del cliente y en la reducci6n de

costos operativos y la optimizaci6n de estrategias de venta en funci6n del comportamiento de

compra  de  los  estudiantes  y  empleados  (A4z.#er;'cz  c7e  c7cz/as  e#  /cz  ccrc7e#cz  c7e  sztm;.#istro.-

gestionando la incertidunbre, 2Jf J18).

2.1.9    I)escripci6n de los procesos de compra y venta en la planta de alimentos

Elprocesodecomprayventaenlaplantadealimentosabarcadiversasfasesconectadas

entresi,loqueincluyelaadquisici6ndemateriasprimas,laproducci6ndealimentosylaventa

directa a los  consumidores,  que  en  este caso  son los  alunnos,  profesores  y  personal  que

pertenecen a la comunidad universitaria.

Elestudiodelosdatoshist6ricosdeventasposibilitalaidentificaci6ndelosproductos

que mds se demandan, asi como los momentos en que las compras aunentan o disminuyen.

Establecer un sistema que monitoree minuciosamente el comportamiento de los consunidores

proporcionainformaci6nvaliosaparalaplanificaci6ndelaproducci6nylaoptimizacidnenla
disdibuci6nderecursos,asimismoseestableceunsistemaquemonitoreelaspautasdecompra
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puede proporcionar datos importantes para la planificaci6n a futuro.

2.1.10  Uso de mineria de dates para mejorar la ericiencia en la cadena de suministros

La cadena de suministro es uno de los elementos mss delicados en la operaci6n de rna

planta de alinentos, y su eficacia esfa muy ligada a rna adecunda organizaci6n y supervision.
La mineria de datos proporciona herramientas que facilitan la anticipaci6n de la demanda, 1o

quepermiteajustarlas6rdenesdeadquisici6ndeinsulnosyoptimizarelcontroldeinventarios.

Lamineriadedatospuedemejorarlaeficienciaenlacadenadesuministrosalanticipar

la demanda y ajustar los pedidos de materia prima de acuerdo con las tendencias de compra

(Gil & Valencia, 2012). Como resultado, los articulos pueden llegar al cliente en el momento

y en la cantidad necesarias, lo que no solo aumenta la rentabilidad, sino que tambi6n asegura

la continuidad de las operaciones de la planta, dando lugar a rna operaci6n mas efectiva y

lucrativa.

2.1.11  Anflisis de casos de 6xito en instituciones similares

La implementaci6n de la inteligencia artificial y el analisis de datos en la industria de

la hosteleria y la alimentaci6n ha evidenciado resultados may favorables, mejorando tanto la

eficacia operativa como la experiencia del consunidor, ya que las investigaciones muestran

que esta tecnologia ayuda a ajustar precios de merfus, administrar existencias y anticipar las
necesidades  de  los  clientes.  De  acuerdo  con  (Formolo,  2024),  la  IA  predictiva  facilita  la

segmentaci6n de clientes, lo que permite personalizar ofertas y recomendaciones, aunentando

asi la satisfacci6n y fidelizaci6n del cliente.

Estas aplicaciones no solo enriquecen la experiencia del consumidor mediante ofertas

personalizadas, sino que tambi6n incrementan la lealtad y fortalecen la competitividad de las
orgahizaciones,  asi mismo, al minimizar el derroche de recursos y asegurar una cadena de

surfunistros efectiva, se produce un efecto positivo tanto econ6mico como medioambiental. En

resunen,  los ejemplos de 6xito muestran que el uso del analisis de datos y la inteligencia

artificialsepresentacomounaherramientaclaveparalasorganizacionesquedeseanadaptarse

a mercados canbiantes y desafiantes.

2.2     Variable dependiente: Patrones de compra

2.2.1 Introducci6n al estudio de patrones de compra

Los patrones de compra son secuencias para el comportamiento de los consrmidores

que se repiten con cierta regularidad y que pueden predecirse utilizando t6cnicas de analisis de

datos.Enelcontextodeunaplantadealimentos,identificarestospatronesperndteanticiparla
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demanda,mejorafalagesti6ndeinventariosyoptimizarlasestrategiasdemarketing(Gamboa

et al., 2011). La mineria de datos, por su capacidad de procesar grandes volinenes de datos,

se presenta como una herramienta clave para descubrir estas tendencias  ocultas y generar

predicciones valiosas. Asi, se puede establecer rna relaci6n directa entre el conocimiento de

los patrones  de  compra y  la capacidad de una empresa para  adaptarse  rapidamente  a las

necesidades de sus consunidores, aumentando su competitividad en el mercado.

Con  el  auge  del  Big  Data y  del  Internet  de  las  Cosas  (IOT),  se  ha  potenciado  las

capacidades  de  la  mineria  de  datos,  hoy  en  dia  es  posible  integrar  datos  en tiempo  real

provenientes de sensores, dispositivos m6viles o plataformas de pago digital, lo que amplfa la

precision de los modelos predictivos, en el caso de la planta de alimentos de la ULEAM, ]a

incorporaci6n futura de sistemas digitales de control de inventarios e IoT permitiria genelar

registros automaticos y mas confiables, facilitando asi la predicci6n de patrones de compra y

la gesti6n eficiente de recursos.

Enlaactualidad,lospatronesdecompratambi6nseestudiandesdelaperspectivadela

analitica del  consumidor,  que integra tanto  los  datos transaccionales  como la informaci6n

contextual  (ubicaci6n,  horario,  clima,  eventos  sociales),  este  enfoque  mas  holistico  ha

permitido  a las  organizaciones  comprender que  la  decision  de compra es  el  resultado  de

mriltiplesvariablesqueinteracthanentresi.EnlaplantadealimentosdelaULEAM,considerar

estoselementosabrelaposibilidaddedesarrollarestrategiasquerespondananecesidadesmds

espectficas de la comunidad universitaria.

2.2.2    Definici6n de patrones de compra

Los patrones de compra se refieren al comportamiento recurrente de los consunidores

en sus decisiones de compra, tales como la frecuencia de adquisiciones, las preferencias por

ciertos productos y los momentos de mayor demanda, estos patrones pueden ser determinados

por diversos  factores,  como el tiempo,  1as promociones  o el ciclo de vida del producto,  el

identificar estos patrones pemitife a las organizaciones adaptar sus ofertas y servicios para

satisfacer mejor las necesidades de sus clientes.  Con ellos se podra comprender c6mo y por

qu6losconsumidorestomandecisionesesesencialparaeldesarrollodeestrategiascomerciales

efectivas que respondan a estas tendencias, asf como lo enfatiz6 (Ortega et al., 2015).

2.2.3    Importancia de la predicci6n de patrones en la gesti6n comercial

Lapredicci6ndepatronesdecompraescrucialparalagesti6ncomercialporqueayuda

a las empresas a tomar decisiones informadas en areas como el inventario, la producci6n y el
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marketing. Al anticipar la demanda, las empresas pueden reducir costos, evitar la falta de stock

o el exceso de inventario y mejorar la satisfacci6n del cliente, ademas, permite personalizar las

promociones  y  mejorar  la  eficiencia  operativa,  lo  que  contribnye  a  un  aunento  en  la
competitividad, 1as empresas que utilizan alrilisis predictivo suelen reportar mejoras en sus

matgenes de ganancia y rna mayor lealtad de los cousumidores.

Otra dimension relevante  es  el impacto ambiental  de la predicci6n de  patrones, al

anticipar con mayor exactitud la demanda,  se reduce  significativamente  el  desperdicio de

alimentos,   lo   cual   no   solo   disminuye   p6rdidas   econ6micas,   sino   que   contribnye   al

cunplimiento de los  Objetivos de Desarrollo  Sostenible (ODS) ielacionados con consumo

responsable y sostenibilidad, esto posiciona a la mineria de datos no solo como urra herranienta

degesti6ncomercial,sinotanbi6ncomouniustrumentoderesponsabilidadsocialyambiental.

2.2.4    Estudios previos sobre an£Iisis predictivo en ventas de alinentos

Los  estudios  academicos  ban  demostrado  que  el  uso  de  analisis  predictivo  en  la

jndustha   alimentaria   genera   resultados   sumamente   positivos.    En   supermercados   y

establecimientos  de  comida,  la  adopci6n  de  t6chicas  como  arboles  de  decision  y  redes

neuronales han permitido mejorar en la precision de las proyecciones de ventas, la reducir el

desperdicio de alimentos y aumentar la rentabilidad de los negocios.

El estudio de (OCHOA RENDOZA, 2020) ha comentado sobre el uso de arboles de

decision en restaurantes de cadena en Mexico ha demostrado rna reducci6n del  15% en el

desperdicio de alimentos, al ajustar la prpducci6n diaria segiin las predicciones de demanda.

Esteenfoquehasidoimplementadoporgrandescadenasparaoptimizarsusoperacionesdiarias

y mejorar la experiencia del cliente, estos hallazgos resaltan la importancia de implementar

soluciones basadas en datos para mejorar la eficiencia en la industria alinentaria.

2;3     Variable Independiente: Mineria de Datos.

Como variable independiente, la infomaci6n de la base de datos que se relaciona con las
\

actividades  de  la  compra,  venta y  consumo  de productos  en la planta de  alimentos  de  ]a

ULEAM, Extension Chone. Este conj.unto de datos es esencial para implementar techicas de

minen'adedatos,conelfindedetectartendenciasdecomprasyhacerproyeccionesqueapoyen

la elaboraci6n de decisiones estrategicas.

La incorporaci6n de esta variable facilitari un analisis completo del comportamiento del

consumidor,permitiraentendermejorlasdininicasdelademandayayudaraacreaririciativas

que optimicen la gesti6n en la planta, en este contexto, la mineria de datos se presenta no solo
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como un m6todo de analisis, sino tambien como un elemento fundamental para la imovaci6n

y el refuerzo institucional.

Un aspecto que no debe pasarse por alto es la 6tica y privacidad en el uso de datos, el

manejo  de  infomaci6n  sobre  habitos  de  consumo  de  una  comuridad  universitaria  debe

garandzarlaconfidencialidaddelosusunriosyrespetarlasnormativasdeprotecci6ndedatos,

1a mineria de datos puede convertirse en rna practica invasiva si no se establecen politicas

clarassobrequ6informaci6nserecopila,c6moseprocesayconqu5finesseutiliza,portanto,

cunlquier implementaci6n teenol6gica en este ambito debe estar acompahada de lineamientos

6ticos y de transparencia institucional.

El papel de la mineria de datos como variable independiente radica en que actha como

un  factor  determinante  en  la transformaci6n  de  datos  dispersos  en  conocimiento  ritil,  su

integraci6n en el analisis de consumo en la planta de alimentos de la ULEAM representa urra

irmovaci6n metodol6gica, al trasladar herramientas propias de la ciencia de dates al campo de

laadministraci6nuniversitaria,estetipodeaplicaci6nfortalecelarelacidnentreinvestigaci6n

acad5micaygesti6ninstitucional,demostrandoquelamineriadedatosnosoloaportaalambito

empresarial, sino tambi6n a contextos educativos y sociales.
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cAplTULo in: DlsENo METODOL6Glco

3.1     Tipos y Nivel de la Investigaci6n

•     Nivel  descriptivo  y  predictivo.  El  presente  estudio  describe  los  patrones  actunles  de

compra en  la planta de  alimentos  y  emplea t6cnicas  de  mineria  de  datos  para prever

comportamieutos   de   consumo   futuros.   El   nivel   descriptivo   permite   docunentar

caracteristicasclavedelospatronesdecompra,mientrasqueelnivelpredictivo,sustentado

en tecnicas como redes neuronales y alboles de decision, facilita anticipar cambios en la

demandaQfanetal.,2011).

•     Investigaci6n aplicada. Este estudio esfa orientado a aplicar conocimientos de mineria de

datosenuncontextoreal,generandounbeneficiodirectoparalaplantadealimentosdela

universidad mediante  la optimizaci6n de inventarios y la planificaci6n de recursos.  De

acuerdo  con (Zaki  & Meira Jr.,  2020),  1a investigaci6n aplicada se  enfoca  en resolver

problemas espeof ficos usando tecnologia y t6cnicas analiticas avanzadas, adecuadas para

entomos de consumo universitarios.

3.2     Enfoque de la Investigaci6n

•      Cuantitativo. Al trabajar con grandes cantidades de datos transaccionales, este estudio

utiliza t6cnicas cuantitativas para analizar y descubrir patrones de consumo. El enfoque

cuantitativopemritegenerarresultadosestadisticosobjetivos,1ocunlescrucjalparahacer

predicciones fundamentadas, segin (Kantardzic, 2019), el enfoque cuntitativo es crucial
en  la  mineria  de  datos,  ya  que  proporciona  resultados  objetivos  y  estadisticanente

significativos.

3.3     M6todos de la Investigaci6n

•      M6todo descriptivo: Se utiliza para docunentar patrones de compra.actuales en la planta

de alimentos, como frecuencia de consumo y preferencias de productos.

•      M6todo   analitico:   Este   m6todo   facilita   el   analisis   de   los   datos   de   consumo,

descomponiendo variables como tipo de producto, frecuencia de compra y horarios de

mayor demanda.

•      Metodo predictivo: Aplica algoritmos de mineria de datos (arboles de decision, ahalisis

de series temporales y redes neuronales) para prever la demanda futura. Este m6todo es

eficaz para descubrir patrones latentes que puedan indicar comportamientos de consrmo

repetitivos o estacionales, en opinion de (Carracedo & Terfadez, 2016), destacan que el

proceso  KDD  integra  algoritmos  como  alboles  de  decision  y  redes  neuronales  para
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predecir comportamientos futuros.

3.4     Fuentes de dates

3.4.1 Fuentes Primarias:

•      Datos de producci6n y operaci6n de la planta de alimentos: Observaciones directas

sobreelfuncionamientodelosprocesosenlaplanta,incluyendoregistrodelamaqulnaria

utilizada, tiempos de operaci6n, cantidad de producci6n y estado general de los equipos.

Estos datos permitiran identificar posibles mejoras en la gesti6n de la planta, asi como

oportunidades de optimizaci6n mediante la integraci6n de tecnicas de mineria de datos.

•      Encuestas a  los responsables de la planta y usuarios frecuentes: Entrevistas con el

personal  operativo  y  administrativo,  asi  como  con los  estudiantes y  trabajadores  que

consumen los productos de la planta, para recopilar informaci6n sobre sus percepciones,

desafiosysugerenciasrelacionadasconlosprocesosactualesylacalidaddelosproductos.

3.4.2    Fuentes secundarias:

•      Normativas  y  estandares  aplieables  a   Ia   producci6n  alimentaria:   Consulta  de

regulaciones  nacionales  e  internacionales  sobre  seguridad,  higiene  y  eficiencia  en  la

producci6n de alimentos, inclnyendo directrices para la gesti6n de recursos y control de

calidad en entomos educativos.

•      Estudios   de   caso   sobre   plantas   de   producci6n   automatizadas:   Revision   de

investigaciones y proyectos documentados en otras instituciones, tanto a nivel nacional

como intemacional, con estudios previos, como el de (Gamboa et al., 2011), ham validado

la utilidad de infomes y  analisis  sobre comportamientos  de consuno para euriquecer

investigaciones en el sector alimenticio, esto para identificar tecnicas efectivas de mineria

de datos aplicadas a procesos similares y evaluar su viabilidad en el contexto de la planta

de alinentos de ULEAM Extension Chone.

•      Literatura  sobre  mineria  de  datos  y  analitica  predictiva:  Revision  de  articulos

cientificos,  libros  y  documentaci6n  tecnica  que  detallen  metodos  y  herramientas  de

mineria de datos, enfocindose en su aplicaci6n a patrones de consumo y optimizaci6n de

procesos en la industria alinientaria.

3.5     Estrategia operacional para la Recolecci6n de Datos

3.5.1     T6cnicas:

•      Observaci6n directa: Seguimiento de los patrones de consumo en tiempo real.
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Recolecci6n de datos hist6ricos:  Compilaci6n de datos trausaccionales almacenados en

si stemas infomaticos.

•      Encuestas:  Aplicadas  a  la  comunidad  universitaria  para  entender  las  preferencias  y

tendencias de compra.

3.5.2    Herramientas:

•      Software  de Mineria  de Dates:  La inplementaci6n de  herramientas  como Python y

bibliotecas especializadas (pandas, scikjt-lean), que permite una mayor precjsi6n en el

analisisdepatrones,aligualconotraslenguasdeprogramaci6ncomoWeka,RapidMiner,

u Orange.

•      Plataformas de Encuestas: Google Foms o herramientas de encuestas en linea.

•      Sistemas de Bases de Datos:  Utiljzaci6n de sistemas como MysQL para almacenar y

gestionar los datos recopilados.

3.5.3    Instrumentos:

•      Encuresta estructurada y recopilaci6n de Dates: Para obtener datos sobre preferencias

de alimentos, frecuencia de visitas a la planta y satisfacci6n del cliente.

•      Ficha  de  observaci6n:  Para  documentar  in  situ  el  comportahiento  de  compra y  los

horarios pico.

•      AIgoritmos de Minerfa de Datos: Utilizaci6n de metodos de analisis como clasificaci6n,

regresi6n y agrupamiento.

3.6     Determinaci6n de Recursos

3.6.1    Humanos:

•      Investigadores: Estudiante responsable del analisis y validaci6n de datos.

•      Personal de apoyo: Trabajadores de la planta de alimentos que colaboran con informaci6n

y datos.

3.6.2    Tecnol6gicos:

•      Hquipos informaticos: Computadora de alto rendiniento para la ejecuci6n de analisis de

datos.

•      Software especializado: Herranientas de analisis de dates y bases de datos.

•      Conexi6n a internet: Para acceder a recursos en l£nea y herramientas de colaboracidn.
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3.6.3    Econ6micos a'resupuesto):

Presupuesto estimado:  Se estima un presupuesto inicial de $2000 a $3000, distribuido

para optimizar recursos clave del proyecto.  Se asignaria un 40°/o al software y hardware

especializado para analisis de datos, un 25°/o a materiales operativos como encuestas e

incentivos,  un  15%  a  la  adquisici6n  de  literatura  cientffica  y  tecnica,  y  un  20%  a

conectividad,  manteniniento  y  contingencias.  Esta  distribuci6n  asegura  rna  gesti6n

eficiente de los recursos para cunplir con los objetivos planteados.

Plan de Recolecci6n de Datos

Fase 1: Recolecci6n de datos hist6ricos: Obtener y procesar datos de las transacciones

de la planta de alimentos de los dltimos dos afros.

Fase  2:  Encuestas  a  la  comunidad  universitaria:  Djsefiar y  aplicar  encuestas  para

obtener informaci6n adicional sobre habitos y preferenctas de compra.

Fase  3:   Observaci6n  y  anflisis:   Realizar  observaciones   in  situ  para  registrar  el

comportamiento de compra durante diferentes momentos del dia y la semana.

Fase 4:  Preprocesamiento  de datos:  Limpiar y  organizar los  datos para asegurar su

calidad y coherencia.

Fase 5: Analisis de datos: Aplicar algoritmos de mineria de datos y validar los resultados

con la infomaci6n recopilada.

T6cnicas de la Investigaci6n

Analisis de datos: Utilizaci6n de herramientas de mineria de datos, como K-means para

segmentaci6n y SVM para clasificaci6n, en el analisis de los datos hist6ricos de consumo,

pues segdn (Gil & Valencia, 2012), esas tecnicas son anpliamente utilizadas en mineria

de datos para agrupar objetos con caracteristicas similares.

Revision  documental:  Consulta de  literatura y  estudios previos  sobre  aplicaciones  de

mineria de datos en el sector alimenticio y en contextos universitarios, como lo describe

(Carracedo & Terrddez, 2016).

Encuestas de opinion: Aplicaci6n de encuestas a usunrios de la planta para complementar

el analisis de datos y captar aspectos subjetivos de sus habitos y preferencias.

Procedimientos de la Investigaci6n
(

Recolecci6n  de  datos:  Obtenci6n de registros  de  consuno  hist6ricos  en la planta de

alimentos, que incluyen variables como tipos de productos adquiridos, horas de compra, y
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frecuencia de consumo. Estos datos provendrin de registros electr6nicos y, de ser posible,

serin complementado s con entrevistas estructuradas.

Preprocesamiento  de  datos:   Limpieza  y  organizaci6n  de  los  datos  para  eliminar

inconsistenciasyasegurarsucalidad.Estepasoesesencialparagarantizarlaprecisi6ndel

analisis y la eficiencia del procesamiento algoritmico, asi como lo aclara (Carracedo &

Terfadez, 2016), que mencionan lo fundamental estas prdeticas para garantizar la calidad

de los datos y eliminar inconsistencias para mejorar la precision de los analisis.

•      Aplicaci6n de algoritmos de minerfa de datos:

o     clustering a£-means) para agrupar a los consunddores con patrones similares.

a     An£Iisis de series temporales para identificar tendencias a lo largo del tiempo y

prever comportamientos estacionales.

o     Arboles de decision y redes neuronales para clasificar y predecir la demanda en

funci6n de diversas variables.

•      Anfilisis y visualizaci6n de resultados: Interpretaci6n de los patrones descubiertos y su

representaci6n grafica mediante herramientas de visualizaci6n para facilitar la toma de

decisiones y la comunicaci6n de los resultados.

3.10  Poblaci6n y Muestra

•      Poblaci6n:  Confomada por toda  la  comunidad  universitaria  (estudiantes,  docentes  y

personal) que cousunre en la planta de alimentos de la Uhiversidad Laica Eloy Alfaro de

Manabi, Extension Chone.

•     Muestra:  Se  utilizaran  dates  de  consumo  de  los  tiltimos  dos  afros,  que  se  cousideran

representativos de los patrones de compra de la comuhidad universitaria.

•     Tipo de muestreo: Muestreo no probabilistico por conveniencia, empleando registros de

consumo  en  la  planta  de  alimentos.  Este  tipo  de  muestreo  es  adecundo  debido  a  la

accesibilidad de los datos y su relevancia para identificar patrones de compra especificos

en el contexto estudiado (Witten et al., 2017).
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3.11   Anflisis y descripci6n de los resultados

1.   &De qu6 manera describiria los hfbitos de consumo de los universitarios y profesores?

llustraci6n 2 - Encuesta sobre los habitos de consumo de los universitarios y profesores

©    lmpui5rvos (deciden en el  momento)

®:ohanns!:':#S(cabendeantemanoqu€ve„

•   Estacioaeles (cambran segun la 6paca dcadchica)                     50

®   lnfluenct.dos par promocron€s u ofertas 26

Elaboredo por: Autor del Proyeeto

Los  resultados  indican  una  repartici6n  balanceada  entre  dos  categorias  fundamentales  de

comportamientos de compra:  los espontineos y los organizados, cada uno representando un

39%. Esto indica que rna parte signjficativa de los encuestados decide sus compras de forma

espoT`fanea, mjentras que otra 1.gun] de I.mportante lo hace con ant].ci.paci.6n. Un  15% manifest6

sus habitos como estacionales, lo que implica que sus decisiones de consumo varian segth el

periodo   acad6mico.   Finalmente,   un   8%   ha   sefialado   que   estin   influenciados   por   las

promociones o descuentos, presentando rna menor reacci6n a los estinulos del mercado. En

conj unto, los datos presentan una diversidad de comportamientos con rna marcada inclinacidn

hacia lo inmediato o lo premeditado.

2.   6Qu6 factor considera mfs determinante en la decision de consumo de alimentos en

la planta?

IIustraci6n 3 - Encuesta de lo mss determinante en la decisi6n de consumo de alirnentos en la planta

®    Precfo accesible

•   Calidad y fres{ura clef alimento

•   Varieded d€ productos

•    R®pidez en  la ater)cj6n

Elaboredo por: Autor del Proyecto

De acuerdo con los resultados obtenidos, el precio accesible fue el aspecto mas influyente en

la  elecci6n  de  compra,  alcanzando  un  38%,  estos  resultados  indica  que  los  estudiantes  y

profesores  valoran  mucho  la  economia  al  momento  de  comprar  alimentos.  Muy  cerca  se
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encuentra la calidad y frescura del alimento, con un 37%,1o que demuestra que el estado dptimo

de  los  alimentos es  casi tan  importante  como  su precio.  En menor medida,  un  16%  de  los

encuestados  considera  importante  la  variedad  de  productos,  lo  que  indica  urn  necesidad

moderada de diversidad en lo que se ofrece.  Finalmente, solo un 8% resalt6 la rapidez en la

atenci6n, lo que refleja que este aspecto tiene un efecto limitado en sus decisiones.

3.   &Con  qu6  frecuencia  cambian  fas  preferencias  de  consume  de  [os  universitarios  y

profesores?

Ilustraci6n 4 - Encuesta sabre la frecuencia que cambian las preferencias de consumo

S    Mer`5ualmefl{e 67

•   Par semestre academico                  81

•   Durarite ev€ritcis espec@les             66

Q    Rare v€= cambian                                    124

3rafi-i"%

20%

Elaboredo por: Autor del Prqyeeto

De acuerdo con los resultados recogidos, se ha observado que las elecciones de consulno entre

los  estudiantes  y  docentes  rara  vez  cambian,  esto  siendo  respaldado  por  el  37%  de  las

respuestas, sugiriendo una tendencia a seguir habitos estables con el tiempo, un 24% mencioho

que sus elecciones se modifican por cada semestre acad6mico, reflejando asf una adaptacl.6n

moderada a la dinamica institucional, por otro lado, el 20% de los encuestados indic6 que sus

preferencias cambiaban mensualmente y durante eventos especiales, lo que sugiere que, aunque

estas no son los comportamientos predominantes, hay segmentos que ajustan sus decisiones de

foma regular o seghn circunstancias especificas. .

4.   dQu6 tipo de informaci6n considera mfs titil para predecir e) consumo en la planta

de alimentos?

llustraci6n 5 - Encuesta de los tipo de informaci6n considerados m6s util pare predecir el consumo

e   Hlstonal de compras anteriores

•   Preferencia5 dec!arade5

•    rlorBrl.os }'  fr€cuertcla  de v!si`ta

•   Dotes clemografico5 (carrera  edad. rol unrversttano)

Elaborrdo por: Autor del Proyecto

Al  analizar  los  resultados,  se  pudo  observar que  la informaci6n considerada mas  util  para
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predecir el consumo en la planta de alimentos es la relacionada con los horarios y frecuencia

de visita, tehiendo un 31%, indicando que los patrones temporales de los usuarios son un factor

clave para anticipar  su  comportarfuento,  siguiendo  un  30%  debido  al  historial  de  compras

anteriores,  reflejando  la importancia de  los registros pasados  para entender las preferencias

actuales; ahora con un 25% se valora las preferencias declaradas, destacando la relevancia de

conocer directamente los gustos y necesidades expresadas; por tiltimo, con un 14% considera

de utilidad los datos demograficos, lo que sugiere un menor peso de factores como carrera,

edad o rol universitario en la predicci6n del consumo,

5.   6Qu6 impacto cree que tendria el analisis de datos sobre la oferta de productos para

la comunidad universitaria?

Ilustraci6n 6 - Eneuesta sobre qua impacto tendr'Ia el analisis de datos sobre la crferta de productos

®MejoTart-a le diapon(bilid4d de productos  mosdemandadas

•    Re`duc,ria desperdKto5 dc alimentos

•    OptimizarLa  {® produccj6n dLana

®    No `endrfa iin impecto  signiftcatl\.a 3asrB-
Elaborado por: Autor del Proyecto

A partir de los resultados obtehidos, se concluy6 que la mayoria de los encuestados considera

que el analisis de datos mejoraria la disponibilidad de productos mas demandados, con un 50%,

sugiriendo una alta expectativa de que  la infomaci6n permita ajustar mejor la oferta a las

necesjdades  reales,  ya  con  un  32%  se  cree  que  esta  practi.ca  reducin'a  el  desperdl.ci.o  de

alimentos,  1o  que  destaca  su  potencial  para  promover  una  gesti6n  mas  eficiente,  un  14%

expresa  que  optimizaria  la  producci6n  diaria,  enfcoandose  en  una  mejora  operativa,  y

finalmente, solo un 4%, considera que el analisis de datos no tendria un impacto significativo,

lo cual refleja un consenso general a favor de su utilidad.

6.   6C6mo afectaria conocer los patrones de consumo a la planiricaci6n de la planta?

IIustraci6n 7 - Encuesta de coma afectaria conocer los patrones de consumo a la planifilcaci6n de la planta

®   Ayudana a ajustar la  preducci6n clieria

•   permit(n'a lar\Lcar promociones e!peci'rica5

•   Mejorarl'a  le sat!sf.cct6n de log usuarios

•   No influirfe mucho
tifeur

28%



Elaboredo por: Autor del Proyecto

Los hallazgos sugieren que entender los habitos de consumo tendria un efecto beneficioso en

diversos elementos de la planificaci6n, ya con un 40% de los encuestados consideran que el

ajustar la produccidn diaria ayudaria rna gesti6n mas precisa de los recursos, por otro lado, el

29% cree que esto mejoran'a la sati.sfacci.6n de los usuaTios, al ofrecer productos mas acordes

a   sus   preferencias,   el   28%   sefiala   que   se   permitiria   lamzar   promociones   especificas,

optimizando asi las estrategias comerciales, y solo un 4% opina que esta informaci6n realmente

no influiria mucho, lo que confirma rna percepci6n generalizada de que el conocimiento del

comportamiento de consumo es clave para rna mejor planificaci6n.

7.   6Qu6 m6todo predomina actualmente para estimar la demanda en la pLanta?

IIustraci6n 8 - Encuesta sobre los m6todo que predomina actualrnente para estimar la demanda en la planta

®    Ej<periene!a del personal

•   HistoriaJ de ventes iegistrado

•   Estimaciones aprox`mada5 sln registros forma!es

®    U5o de fi3temas dtgitales

Elaborado por: Autor del Proyecto

De acuerdo con la informaci6n recopilada, se observ6 que el enfoque mas comth para calcular

la demanda en  la planta  es  la  sabiduria por  la experiencia  del  personal,  teriendo un  42%,

sugiriendo una fuerte dependencia de la intuici6n y el  conocimiento adquirido por parte del

equipo operativo, pot el otro lado, con un 33%, 1os encuestados sefialan el uso del histon.al de

ventas registrado, indicando cierto nivel de respaldo en datos previamente recolectados, el 17%

de  los  encuestados  mencionan  que  se  recurre  a  estimaciones  aproximadas  sin  registros

formales, evidenciando las practicas memos precisas, y con solo un 8% sefialan el hacer uso de

sistemas digitales, mostrando una baja adopci6n de herramientas tecnol6gicas en este proceso.

8.   dQu6 retos considera m5s relevantes para implementar mineria de datos en la planta

de alimentos?
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Ilustraci6n 9 - Encuesta de los retos considerados m6s relevantes para implementar mineria de datos

ti}    Capactfation en analisi5 dc dates

®    D:'5ponibi!idad de reciirsos tecAol6gI.ccis

•   Resisten(ia al camblo en el persortyl

©    Organi2aci6n initial de 1o§ dotes

Elaborado por: Autor del Proyecto

Al revisar los resultados,  se puede identificar que los principales retos para implementar la

minen'a de  datos  en la planta de alimentos  estin relacionados tanto con la capacitaci6n en

analisis de datos y la disponibilidad de recursos tecnol6gicos, ambos con un 38% recolectado,

mostrando una jnquietud comtin respecto a la formaci.6n del  personal y el  acceso a recursos

apropiados, en menor grado, teniendo un 13%, se considera como reto la organizaci6n inicial

de los datos, sugiriendo que la estructura y disponibilidad de la informaci6n influye de igunl

manera, y por tiltimo, el  11% de los encuestados han mencionado la resistencia al cambjo en

el  personal,  sefialando  que,  aunque  no  sean tan  predominantes,  los  obsthculos  culturales  o

relacionados con la mentalidad constituyen un reto.

9.   6Qu6 beneficios considera que se podrian obtener a corto plazo con el uso de mineria

de datos?

IIustraci6n 10 -Eneuesla de los beneficios considerados que podrian obtener a corto plaza

®   Mayor 5ati5faccl6n de u".versjtano5 y docentes

•   Reducci6n d€ cofros cperatives

•   Aumento en I. eficiencia de producci6n

®   Mayor control del mventano :£#)-
Elaboredo por. Autor del Proyecto

A partir de los resultados de esta encuesta. puedo presentar el beneficio mss esperado a corto

plazo  con  la  implementaci6n  de  mineria  de  datos  es   la  mayor  satisfacci6n  entre  los

uriversitarios y docentes, teniendo un 50% entre los resultados, reflejando rna vision centrada

en  mejorar  ]a  experiencja  del  usuan.o,  el  27%  de  los  encuestados  consi.dera  que  tambi6n

pemitiria  una  reducci6n  de  costos  operativos,  evidenciando  un  inteies  en  la  eficiencia

econ6mica,  por  otro  lado,  el  16%  identifica  como  ventaja  el  aumento  en  la  eficiencia  de

producci6n, y el 7% menciona un mayor control del inventario, mostrando que el uso de datos

tambi6n se percibe como titil en aspectos logisticos y administrativos.
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10. &C6mo imagina la planta de alimentos en el futuro, si se implementa un sistema de

predicci6n de consumo?

IIustraci6n 11  - Encuesta sobre c6mo se imagina la planta de alimehios en el future y si se implementa un
sistema de predicoi6n de consumo

®    Mss e{Iciente y modema

•   Mejor adaptade a lag necesidedes de los usuario5

•   Mac competjt`va {rente a otraf aitemativas

®   Con prctcesos mss  5ustentable5

Elaboredo por: Autor del Proyecto

Al examinar las respuestas obtenidas, se observa que el 49% de los encuestados piensa que, en

el futuro, la planta de alimentos podria ser mas eficiente y moderna si se adoptara un sistema

para predecir el  consumo,  por otro  lado, el  38% de  los encuestados opina que la planta se

ajustari'a mejor a las necesidades de los usuan.os, evi.denci.ando un I.nteies por personall.zar el

servicio, a menor medida, el 8% de los encuestados se imagina la planta como mas competitiva

en comparaci6n con otras opciones, mientras que el 50/o restante considera que tendria procesos

mds sustentables, destacando la creciente relevancia de la sostenibilidad en la operaci6n.
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CAPITUL0 IV: EJECUCI0N DEL PROYECTO

4.1        Descripci6n del proyecto

La presente propuesta tecnol6gica se centra en el disefio, desarrollo e implementaci6n

deunsistemainteligentequeutilizam6todosdemineriadedatos.Sumetaesdetectarpatrones

de compra que puedan preverse dentro del funcionamiento de la Planta de Alimentos de la

Uhiversidad Laica Eloy Alfaro de Manabi, Extension Chone. Esta soluci6n busca mejorar la

gesti6ndeinventarios,prevertendenciasdeconsuno,optimizarlaplanificaci6ndecomprasy

disminuir  el  desperdicio  de  productos  perecederos,  aprovechando  de  manera  analitica  la

infomaci6n hist6rica generada en los procesos de abastecimiento y consumo.

La propuesta surge de la necesidad de la iustituci6n de mejorar los procesos de toma de

decisiones relacionados con.Ia gesti6n de los sumihistros alimentarios. Al aplicar un enfoque

que utiliza informaci6n actual y veridica, se busca optimizar la operatividad del sistema de

adquisici6n y almacenamiento, dejando atras las limitaciones de los m5todos convencionales

que solo se fundamentan en la experiencia o en criterios manuales. A trav6s del uso de modelos

predictivos, sera posible prever el comportamiento de la demanda con mayor precision, lo que

pemitifa rna admihistraci6n mfs eficiente de los recursos disponibles.

Este proyecto se fundamenta en la utilizaci6n de diferentes m6todos  de mineria de

datos, incluyendo la clasificaci6n, las reglas de asociaci6n y el estudio de series temporales,

1os cunles se aplican a datos hist6ricos sobre compras, consumos y cantidades de productos
`         alimenticios en inventario. Se incluirfu algoritmos como los arboles de decisi6n, el clustering

y el analisis de frecuencias, que se utilizaran para identificar patrones recurrentes que faciliten

la anticipaci6n de futuras necesidades de abastecimiento. La obtenci6n de este conocimiento

permitira desarrollar infomes analiticos que apoyen las decisiones estrategrcas enfocadas en
la sostenibilidad y la eficiencia en los procesos intemos de la planta de alimentos.

4.2     Etapas de ejecuci6n del proyecto -Propuesta Tecnol6gica

La ejecuci6n del proyecto se estructur6 en cuatro pasos esenciales, cada uno definido con

objetivosespecificosqueperritenunprogresoconstante,eficienteyescalabledelapropuesta

presentada. Estas etapas aseguran una planificaci6n correcta, rna construcci6n techica s6Iida,

una  implementaci6n  efectiva  en  el  contexto  instrfucional  y  un  soporte  que  preserve  el

funcionaniento del sistema a largo plazo.  A continuaci6n, se describen detalladanente las

acciones llevadas a cabo en cada rna de estas fases:
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4.2.1    Fase I -Planiricaci6n

Esta etapa tiene como objetivo sentar las bases operativas y estrategicas del proyecto,

estableciendo   los   objetivos   generales   y   especfflcos.   Se   definj6   el   alcance   t5cnico   y

metodol6gico de la propuesta, y se examin6 ]a viabilidad de su implementaci6n cousiderando

los  recursos  humanos,  tecnol6gicos  y  financieros  a  disposici6n.  Asimismo,  se  cre6  un

cronograma detallado  de actividades  que actha como  guia para la ejecuci6n ordenada del

proyecto.

Como parte de esta planificaci6n, se llev6 a cabo la identificaci6n de los actores clave

que  estarfu involucrados  en  el  funcionamiento  futuro  del  sistema,  incluyendo  al personal

administrativo, el equipo t5cnico de sistemas y los respousables operativos de la Planta de

Alimentos.  Asi  mismo  se  ham  seleccionado  las  tecnologias  que  sefan  fundamentales  para

coustruir el sistema de analisis, considerando los criterios de compatibilidad, escalabilidad y

facilidad de uso.

Simultineamente,  se  realiz6  un  diagn6stico  preliminar  sobre  el  estado  actual  del

proceso de compras y gesti6n de inventarios, utilizando entrevistas semiestructuradas, revisi6n

dedocumentosyunanalisisexploratorioderegistroshist6ricos.Estohapermitidocomprender

las limitaciones existentes, la identificaci6n de oportunidades de mejora y el establecimiento

de criterios de 6xito claros, como la precision de los modelos predictivos, la usabilidad del

sistema y su aceptaci6n por parte de la instituci6n.

4.2.2    Fase Il -Disefio y construcci6n

Duraute  esta fase,  se ha creado  la estructura tecnica  del  sistema,  consjderando los

requisitosfuncionalesylasnecesidadesparaelanalisisdedatosrelacionadosconlapredicci6n

de  compras.  El  disefio incluye  la creaci6n de un modelo  de  datos  que  incorpora variables

fundamentales del proceso de sumihistro. Se ha elegido Microsoft Forms como el sistema para

recopilar bases de datos, donde la informaci6n recopilada se guarda posteriormente en Excel,

por  el  otro  lado,  RapidMiner,  ahora  conocido  como  AI  Studio,  se  ha  utilizado  como

herramienta para realizar analisis predictivos mediante algoritmos de mineria de datos.

El  proceso  de  creaci6n  del  sistema  implic6  la  creaci6n  de  un  prototipo  funcional

dividido  en  partes,  las  cunles  incluian:  la  adici6n  de  datos  hist6ricos,  el  analisis  de  esta

informaci6n  mediante  metodos  de  mineria,  y  la  visualizaci6n  de  los  hallazgos  mediante

informes anticipados. Este desarrollo estuvo acompafiado de pruebas aisladas que validaron el

rendimiento de cada segmento, garantizando que las estimaciones realizadas fueran coherentes

con los dates analizados.
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Explicaci6n: En el componente de analisis predictivo, la estructura del flujo de trabajo

en AI Studio fue instaurado utilizando un enfoque de validaci6n cruzada, 1o que facilit6 el

perfeccionaniento  y  la valoraci6n constante  del  modelo para  asegurar  su  efectividad.  La
secuencia inicia con la carga de datos desde Excel, que contiene la informaci6n recopilada

anteriormente.Acontinuaci6n,seafiadeunoperadorqueasignaroles(SetRole)paraestablecer

como variable objetivo la pregunta "6Con qut frecuencia cambian las preferencias de consumo

de los universitarios y profesores?", designindolo con el rol de etiqueta para que el algoritmo

pueda enfocarse en su predicci6n.

A continuaci6n, se integra el operador Weight by Information Gain, que calcula el peso

de cada variable independiente en funci6n de su relevancia para la predicci6n, lo que permite

identificar cuales atributos influyen mas en los cambios de preferencias. Esta etapa otorga

orientaciones fecnicas para elegir las caracteristicas, mejorando asi la calidad del modelo.

Dentro del proceso de validaci6n cruzada, el sistema de entrenamiento utiliza un albol

de decision (Decision Tree) como su algoritmo fundamental, esta tecrica produce un grupo de

reglas organizadas que facilitan rna comprensi6n clara de la 16gica detfas de la clasificaci6n,

reconociendo patrones en la informaci6n y vinculindolos con la frecuencia de las variaciones

en las preferencias, tras ser entrenado, el modelo se utilizara en el conjunto de prueba a trav5s

del   operador  Apply  Model,   que  genera  las  predicciones   adecuadas.   Para  asegurar  el

seguimiento del procedimiento, se incluye un operador que asigna roles a los dates de prueba,

ajustando  las  etiquetas  reales  con  las  predicciones  generadas.  Por  tiltino,  el  m6dulo  de

Evaluaci6n  de  Rendimiento  analiza  el  desempefio  del  modelo  utilizando  m6tricas  como

precision,recall,F1-Scoreylamatrizdeconfusi6n,loqueposibilitamedirsugradodeaciertos

y su habilidad para generalizar ante datos nuevos.

Este flujo de trabajo no solo tiene el prop6sito de crear previsiones, sino que tambi6n

ayuda  a  entender  las  variables  que  mss  influyen  en  el  comportamiento  del  consunidor,

ofreciendo rna fundanentaci6n tecnica robusta para la realizaci6n de decisiones estrat6gicas

en el inbito de la provisi6n.
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llustraci6n  12 - Modelo Predictivo visualizado en Altair AI Studio
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IIustraci6n  13 - Modelo Predictivo visualizado lntemo de Cross Validation
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Elaboredo por. Autor del Proyecto

4.2.3    Fase Ill -ImpLementaci6n

La fase de implementaci6n implic61a integraci6n del sistema dentro del entomo real de

trabajo de la Planta de Alimentos, con este proceso se inici6 una tabulaci6n de datos en el Excel

los resultados tornados en la encuesta, que se dirigia en lo que opinaban sobre el consumo de

la planta de alimentos,

Posteriomente,  se  ejecutaron  pruebas  piloto,  durante  las  cunles  estos  datos  fueron

subidos  a  RapidMiner,  donde  son  tabulados,  permitiendo  realizar  ajustes  funcionales  y

optimizaciones en los algoritmos de analisis utilizados, una parte fundamental de esta fase fue

la  validaci6n  de  los  resultados  obtenidos  por  el  sistema,  para  ello,  se  compararon  las

predicciones generadas con los datos reales sobre las opiniones de los estudiantes y docentes

de  la ULEAM,  este  analisis  permiti6  medir  la  preeisi6n  de  los  modelos  implementados  y

confirmar la utilidad prdetica del sistema en la mejora de la toma de decisiones estrategicas,

Finalmente, se elabor6 1a documentaci6n correspondiente, incluyendo un informes tecnicos y

reportes de resultados para asegurar una correcta operacidn futura del sistema.

4.2.4    Fase Iv -Evaluaci6n y Resultados

En  esta  ultima  fase,  se  llev6  a  cabo  la  evalunci6n  integral  del  sistema  predictivo

implementado  en  RapidMiner,   comprobando   su  rendimiento  en  condiciones  reales  de
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operaci6n dentro de la Planta de Alimentos.  Se valid6 que el flujo de procesos, previamente

configurado,  permitiera la correcta ingesta de datos desde archivos Excel, el procesamiento

mediante los operadores de mineria de datos, y la generaci6n automatica o semiautomatica de

resultados conforme a la periodicidad establecida por el equipo tecrico.

Dentro  de  esta  configuraci6n,  tambien  se  definieron  los  formatos  de  salida  de  los

resultados, asi como las rutas de exportaci6n de los reportes generados por RapidMiner. Estos

reportes  incluyen  predicciones  de  consumo,  segmentaci6n  de  productos  por  frecuencia de

compra y analisis de tendencias, que fueron disefiados para facilitar la toma de decisiones por

parte del personal administrativo y logistico.

E:  En la evaluaci6n de desempefio del modelo, 1os resultados obtenidos arrojaron un

porcentaje de precision global del  36,09% ±  8,59%, lo que evidencia que el algoritmo logr6

clasificar  correctamente  poco  mas  de  un  tercio  de  los  casos.  El  analisis  de  la  matriz  de

confusion  mostrd  que  la  categoria  con  mejor  comportamiento  predictivo  fue  "Rara  vez

cambian", con un recall del 58,06% y una precision del 45,28%, mientras que las categorias
"Mensunlmente" y "Por semestre academico" presentaron valores de acierto intermedios, y la

clase "Durante eventos especiales" obtuvo el menor desempefio con un recall del 10,61%. Este

comportamiento sugiere que el modelo tuvo mayor facilidad para identificar los patrones mas

frecuentes  en  la  poblaci6n,  mientras  que  las  conductas  memos  recurrentes  resultaron  mds

dificiles de predecir con exactitud.

IIustraci6n  14 -Precisi6n de las Respuestas obtenidas en Aitair AI Studio

aecilracy: 36.09.I ./- 859tL (nicro overage; 36.09tt)
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Elaboredo por: Autor del Proyecto

En  cuanto  a  la  distribuci6n  general  de  respuestas  obtenidas  en  la  fase  de  recolecci6n,  la

representaci6n grifica tipo "donut" permitid visualizar la proporci6n de participantes que se

ubicaron  en  cada categoria.  El  segmento  mas  amplio  correspondi6  a  "Rara vez  cambian",

segul.do por "Por semestre acad6mico" y "Mensunlmente", quedando en tiltimo lugar "Durante

eventos   especiales".   Esta   distribuci6n   confirma   que   la   tendencia   predominante   entre
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universitarios y  profesores es mantener estables  sue preferencias de consumo,  con cambios

puntuales asociados a periodos academicos o circunstancias especificas.

Ilustraci6n 15 -Promedio de las respuestas recolectadas obtenidas en Altair AI Studio vlsuallzado en figura Pie
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Elaboredo por. Autor del Proyecto

En relaci6n con el Promedio de las respuestas, recolectadas de la siguiente manera:

Table 1.. Encuesta sobre las de consumo de los unrversliarios esores
Opciones                                               Registros (#)        Porcenthjes (%)

Ran vez canbian

Por semestre acad6mico

Mensual

Durante eventos especiales

124

81

67

66

37%

240/o

20%

20%

Total                                                                  338                             100%

JVol¢.. Esta tabla muestra las diferentes selecciones sobre los encuestados por las preferencias de consumos

En conjunto, estos resultados ofrecen rna doble perspectiva: por un lado, la necesidad

de ajustar y optimizar el modelo para mejorar la precision en clases minoritarias, y por otro, 1a

obtencidn de informaci6n util sobre los habitos de consumo que puede orientar la planificaci6n

de  compras,  1a  programaci6n  de  inventarios  y  las  estrategias  de  oferta  en  la  P]anta  de

Alimentos.
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cAprruLo v: coNCLusloNEs ¥ REcoRENDAcloNEs

5.1     Conclusiones

El desarrollo de esta investigaci6n en tomo a la aplicaci6n de t6cnicas de mineria de datos

en la planta de alinentos de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi, Extensi6n Chone, ha

permitido establecer conclusiones que integran tanto los resultados alcanzados como los retos

pendientes en su implementaci6n.

En primer lugar, el analisis de los patrones de compra de los universitarios y profesores

de  la planta  de  alimentos  ha permitido identificar los  comportamientos  consistentes  y  las

tendencias claras que definen la dininica de consumo en este contexto, los resultados muestran

que los factores mas influyentes en las decisiones de compra son el precio y la calidad de los

productos,  lo  que  evidencia  la necesidad  de  mantener  un  equilibrio  adecuado  entre  costo

accesible y  estindares de frescura y  sabor,  esto  adicionalmente  consta que  los habitos  de

consunro varian en funci6n de los horarios de clases, los periodos acad6micos y los eventos

institucionales, factores que condicionan la demanda de ciertos alimentos y bebidas. Esto pone

de manifiesto la existencia de tendencias estacionales y habitos de compra recurrentes, lo que

resalta la importancia de tener registros hist6ricos y sistemas de monitoreo confiables, ya que

responden a las tendencias organizadas que pueden ser utilizadas para mejorar la planificaci6n

de los recursos de la planta.

Por otro  lado, la implementaci6n de un modelo  de mineria de datos en RapidMner
'

demostrd la factibilidad de aplicar t6cnicas analiticas avanzadas en un entomo acad6mico, aun

con  recursos  limitados,   el  modelo   permitid  procesar  encuestas,   entrevistas  y  registros

hist6ricos, transformando la informaci6n en conociniento util para la toma de decisiones, si

bien el nivel  de precisi6n alcanzado  fue  del 36,09%,  lo  que refleja un margen de mejora

considerable,  este resultado constituye un primer avance en el camino hacia la adopci6n de

tecnologias predictivas en la planta de alinentos. Es importaute destacar que el desempefio

limitado del modelo no responde a deficiencias propias de la herramienta, sino a la escasez y

calidad variable de los datos disponibles, esto reafirmando la necesidad de ampliar la base de

informaci6n con registros continuos y digitalizados que alimenten los algoritmos de manera

mas  robusta,  integrindose  a  los  procesos  de  gesti6n  de  inventarios  y  planificaci6n  de  la

demanda, aportando beneficios tangibles en la admihistraci6n de recursos.

Otro aspecto clave identificado es que la evaluaci6n de la precisi6n y utilidad del modelo

predictivo ha revelado tanto las fortalezas como las limitaciones de la propuesta, por un lado,
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el  sistema facilit6 la identificaci6n de  patrones  generales  de  consumo  y  la visualizaci6n de

tendencias valiosas pal.a la planificaci6n, lo que respalda su valor como un recurso de ayuda en

la toma de decisiones, por otro lado, el bajo nivel de precisi6n alcanzado en ciertas categorias

refleja  que  atn  se requiere mejorar la calidad  de  los  datos y  probar  con  algoritmos  mas

avanzados  o  combinados,  sin  embargo,  a pesar de  sus  limitaciones,  el  modelo ofreci6 un

valor considerable al   demostrar   que   la   analitica   de   datos   puede ayudar a disminuir el

desperdicio, optimizar el stock y aumentar la satisfacci6n de los consumidores. Mds alla de los

ndmeros, la investigaci6n mostrd que el verdadero aporte del modelo radica en sentar las bases

para rna cultura institucional orientada al uso de datos en la gesti6n alimentaria, si bien la
herramienta  no  es  air  perfecta,  constitnye  un  paso  decisivo  hacia  la  modemizacidn  y

sostenibilidad de la plauta de alimentos de la ULEAM.

En resumen,  la investigaci6n ha permitido  identificar  los  patrones  de  compra  de  la

comunidad universitaria de la planta de ahimentos de la ULEAM responden principalmente a

factores como precio, calidad y din5mica acad6mica. La implementaci6n de un modelo de

mineria de datos en RapidMiner evidenci6 la factibilidad de aplicar tecnicas analiticas en este

contexto, aunque con limitaciones de precision derivadas de la calidad de los datos. A pesar de

ello,  el modelo result6 htil para anticipar tendencias y apoyar la gesti6n de inventarios.  Se

establece asi un precedente para fortalecer la cultura iustitucional basada en el uso estrategico

de datos.

5.2     Recomendaciones

De  acuerdo  con  los  hallazgos  y  las  irferencias  hechas,  se  sugieren  las  sjgulentes

sugerencias para mejorar la utilizaci6n y la aplicaci6n de la mineria de datos en la planta de

alimentos de la Uriversidad Lalca Eloy Alfaro de Manabi, Extensi6n Chone:

1.       Fortalecer la gesti6n de precios y calidad. Se recomienda mantener precios accesibles y

asegurar la frescura de los productos, ya que son los factores mds valorados por los

consumidores, ademds de ajustar la oferta en funci6n de horarios acad6micos y eventos

iustitucionales.

2.       Mejorar la recolecci6n y digitalizaci6n de datos. Es indispensable implementar sistemas

digitales de control de inventarios que registren en tiempo real las ventas y el consumo,

con el fin de alimentar modelos predictivos mas precisos y confiables.

3.       Optimizar y diversificar los algoritmos utilizados. Explorar metodos adicionales como

redes  neuronales,  maquinas  de  soporte  vectorial   (SVM)  o  modelos  hibridos   que
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complementen  el  desempefio  alcalizado  en RapidMiner,  mejorando  la  capacidad  de

predicci6n.

4.       Aplicar evaluaciones peri6dicas del modelo. Se recomienda revisar el rendimiento de los

algoritmos de manera triniestral o semestral para ajustar los parinetros en funci6n de

nuevas tendencias de consumo, evitando que el sistema quede obsoleto.

Promover  una  cultura  institucional  basada  en  dates.  La ULEAM  debe  fomentar  la

capacitaci6n del  personal y  el uso  de resultados  analiticos  en la toma  de  decisiones,

cousolidandoasiunenfoquemodemoysostenibleenlagesti6ndelaplantadealimentos.

Para finalizar, implementar estas sugerencias contribuira no solo a mejorar los modelos

de  predicci6n,  sino  tambi6n a  establecer un  sistema  de  gesti6n  alimentaria  mas  efectivo,

sostenible y que responda a las exigencias actuales de digitalizaci6n en la educaci6n superior.
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ANHXOS

Anexo Nrl. Encuesta

Objetivo:  Recolectar informaci6n  de  los  universitarios y  profesores  sobre  sus  habitos  de

consumo en la planta de alimentos, sus preferencias, y su percepci6n sobre la gesti6n actual,

para analizar patrones que pemiitan la futura implementaci6n de sistemas predictivos basados
en mineria de datos.

Descripci6n: La encuesta esta dirigida a miembros de la comunidad universitaria que utilizan

los servicios de la planta de alimentos, y busca conocer factores que influyen en su decision de

compra, la periodicidad de su consumo, y sus expectativas respecto a la oferta de productos y

servicios.

1.   2De que manera describiria los hfbitos de consumo de los universitarios y

profesores?

a.    Impulsivos (deciden en el momento)

b.   Planificados (saben de antemano qu6 van a consumir)

c.   Estacionales (cambian segdn la 5poca acad6mica)

d.   Influenciados por promociones u ofertas

2.   dQu6 factor considera mfs determinante en la decisi6n de consumo de alimentos

en la planta?

a.    Precio accesible

b.   Calidad y frescura del alimento

c.    Variedad de productos

d.   Rapidez en la atenci6n

3.   &Con qu6 frecuencia cambian las preferencias de consumo de los universitarios y

profesores?

a.   Mensunlmente

b.   Por semestre academico

c.    Durante eventos especiales

d.   Rara vez cambian

4.   6Qu6 tipo de informaci6n considera mas ritil para predecir el consumo en la

planta de alimentos?

a.    Historial de compras anteriores



b.   Preferencias declaradas

c.   Horarios y frecuencia de visita

d.   Datos demogr5flcos (carrera, edad, rol universitario)

5.   &Qu6 impacto cree que tendria el anflisis de dates sobre la oferta de productos

para la comunidad universitaria?

a.   Mejoraria la disponibilidad de productos mas demandados

b.   Reduciria desperdicios de alimentos

c.    Optimizaria la producci6n diaria

d.   No tendria un inpacto sigrificativo

6.   6C6mo afectaria conocer los patrones de consumo a la planirlcaci6n de la

planta?

a.   Ayudaria a ajustar la producci6n diaria

b.   Permitiria lanzar promociones especificas

c.   Mejoraria la satisfacci6n de los usunrios

d.   No influiria mucho

7.   iQu6 m6todo predomina actualmente para estimar la demanda en la planta?

a.    Experiencia del personal

b.   Historial de ventas registrado

c.   Estimaciones aproxinadas sin registros formales

d.   Uso de sistemas digitales

8.   €Qu6 retos considera mfs relevantes para implementar minen'a de dates en la

p]anta de alimentos?

a.    Capacitaci6n en analisis de dates

b.   Disponibilidad de recursos tecnol6gicos

c.    Resistencia al cambio en el personal

d.    Organizaci6n inicial de los datos

9.   &Qu6 benericios considera que se podrfan obtener a corto plazo con el uso de

mineria de dates?

a.   Mayor satisfacci6n de uhiversitarios y docentes

b.   Reducci6n de costos operativos

c.   Aumento en la eficiencia de producci6n
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d.   Mayor control del inventario

10. &C6mo imagina la planta de alimentos en el futuro, si se implementa un sistema

de predicci6n de consumo?

a.   Mas eficiente y modema

b.   Mejor adaptada a las necesidades de los usuarios

c.   Mss competitiva frente a otras altemativas

d.    Con procesos mas sustentables
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Anexo Nr2. Entrevista

Objetivo:  Obtener informaci6n detallada y cunlitativa de los usuarios y responsables de la

planta  de  alimentos  sobre  los  habitos  de  consumo  de  los  universitarios  y  profesores,  las

tendencias observadas, los m6todos de gesti6n utilizados, y su percepci6n sobre la apljcacj6n

de minen'a de datos para mejorar los procesos intemos.

I)escripci6n: La entrevista se dirige principalmente a personal administrativo, operativos de la

planta, y usuarios frecuentes, con el fin de identificar oportunidades de optinizaci6n en la

producci6n y distribuci6n de alimentos mediante el analisis predictivo de datos de consuno.

1.   4C6mo describiria el comportamiento de consuno en `los universitarios y profesores

en la planta de alimentos?

2.   4Qde factores considera que mas influyen en la decision de compra de alimentos entre

los universitarios y profesores?

3.   Desde su experiencia, 6qu6 tendencias de consumo ha observado a lo largo del afro

acad6mico en la planta de alimentos?

4.   6Que tipo de informaci6n cree que sen'a mas thil recolectar sobre universitarios y

profesores para predecir sus habitos de consumo?

5.   6En qu6 medida considera que el analisis de datos podria mejorar la disponibilidad de

productos en la planta para los usuarios universitarios?

6.   6C6mo cree que los patrones de consumo de universitarios y profesores podr'an

influir en la planificaci6n de la producci6n alimentaria?

7.   4Qde m6todos tradicionales utilizan actualmente para anticipar la demanda de

alimentos entre universitarios y docentes?

8.   6Cuales considera que serian los principales retos al inplementar tecnicas de mineria

de dates en este contexto universitario?

9.   4Qde beneficios esperaria obtener a corto plazo al aplicar mineria de datos para

anticipar las necesidades alinenticias de universitarios y profesores?

10. 6C6mo visualiza el futuro de la planta de alimentos si logra implementar un sistema

predictivo de consumo enfocado en la comunidad universitaria?



Anexo Nr3. Ficha de Observaci6n

Tema: Mineria de Datos en Patrones Predictivos de Compra en la Planta de Alimentos de la

Uhiversidad Lalca Eloy Alfaro de Manabi, Extension Chone

ObjetivodelaObservaci6n:Recolectarjnformaci6nsobreelcomportamientodecomprade

losuniversitariosyprofesores,lagesti6ndeinventariosylosprocesosactualesderecopilaci6n

de datos en la planta de alimentos, para identificar oportunidades de aplicaci6n de tecnicas de

minen'a de datos.

Fecha de Observaci6n: DDAn4/AAAA

Hora de Observaci6n: prora de jlricio] a [Hora de fin]

Lugar:PlantadeAlimentos-UniversidadLaicaEloyAlfarodeManabi,Extensi6nChone

Observador: Jos6 Luis Andrade Romero

Aspectos a Observar

Aspecto Descripci6n de la Observaci6n

Flujo de universitarios y profesores Ninero   de   usuarios   (universitarios   y

profesores) en distintos horarios, patrones

de visjta

Comportamiento de compra Tipos    de    productos    mas    adquiridos,

frecuencia    de    compras    mdltiples    o

repetitivas en el mismo dia

Gesti6n de inventario Observaci6n  sobre  c6mo  se  registra  el

stock (manual o digital) y la frecuencia de

actualjzaci6n de inventarios

Reg]stro de datos Ex].stencia  o  ausencja  de  reco]ecci6n  de

informaci6n sobre preferencias o historial

de consumo de universitarios y docentes

Estacionalidad de productos Variaciones en la demanda de productos

en funci6n de etapas acad5micas (inicio de

semestre, examenes, vacaciones, etc.)

Tiempo de atenci6n Rapidez en la atenci6n a los universitarios

y profesores, y su posible  impacto  en la

experiencia de compra

Estrategias de venta Aplicaci6n  de  promociones,  descuentos
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especiales para comuhidad acad6mica,  o

sugerencias de productos

Tecnologias utilizadas Observaci6n  de  sistemas  digitales  como

puntos de venta Q'OS), bases de datos de

clientes     o    sistemas    de control de

inventario

Comunicaci6n intema Fluidez  en  la  comunicaci6n  entre  areas

internas     para    reponer productos 0

actualizar inventario

Percepci6n del usuario Reacciones        observadas de los
\

universitarios  y  profesores:  satisfacof6n,

quejas,        comentarios durante Su

experiencia de compra
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Notas adicionales:

Conclusiones preliminares:


