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RESUMEN

En este proyecto de titulacion, se abordara sobre la aplicacion de técnicas de mineria de datos
para identificar patrones predictivos de compra en la planta de alimentos de Ia Universidad
Laica Eloy Alfaro de Manabi, Extensién Chone. La investigacién busca optimizar la gestién
de inventarios, reducir desperdicios y mejorar la toma de decisiones administrativas mediante
herramientas analiticas, se han recopilado datos de encuestas, entrevistas y registros de
consumo, que fueron analizados con software como RapidMiner. El estudio encontrd 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
una precision del 36,09%, identificando patrones dtiles para la planificacion de inventarios. La
implementacion de minerfa de datos en la cafeteria puede mejorar la eficiencia operativa y la
satisfaccién de la comunidad universitaria, a pesar de sus limitaciones, el sistema permitid
visualizar patrones relevantes que apoyan la planificacién de inventarios y la gestion de

TECUrsos.

Palabras claves:

Mineria de datos, patrones de compra, andlisis predictivo, inventario, RapidMiner.
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CAPITULO I: INTRODUCCION
1.1 Introduccion

En la era digital contemporanea, la utilizacion estratégica de datos se ha convertido en
un pifar fundamental para optimizar procesos y mejorar resultados en diversas industrias a nivel
global. En América 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 adopcion de tecnologias digitales en
sectores clave como el comercio electrénico y la gestion de datos. Sin embargo, atn persisten
desafios en la implementacion efectiva de herramientas analiticas avanzadas que permitan una
comprension profunda del comportamiento del consumidor local.

En Ecuador, el crecimiento en la adopcién de tecnologias digitales ha permitido que
diversas industrias comiencen a integrar herramientas avanzadas de analisis de datos y mineria
de informacién. El pais ha visto un aumento considerable en la utilizacién de técnicas
predictivas en sectores como el comercio electronico, la banca, la educacion, y la energia. A
nivel gubernamental, se ha incentivado la digitalizacion y modemizacion de sistemas tanto en
el 4mbito plblico como privado, con miras a mejorar la eficiencia en la toma de decisiones y
la optimizacién de recursos (Soria Colina et al., 2019).

No obstante, atin se enfrentan desafios en términos de infraestructura tecnoldgica y
acceso a herramientas avanzadas, lo cual afecta ia capacidad de implementar soluciones
predictivas de manera masiva. Los esfuerzos por integrar estas tecnologias en proyectos clave
dentro del pais destacan el compromiso de Ecuador por alinearse con tendencias globales en
inteligencia artificial y anélisis de datos, aunque la adopcion plena requiere de mayor inversién
y desarrollo en capacidades técnicas.

EnLa Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi Extension Chone, se enfrenta al desafio
de mejorar la experiencia del cliente en su planta de alimentos, buscando no solo satisfacer las
necesidades actuales, sino también anticipar las demandas futuras mediante el anélisis de datos
para la prediccion 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 Laica Eloy Alfaro de Manabi Extensioén Chone™; que busca desarrollar un modelo
de analisis que utilice técnicas de mineria de datos para identificar patrones de compra en el
comercio electronico.

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

dedican al comercio electrénico, buscan constantemente mejorar la experiencia def cliente y




aumentar sus ventas, pero a menudo carecen de las herramientas efectivas para predecir cuéles
serian los comportamientos de compra. El referenciado (Gamboa et al., 2011), expresa que
“para las preparaciones donde no se tenia informacion de la receta, se utilizo una base de datos
de recetas recogidas durante encuestas dietéticas, disponible en la Escuela de Nutricién”. La
oportunidad est4 en poder utilizar la ciencia de datos para poder desarrollar modelos predictivos

que optimicen las estrategias comerciales.
1.2 Presentacién del Tema

Como Estudiante Investigador, este trabajo se va a centrar en explorar como la mineria
de datos puede transformar la gestion comercial en entornos universitarios, especificamente en
la planta de alimentos de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi Extension Chone. En la
actualidad, los negocios, tanto en el sector piblico como en el privado, enfrentan el reto de
gestionar grandes volumenes de datos generados por sus transacciones diarias. Sin embargo,
muchas empresas ain no han logrado aprovechar completamente el valor de estos datos debido
a la falta de implementacién de herramientas analiticas avanzadas que permitan convertir la
informacion en decisiones estratégicas.

En el tema de “Mineria de datos en patrones predictivos de compra en la planta de
alimentos de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi Extensién Chone”, se utilizara la
mineria de datos, que ofrece una gran oportunidad para optimizar las decisiones comerciales al
descubrir relaciones ocultas y patrones en los datos historicos de ventas y consumo. En el
contexto de la planta de alimentos, se recopilarin y analizarédn datos sobre las compras diarias
de los consumidores universitarios, lo que proporcionard una vision mas precisa sobre las
preferencias de los clientes y permitird anticipar con mayor certeza la demanda de productos

en diferentes periodos.
1.3 Ubicacién y contextualizacién de Ia problemditica

El problema se sitia 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

sistema eficiente para predecir patrones de compra ha provocado problemas en la planificacion

de inventarios y produccion, afectando tanto el servicio como los costos.




1.4 Diagrama causa — efecto del problema

llustracion 1 - Diagrama causa - efecto sobre Ia falta de optimizacién
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1.5 Problematizacién

La planta de alimentos de la universidad carece de métodos precisos para anticipar las
preferencias de los consumidores de manera proactiva, esto enfrenta dificultades para ajustar
sus niveles de produccion y stock de acuerdo a las demandas fluctuantes, lo cual genera una
serie de problemas operativos. Ademas, se observan problemas como la insatisfaccién 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 pérdidas por exceso de productos
perecederos y la insatisfaccion de los clientes por la faita de disponibilidad de productos. Esto,
a su vez, incrementa los costos al no contar con datos precisos para una mejor planificacion,

ademas de crear una imagen negativa del servicio ofrecido.

1.6 Génesis del problema

La necesidad surge por la falta de implementacion de tecnologias avanzadas de analisis
de datos. A pesar de que se genera una gran cantidad de informacion diaria a través de las
transacciones en la planta de alimentos, estos datos no son procesados ni analizados
adecuadamente para anticipar las necesidades futuras de productos y ajustar la gestion 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 métodos tradicionales para la




gestion de inventarios y la oferta de productos, lo que limita su capacidad de adaptacion rapida
a las fluctuaciones en la demanda estudiantil. Esta dependencia de métodos obsoletos se
traduce en ineficiencias operativas y, en tiltima instancia, en una disminucién de la satisfaccién

del cliente.
1.8 Planteamiento y formulacién del problema

La Planta de Alimentos de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi, Extension
Chone, maneja un volumen considerable de datos relacionados con las compras de insumos,
ventas de productos, y comportamiento de consumo de sus clientes. Sin embargo, estos datos
no han sido aprovechados de manera efectiva para predecir tendencias y optimizar la gestién
de inventarios, produccion y ventas. La falta de un analisis profundo de estos datos limita la
capacidad de la planta para anticiparse a las demandas del mercado, ajustar sus estrategias de
abastecimiento y maximizar la eficiencia operativa.

La implementacién de técnicas de mineria de datos para identificar patrones predictivos
de compra podria proporcionar informacién valiosa que permita a la planta mejorar su toma de
decisiones y optimizar sus procesos, incrementando asi su competitividad y sostenibilidad. Es
asi como, la Formulacion del Problema es: ;Como puede la aplicacién de técnicas de mineria
de datos en la Planta de Alimentos de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manab{ Extensién
Chone, ayudar a identificar patrones predictivos de compra que optimicen la gestion de

inventarios, produccién y ventas?
1.9 Objetivos
191 Objetivo general

Aplicar técnicas de mineria de datos para identificar patrones predictivos de compra en
la Planta de Alimentos de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi, Extensién Chone, con

el fin de optimizar la gestion de inventarios, produccion y ventas.
1.9.2 Objetivos especificos

®  Recopilar y preprocesar los datos historicos de compras, ventas y consumo de la Planta de
Alimentos de la ULEAM Exiensiéon Chone, asi como recolectar datos de diferentes

fuentes.

* Analizar de forma exploratoria los datos para identificar tendencias preliminares y

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

de productos.




¢  Desarrollar un modelo de mineria de datos para la identificacion de patrones de compra y
tendencias de consumo, aplicando algoritmos como 4rboles de decisién, clustering y

andlisis de series temporales basadas en los patrones identificados.
1.9.3 Justificacién

La implementacion de técnicas de mineria de datos en la planta de alimentos de la
Uleam Extension Chone se justifica por la necesidad de mejorar la eficiencia en la gestion de
inventarios, optimizar la produccién y maximizar la satisfaccion 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 alimentos 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 (Mineria de datos en la cadena de suministro:
gestionando la incertidumbre, 2018). Esto permitira a la planta convertirse en un modelo de
eficiencia y sostenibilidad, ademas de contribuir a la formacién de una cultura analitica en el

entorno universitario,
1.10 Impactos Esperados
1.10.1 Impacto Tecnolégico

La aplicacién de mineria de datos proporcionard una mejora significativa en la
capacidad tecnologica de la planta de alimentos al introducir herramientas avanzadas para el
anilisis de grandes volimenes de datos. La planta podra implementar sistemas automatizados
que no solo recopilen informacion, sino que la interpreten en tiempo real para ajustar las

decistones operativas de manera rapida y eficiente.
1.10.2 Impacto Social

El impacto social se vera reflejado en una mejora en la satisfaccién de los clientes, que
podran acceder a una oferta mas ajustada a sus necesidades, reduciendo los casos de falta de
productos. También se fomentard un entorno de trabajo mas eficiente para el personal, que
podra enfocarse en tareas mas estratégicas gracias a la automatizacion de procesos (Gil &
Valencia, 2012).

1.10.3 Impacto Ecelégico

La optimizacion de inventarios y la planificacion basada en datos permitira una
reduccion significativa en el desperdicio de alimentos, 1o que tiene un impacto positivo en el

medio ambiente. Al minimizar los productos perecederos que no se consumen a tiempo, se

5




disminuir4 Ia huella de carbono asociada al transporte y eliminacion de estos productos. Esto

contribuira a una operacion mas sostenible y alineada con précticas ecologicas responsables




CAPITULO H: MARCO TEORICO DE LA INVESTIGACION
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
conjuntos de datos. Es un drea que integra componentes de estadistica, inteligencia artificial y
aprendizaje automético, con el fin de convertir datos que parecen desorganizados o confusos
en conocimiento que se puede utilizar y que tiene estructura. Esta disciplina, conocida también
como minerfa de datos, ha ganado importancia en dive‘rsas areas debido a su capacidad para
proporcionar respuestas claras a problemas complicados, especialmente en contextos donde se
generan y guardan grandes volimenes de informacién de forma continua. En el contexto
comercial, la mineria de datos permite analizar el comportamiento de los clientes, optimizar
operaciones y tomar decisiones estratégicas basadas en datos objetivos (Witten et al., 2017).

La capacidad de poder extraer la informacién valiosa de datos complejos es lo que hace
que la minerfa de datos sea una herramienta esencial en Ia actualidad, por lo que su uso no se
restringe inicamente a empresas, sino que también se aplica en dreas como la salud, educacién,
seguridad e investigacion cientifica, donde se necesita detectar patrones predictivos y anticipar
comportamientos futuros.

La mineria de datos no se limita a ser una técnica aislada, sino que se enmarca en
metodologias organizadas que guian todo el proceso de descubrimiento de conocimiento en
bases de datos, entre ellas, una de las mas reconocidas es el CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), que establece seis fases: comprensién del negocio,
comprension de los datos, preparacién de los datos, modelado, evaluacién y despliegue. Este
esquema permite que los proyectos de mineria de datos sigan un flujo ordenado, asegurando
que los resultados no solo sean técnicamente correctos, sino también Wtiles en el contexto en el
que se aplican,

Ademas de sus definiciones y usos fundamentales, es crucial resaltar que la mineria de
datos no solo ayuda a revelar patrones ocuitos en grandes conjuntos de datos, sino que también
permite crear modelos de prediccién que pueden impulsar decisiones estratégica, los
algoritmos mas comunes incluyen los arboles de decisién, que hacen mds sencifla Ia
mterpretacion visual de la informacién; las redes neuronales artificiales, que imitan el
aprendizaje del cerebro humano y son eficaces para identificar patrones complejos; y los
métodos de agrupamiento (clustering), que permiten segmentar a los consumidores en grupos

con comportamientos similares. Cada técnica tiene sus propias ventajas y desventajas, por lo
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que la eleccion depende de las metas de la investigacién y de la calidad de los datos accesibles.
2.1.1 Definicién y técnicas de mineria de datos

La mineria de datos se puede definirse como el procedimiento para extraer informacion
significativa de masivos volimenes de datos, que normalmente son cadticos, variados o
carecen de estructura. Para alcanzar este objetivo, se emplean diferentes métodos que ayudan
a sistematizar, categorizar y relacionar los datos, produciendo resultados altamente
beneficiosos para el proceso de toma de decisiones, entre las metodologias mas destacadas que

se utilizan, se encuentran:

* Anilisis de Cluster (K-means): Agrupa a los consumidores en segmentos con

comportamientos similares.

e Arboles de Decisién: Utilizados para clasificar y predecir resultados en funcion de ciertas

variables.

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

Estas técnicas ya han probado ser efectivas en la aplicacion, puesto que proporcionan

recursos flexibles que pueden adaptarse a diversas clases de informacion y metas de analisis.

2.1.2 Algoritmos mas utilizados en la mineria de datos (Arboles de decisién, K-means,
ete.)

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

propias fortalezas y debilidades segin el entorno donde se utilicen, entre los mds importantes:

* Arboles de decisién: Utiles para la clasificacion y prediccidén basadas en caracteristicas

especificas.

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

homogéneos.

* Redes neuronales artificiales: Aplicadas en la prediccién de comportamiento al modelar

relaciones complejas entre las variables de entrada y salida.
* Maquinas de soporte vectorial (SVM): Utilizadas para clasificacion y regresion de datos.

El dominio de estos algoritmos es un aspecto crucial para poder llevar a cabo con éxito
las iniciativas de minerfa de datos, ya que la seleccién apropiada dependeri de las

caracteristicas de los datos y del desafio que se deba abordar, ya en investigaciones recientes,



los enfoques de ensamblaje, como Random Forest y Gradient Boosting, han ganado
popularidad porque combinan varios modelos para disminuir errores y aumentar Ia precision.
Estas técnicas son especialmente eficaces en situaciones donde los datos son muy variables,
como en el consumo de alimentos dentro de una comunidad académica, de igual manera, el
crecimiento del aprendizaje profundo ha permitido el uso de redes neuronales profundas que
pueden identificar patrones complejos, transformandose en una herramienta esencial para

realizar predicciones mas sofisticadas.
2.1.3 Casos de estudio en mineria de datos aplicada a retail y sector alimenticio.

La mineria de datos ha mostrado una influencia considerable en el 4mbito comercial,
especialmente en el sector minorista y en la industria de alimentos. Segin (Iguasnia 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, la aplicacién de técnicas 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 precision, de esta manera, se logra una doble
ventaja: por un lado, la disminucion de las pérdidas financieras, y por otro, el cumplimiento de
politicas ambientales que buscan reducir el efecto negativo asociado a la pérdida de alimentos,
estos casos evidencian la importancia de incorporar herramientas analiticas como parte esencial

de la gestion empresarial en contextos muy competitivos.
2.1.4 Relaci6n entre mineria de datos y patrones de compra

La conexion entre la mineria de datos y los patrones de compra es clara y fundamental,
pues esta drea de estudio permite manejar grandes cantidades de datos relacionados con
transacciones, comportamientos y contextos, estas tecnologias han permitido identificar
tendencias ocultas y correlaciones que no son evidentes a simple vista, lo que facilita la
prediccién de futuros comportamientos de los consumidores (Gamboa et al., 2011), esto al
establecer las conexiones entre los datos histéricos y sus comportamientos actuales, las
empresas pueden ajustar sus estrategias para maximizar el rendimiento.

Asi, las compafilas que adoptan estas metodologias pueden crear estrategias
comerciales mds alineadas con la realidad, mejorando su eficacia y elevando el nivel de
satisfaccion de los clientes. Ademas, esta metodologia refuerza la capacidad de las empresas
para adaptarse a cambios en el mercado, ya que permite actuar ripidamente ante nuevas

tendencias de consumo, los patrones de compra se pueden dividir en diversas categorias que




ayudan a entender mejor como actian los consumidores, dentro de estas categorias, son
notables los hébitos de compra habituales, que muestran articulos comprados de manera
constante; los temporales, que se enfocan en épocas especificas del afio; y los espontaneos, que
estan 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 alimento, sino también en la actividad académica, los horarios de clases y los eventos en la
institucién que provocan alteraciones en las costumbres de consumo.

Ademés de la clasificacién bésica de los patrones, es importante considerar la influencia
de los factores emocionales y sociales, las promociones, recomendaciones de compatfieros 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 cuantitativas como precio o frecuencia,
sino que también permite explorar comportamientos cualitativos vinculados a motivaciones
psicologicas y sociales, en el ambito universitario, estas dindmicas adquieren especial
importancia, ya que las decisiones de compra estin mediadas tanto por la economia estudiantil

como por las interacciones en la vida académica diaria.
2.1.5 Métodos de analisis predictivo en mineria de datos

El andlisis predictivo en mineria de datos incluye métodos como la regresion, los
arboles de decisidn, las redes neuronales y el andlisis de series temporales. Estos métodos
permiten hacer predicciones basadas en datos historicos, lo que ayuda a las empresas a tomar
decisiones proactivas sobre la produccion, la distribucién y las ventas.

Existen diversos métodos en el analisis predictivo dentro del campo de la mineria de
datos que se pueden aplicar segin las caracteristicas de los datos y los objetivos del analisis.
Entre los mas utilizados estan Ia regresion lineal, los drboles de decision, las redes neuronales
¥ las maquinas de soporte vectorial (SVM). Segiin el estudio de (Ortega etal., 2015), la
eleccion del método adecuado depende del tipo de datos y la complejidad de las relaciones
entre las variables. Por gjemplo, los arboles de decision son especialmente ttiles cuando se
necesita una interpretacion clara y visual del proceso de decision, mientras que las redes
neuronales son mas efectivas en la prediccion de comportamientos complejos, aunque
requieren mas poder computacional y grandes volimenes de datos.

En el sector de alimentos, la analitica predictiva se ha consolidado como una
herramienta clave para anticipar la demanda y evitar pérdidas econdmicas por exceso o escasez
de inventario, han existido casos exitosos en supermercados, cadenas de comida rapida y

empresas distribuidoras que han logrado optimizar su cadena de suministro mediante modelos
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predictivos basados en mineria de datos, en el contexto de plantas universitarias, estas técnicas
adquieren una relevancia especial porque permiten planificar ments, estimar compras de
insumos y garantizar la satisfaccién de una poblacion estudiantil en constante cambio.

El andlisis predictivo aplicado al sector alimentario ha mostrado resultados alentadores
en diferentes paises, por ejemplo, en cadenas de comida rapida se han utilizado modelos de
series temporales que permiten anticipar el comportamiento de la demanda en dias de alia
afluencia, en los supermercados, 1os sistemas predictivos ya han contribuido en reducir el
desperdicio de productos perecederos en mas de un 20%, estos antecedentes respaldan la
pertinencia de aplicar dichos métodos en la planta de alimentos de la ULEAM, donde la
demanda también fluctba segin calendarios académicos, examenes y actividades

institucionales.
2.1.6 Modelos aplicados a la prediccién 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 consumidores. Estas
herramientas facilitan el andlisis de datos pasados y comportamientos para estimar la
probabilidad de que un clienie lleve a cabo una accién determinada, como la compré de un
producto o servicio. -

Las metodologias de clasificacién y segmentacién de clientes, en especial la regresién
logistica y las redes neuronales, han probado ser fitiles para prever el comportamiento de
compra, con los modelos de clasificacion y segmentacion de clientes, basados en técnicas como
la regresion logistica y las redes neuronales, son ampliamente utilizados para predecir fa
probabilidad de que un cliente realice una compra en funcién de su historial (Gil & Valencia,
2012), de esta forma, los modelos predictivos son un recurso fundamental para la planificacion
estratégica, ya que proporcionan informacién que disminuye la incertidumbre y mejora la
capacidad de reaccion frente a un mercado en continua transformacion.

Dentro de los modelos de prediccion, han destacado las maquinas de soporte vectorial
(SVM) y los modelos basados en bayes, que aportan beneficios en la categorizacion de habitos
de consumo con escasa informacién. Su empleo ha demostrado ser efectivo en investigaciones
donde la informacion disponible es restringida, como suele suceder en entornos universitarios.
Estas técnicas no solo anticipan compras venideras, sino que también posibilitan la
clasificacion de consumidores segtin sus caracteristicas, lo que ayuda en la adaptacion de las

estrategias de marketing y venta.
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2.1.7 Ventajas de la mineria de datos en Ia optimizacién de estrategias comerciales

La mineria de datos proporciona miltiples ventajas en la optimizacion de estrategias

comerciales, tales como:

Mejora de la toma de decisiones: Al basarse en datos precisos y actualizados.
* Segmentacidn efectiva de clientes: Identificacién de diferentes grapos de consumidores.

e Optimizacion del inventario: Reduccién de sobrecostos asociados al almacenamiento y

desabastecimiento.

* Marketing personalizado: Posibilidad de disefiar campafias mdas efectivas dirigidas a

nichos especificos.

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

oportunidad de establecer relaciones mas solidas con los clientes.

2.1.8 Aplicaciones en el contexto de la planta de alimentos de la ULEAM, Extensién
Chone

En la planta de alimentos de la ULEAM, la mineria de datos podria utilizarse para
mejorar la eficiencia en la gestién de la cadena de suministros, predecir la demanda de
productos en fimci6n de factores como las estaciones del afio o eventos universitarios, esto
podria resultar en una mejora considerable en la satisfaccion del cliente y en la reduccion de
costos operativos y la optimizacion de estrategias de venta en funcién del comportamiento de
compra de los estudiantes y empleados (Mineria de datos en la cadena de suministro:

gestionando la incertidumbre, 2018),
2.1.9 Descripcion de los procesos de compra y venta en la planta de alimentos

El proceso de compra y venta en la planta de alimentos abarca diversas fases conectadas
entre si, lo que incluye la adquisicion de materias primas, la produccién de alimentos y la venta
directa a los consumidores, que en este caso son los alumnos, profesores y personal que
pertenecen a la comunidad universitaria.

El estudio de los datos historicos de ventas posibilita la identificacién de los productos
que mas se demandan, asf como los momentos en que las compras aumentan o disminuyen.
Establecer un sistema que monitoree minuciosamente el comportamiento de los consumidores
proporciona informacion valiosa para la planificacién de la produccién y la optimizacion en la

distribucién de recursos, asimismo se establece un sistema que monitoree las pautas de compra
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puede proporcionar datos importantes para la planificacion a futuro.
2.1.10 Uso de mineria de datos para mejorar la eficiencia en Ia cadena de suministros

La cadena de suministro es uno de los elementos mas delicados en la operacién de una
planta de alimentos, y su eficacia estd muy ligada a una adecuada organizacién y supervision.
La mineria de datos proporciona herramientas que facilitan la anticipacion de la demanda, lo
que permite ajustar las 6rdenes de adquisicion de insumos y optimizar el control de inventarios.

La mineria de datos puede mejorar la eficiencia en la cadena de suministros al anticipar
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 también asegura
la continuidad de las operaciones de la planta, dando Iugar a una operacién més efectiva y

lucrativa.
2.1.11 Andlisis de casos de éxito en instituciones similares

La implementacion de la inteligencia artificial y el analisis de datos en la industria de
la hosteleria y la alimentacién ha evidenciado resultados muy favorables, mejorando tanto la
eficacia operativa como la experiencia del consumidor, ya que las investigaciones muestran
que esta tecnologia ayuda a ajustar precios de ments, administrar existencias y anticipar Ias
necesidades de los clientes. De acuerdo con (Formolo, 2024), la IA predictiva facilita la
segmentacion de clientes, lo que permite personalizar ofertas y recomendaciones, aumentando
ast la satisfaccion y fidelizacién del cliente.

Estas aplicaciones no solo enriquecen la experiencia del consumidor mediante ofertas
personalizadas, sino que también incrementan la lealtad y fortalecen la competitividad de las
organizaciones, asi mismo, al minimizar el derroche de recursos y asegurar una cadena de
suministros efectiva, se produce un efecto positivo tanto econémico como medioambiental. En
resumen, los ejemplos de éxito muestran que el uso del analisis de datos y la inteligencia
artificial se presenta como una herramienta clave para las organizaciones que desean adaptarse

a mercados cambiantes y desafiantes.
2.2 Variable dependiente: Patrones de compra
2.2.1 Introduccion al estudio de patrones de compra

Los patrones de compra son secuencias para el comportamiento de los consumidores
que se repiten con cierta regularidad y que pueden predecirse utilizando técnicas de analisis de

datos. En el contexto de una planta de alimentos, identificar estos patrones permite anticipar la
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demanda, mejorard la gestién de inventarios y optimizar las estrategias de marketing (Gamboa
etal,, 2011). La mineria de datos, por su capacidad de procesar grandes volimenes de datos,
se presenta como una herramienta clave para descubrir estas tendencias ocultas y generar
predicciones valiosas. Asi, se puede establecer una relacién directa entre el conocimiento de
los patrones de compra y la capacidad de una empresa para adaptarse rapidamente a las
necesidades de sus consumidores, 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 méviles o plataformas de pago digital, o que amplia la
precision de los modelos predictivos, en el caso de la planta de alimentos de la ULEAM, la
incorporacion futura de sistemas digitales de control de inventarios e IoT permitiria generar
registros automaticos y mds confiables, facilitando asi la prediccién de patrones de compra y
la gestion eficiente de recursos.

En la actualidad, los patrones de compra también se estudian desde la perspectiva de Ia
analitica del consumidor, que integra tanto los datos transaccionales como la informacion
contextual (ubicacién, horario, clima, eventos sociales), este enfoque mas holistico ha
permitido a las organizaciones comprender que la decision de compra es el resultado de
multiples variables que interactian entre si. En la planta de alimentos de Ia ULEAM, considerar
estos elementos abre la posibilidad de desarrollar estrategias que respondan a necesidades mas

especificas de la comunidad universitaria.
2.2.2 Definicién de patrones de compra

Los patrones de compra se refieren al comportamiento recurrente de los consumidores
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, las promociones o el ciclo de vida del producto, el
identificar estos patrones permitira a las organizaciones adaptar sus ofertas y servicios para
satisfacer mejor las necesidades de sus clientes. Con ellos se podra comprender cémo y por
que los consumidores toman decisiones es esencial para el desarrollo de estrategias comerciales

efectivas que respondan a estas tendencias, asi como lo enfatizé (Ortega et al., 2015).
2.2.3 Importancia de la prediccién de patrones en Ia gestion comercial

La prediccion de patrones de compra es crucial para la gestion comercial porque ayuda

a las empresas a tomar decisiones informadas en 4reas como el inventario, la produccién y el
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marketing. Al anticipar la demanda, las empresas pueden reducir costos, evitar la falta de stock
0 el exceso de inventario y mejorar la satisfaccion del cliente, ademds, permite personalizar las
promociones y mejorar la eficiencia operativa, lo que contribuye a un aumento en la
competitividad, las empresas que utilizan analisis predictivo suelen reportar mejoras en sus

margenes de ganancia y una mayor lealtad de los consumidores.

Otra dimensién relevante es el impacto ambiental de la prediccién de patrones, al
anticipar con mayor exactitud la demanda, se reduce significativamente el desperdicio de
alimentos, 1o cual no solo disminuye pérdidas econdémicas, sino que contribuye al
cumplimiento de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) relacionados con consumo
responsable y sostenibilidad, esto posiciona a Ia mineria de datos no solo como una herramienta

de gestion comercial, sino también como un instrumento de responsabilidad social y ambiental.
224 Estudios previos sobre anilisis predictivo en ventas de alimentos

Los estudios académicos han demostrado que el uso de analisis predictivo en la
industria alimentaria genera resultados sumamente positivos. En supermercados y
establecimientos de comida, la adopcién de técnicas como arboles de decisién y redes
neuronales han permitido mejorar en la precisién de las proyecciones de ventas, la reducir el
desperdicio de alimentos y aumentar la rentabilidad de los negocios.

El estudio de (OCHOA MENDOZA, 2020) ha comentado sobre el uso de arboles de
decisiOn en restaurantes de cadena en México ha demostrado una reduccion det 15% en el
desperdicio de alimentos, al ajustar la produccién diaria segiin las predicciones de demanda.
Este enfoque ha sido implementado por grandes cadenas para optimizar sus operaciones diarias
y mejorar la experiencia del cliente, estos hallazgos resaltan la importancia de implementar

soluciones basadas en datos para mejorar la eficiencia en la industria alimentaria.
2.3 Variable Independiente: Mineria de Datos.

Como variable independiente, la informacién de la base de datos que se relaciona con las
actividades de la compra, venta y consumo de produc‘tos en la planta de alimentos de la
ULEAM, Extensién Chone. Este conjunto de datos es esencial para implementar técnicas de
mineria de datos, con el fin de detectar tendencias de compras y hacer proyecciones que apoyen
la elaboracion de decisiones estratégicas.

La incorporaci6n de esta variable facilitard un anélisis completo del comportamiento del
consumidor, permitiré entender mejor las dindmicas de la demanda y ayudara a crear iniciativas

que optimicen la gestién en la planta, en este contexto, la mineria de datos se presenta no solo
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como un método de andlisis, sino también como un elemento fundamental para la innovacion
y el refuerzo institucional.

Un aspecto que no debe pasarse por alto es la ética y privacidad en el uso de datos, el
manejo de informacién sobre habitos de consumo de una comunidad universitaria debe
garantizar la confidencialidad de los usuarios y respetar las normativas de proteccién de datos,
Ia mineria de datos puede convertirse en una practica invasiva si no se establecen politicas
claras sobre qué informacién se recopila, cémo se procesa y con qué fines se utiliza, por tanto,
cualquier implementacion tecnolégica en este 4mbito debe estar acompafiada de lineamientos
éticos y de transparencia institucional.

El papel de la mineria de datos como variable independiente radica en que actia como
un factor determinante en la transformacién de datos dispersos en conocimiento atil, su
integracién en el andlisis de consumo en la planta de alimentos de la ULEAM representa una
innovacién metodologica, al trasladar herramientas propias de la ciencia de datos al campo de
la administracién universitaria, este tipo de aplicacion fortalece la relacién entre investigacion
académica y gestién institucional, demostrando que la mineria de datos no solo aporta al &mbito

empresarial, sino también a contextos educativos y sociales.
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CAPITULO III: DISENO METODOLOGICO

3.1 Tipos y Nivel de la Investigacién

Nivel deseriptivo y predictivo. El presente estudio describe los patrones actuales de
compra en la planta de alimentos y emplea técnicas de mineria de datos para prever
comportamientos de consumo futuros. El nivel descriptivo permite documentar
caracteristicas clave de los patrones de compra, mientras que el nivel predictivo, sustentado
en técnicas como redes neuronales y arboles de decision, facilita anticipar cambios en la
demanda (Han et al., 2011).

Investigacion aplicada. Este estudio ests orientado a aplicar conocimientos de mineria de
datos en un contexto real, generando un beneficio directo para la planta de alimentos de 1a
universidad mediante la optimizacién de inventarios y la planificacién de recursos. De
acuerdo con (Zaki & Meira Jr., 2020), la investigacion aplicada se enfoca en resolver
problemas especificos usando tecnologia y técnicas analiticas avanzadas, adecuadas para

entornos de consumo universitarios.

3.2 Enfoque de Ia Investigacién

33

Cuantitative. Al trabajar con grandes cantidades de datos transaccionales, este estudio
utiliza técnicas cuantitativas para analizar y descubrir patrones de consumo. El enfoque
cuantitativo permite generar resultados estadisticos objetivos, lo cual es crucial para hacer
predicciones fundamentadas, segan (Kantardzic, 2019), el enfoque cuantitativo es crucial
en la mineria de datos, ya que proporciona resultados objetivos y estadisticamente

significativos.
Métodos de la Investigacién

Método descriptive: Se utiliza para documentar patrones de compra actuales en la planta
de alimentos, como frecuencia de consumo y preferencias de productos.

Método analitico: Este método facilita el andlisis de los datos de COnsumo,
descomponiendo variables como tipo de producto, frecuencia de compra y horarios de
mayor demanda.

Método predictivo: Aplica algoritmos de mineria de datos (4rboles de decision, analisis
de series temporales y redes neuronales) para prever la demanda futura. Este método es
eficaz para descubrir patrones latentes que puedan indicar comportamientos de consumo
Tepetitivos o estacionales, en opinién de (Carracedo & Terradez, 2016), destacan que el

proceso KDD integra algoritmos como arboles de decisién y redes neuronales para
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predecir comportamientos futuros.

3.4 Fuentes de datos

3.4.1 Fuentes Primarias;

Datos de produccion y operacion de la planta de alimentos: Observaciones directas
sobre el funcionamiento de los procesos en la planta, inctuyendo registro de la maquinaria
utilizada, tiempos de operacion, cantidad de produccién y estado general de los equipos.
Estos datos permitirdn identificar posibles mejoras en la gestién de la planta, asi como
oportunidades de optimizacion mediante la integracién de #cnicas 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 Ios productos de la planta, para recopilar informacién sobre sus percepciones,

desafios y sugerencias relacionadas con los procesos actuales y la calidad de los productos.

3.4.2 Fuentes Secundarias:

Normativas y estindares aplicables a la produccién alimentaria: Consulta de
regulaciones nacionales e internacionales sobre seguridad, higiene y eficiencia en la
produccion de alimentos, incluyendo directrices para la gestién de recursos y control de
calidad en entornos educativos.

Estudios de caso sobre plantas de produccién automatizadas: Revision de
investigaciones y proyectos documentados en otras instituciones, tanto a nivel nacional
como internacional, con estudios previos, como el de (Gamboa et al., 2011), han validado
la utilidad de informes y analisis sobre comportamientos de consumo para enriquecer
investigaciones en el sector alimenticio, esto para identificar técnicas efectivas de mineria
de datos aplicadas a procesos similares y evaluar su viabilidad en el contexto de Ia planta
de alimentos de ULEAM Extension Chone.

Literatura sobre mineria de datos y analitica predictiva: Revision de articulos
cientificos, libros y documentacién técnica que detallen métodos y herramientas de
mineria de datos, enfocdndose en su aplicacién a patrones de consumo y optimizacion de

procesos en la industria alimentaria.

3.5 Estrategia Operacional para la Recoleccién de Datos

3.5.1 Técnicas:

L ]

Observacién directa: Seguimiento de los patrones de consumo en tiempo real.
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Recoleccion de datos historicos: Compilacién de datos transaccionales almacenados en
sistemas informaticos.
Encuestas: Aplicadas a la comunidad universitaria para entender las preferencias y

tendencias de compra.

3.5.2 Herramientas:

Software de Mineria de Datos: L.a implementacién de herramientas como Python y
bibliotecas especializadas (pandas, scikit-learn), que permite una mayor precision en el
andlisis de patrones, al igual con otras lenguas de programaci6n como Weka, RapidMiner,
u Orange.,

Plataformas de Encuestas: Google Forms o herramientas de encuestas en linea.
Sistemas de Bases de Datos: Utilizacién de sistemas como MySQL para almacenar y

gestionar los datos recopilados.

3.5.3 Instrumentos:

Encuesta estructurada y recopilacion de Datos: Para obtener datos sobre preferencias
de alimentos, frecuencia de visitas a la planta y satisfaccién del cliente.

Ficha de observacién: Para documentar in situ el comportamiento de compra y los
horarios pico.

Algoritmos de Mineria de Datos: Utilizacién de métodos de analisis como clasificaci6n,

regresion y agrupamiento.

3.6 Determinacion de Recursos

3.6.1 Humanos:

Investigadores: Estudiante responsable del analisis y validacién de datos.
Personal de apoyo: Trabajadores de la planta de alimentos que colaboran con informacién

y datos.

3.6.2 Tecnolégicos:

Equipes informaiticos: Computadora de alto rendimiento para la ejecucion de analisis de

datos.
Software especializado: Herramientas de andlisis de datos y bases de datos.

Conexién a internet: Para acceder a recursos en linea y herramientas de colaboracion,
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3.6.3 Econdémicos (Presupuesto):

3.7

3.8

3.9

Presupuesto estimado: Se estima un presupuesto inicial de $2000 a $3000, distribuido
para optimizar recursos clave del proyecto. Se asignaria un 40% al software y hardware
especializado para andlisis de datos, un 25% a materiales operativos como encuestas €
incentivos, un 15% a la adquisicién de literatura cientifica y técnica, y un 20% a
conectividad, mantenimiento y contingencias. Esta distribucién asegura una gestion

eficiente de los recursos para cumplir con los objetivos planteados.

Plan de Recoleccion de Datos

Fase 1: Recoleccién de dates historicos: Obtener y procesar datos de las transacciones
de la planta de alimentos de los Gltimos dos afios.

Fase 2: Encuestas a la comunidad wuniversitaria: Disefiar y aplicar encuestas para
obtener informacion adicional sobre habitos y preferencias de compra.

Fase 3: Observacién y andlisis: 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: Anilisis de datos: Aplicar algoritmos de mineria de datos y validar los resuttados

con la informacién recopilada.
Técnicas de la Investigacion

Analisis de datos: Utilizacion de herramientas de mineria de datos, como K-means para
segmentacion y SVM para clasificacion, en el analisis de los datos histéricos de consumo,
pues segin (Gil & Valencia, 2012), esas técnicas son ampliamente utilizadas en mineria
de datos para agrupar objetos con caracteristicas similares.

Revisién documental: Consuita de literatura y estudios previos sobre aplicaciones de
mineria de datos en el sector alimenticio y en contextos universitarios, como lo describe
{Carracedo & Terradez, 2016).

Encuestas de opinién: Aplicacion de encuestas a usuarios de la planta para complementar

el analisis de datos y captar aspectos subjetivos de sus habitos v preferencias.
Procedimientos de la Investigacién

1
Recoleccion de dates: Obtencion de registros de consumo historicos 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 provendran de registros electrénicos v, de ser posible,
serdan complementados con entrevistas estructuradas,

» Preprocesamiento de dates: Limpicza y organizacion de los datos para eliminar
inconsistencias y asegurar su calidad. Este paso es esencial para garantizar la precision del
analisis y la eficiencia del procesamiento algoritmico, asi como lo aclara (Carracedo &
Terradez, 2016), que mencionan lo fundamental estas practicas para garantizar la calidad
de los datos y eliminar inconsistencias para mejorar la precision de los analisis.

» Aplicacién de algoritmos de mineria de datos: '

o Clustering (K-means) para agrupar a los consumidores con patrones similares.

o Andlisis de series temporales para identificar tendencias a lo largo del tiempo y
prever comportamientos estacionales.

o Arboles de decisién y redes neuronales para clasificar y predecir la demanda en
funcién de diversas variables.

» Andlisis y visualizacién de resultados: Interpretacién de los patrones descubiertos y su
representacion grafica mediante herramientas de visualizacién para facilitar 1a toma de

decisiones y la comunicacion de los resultados.
3.10 Poblacién y Muestra

» Poblacién: Conformada por toda la comunidad universitaria (estudiantes, docentes y
personal) que consume en la planta de alimentos de la Universidad Laica Eloy Alfaro de
Manabi, Extensién Chone.

* Muestra: Se utilizardn datos de consumo de los tltimos dos afios, que se consideran
representativos de los patrones de compra de la comunidad universitaria.

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

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

accesibilidad de los datos y su relevancia para identificar patrones de compra especificos
en el contexto estudiado (Witten et al., 2017).




3.11 Andlisis y descripcion de los resultados

1. ;De qué manera describiria los hibitos de consumo de los universitarios y profesores?

llustracién 2 - Encuesta sobre los hébitos de consumo de los universitarios y profesores

15% .
Impulsives (deciden en el momento) 131 ﬂ\ -
Planificados (saben de antemano qué van a Fag -

) 131 o
consumir)
Estacionales (cambian segun la época académica)
Influenciados por promociones u ofertas i
39%

]

® e & @
wy
o

[
o

Elaborado por: Autor del Proyecto

Los resultados indican una reparticion balanceada entre dos categorias fundamentales de
comportamientos de compra: los espontaneos y los organizados, cada uno representando un
39%. Esto indica que una parte significativa de los encuestados decide sus compras de forma
espontanea, mientras que otra igual de importante lo hace con anticipacién. Un 15% manifesté
sus habitos como estacionales, lo que implica que sus decisiones de consumo varian segun el
periodo académico. Finalmente, un 8% ha sefialado que estdn influenciados por las
promociones o descuentos, presentando una menor reaccién a los estimulos del mercado. En
conjunto, los datos presentan una diversidad de comportamientos con una marcada inclinacion

hacia lo inmediato o lo premeditado.

2. ;Qué factor considera mas determinante en la decisién de consumo de alimentos en

la planta?

llustracion 3 - Encuesta de lo més determinante en la decisién de consumo de alimentos en la planta
8%

B
® Precio accesible 129 16% -

® Calidad y frescura del alimento 126
® \Vanedad de productos 55

@® Rapidez en la atencion 28

37%
Elaborado por: Autor del Proyecto

De acuerdo con los resultados obtenidos, el precio accesible fue el aspecto mas influyente en
la eleccion 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%, lo que demuestra que el estado optimo
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 una necesidad
moderada de diversidad en lo que se ofrece. Finalmente, solo un 8% resalto la rapidez en la

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

3. (Con qué frecuencia cambian las preferencias de consumo de los universitarios y

profesores?

llustracién 4 - Encuesta sobre la frecuencia que cambian las preferencias de consumo
g i, 2
A/

@ Durante eventos especiales 66

& Mensuaimente 6 ST%i
® Por semestre académico 81 o

: z S
@ Rara vez cambian 124

20%
Elaborado por: Autor del Proyecto
De acuerdo con los resultados recogidos, se ha observado que las elecciones de consumo 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% menciono
que sus elecciones se modifican por cada semestre académico, reflejando asi una adaptacion
moderada a la dindmica institucional, por otro lado, el 20% de los encuestados indicéd 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

forma regular o seglin circunstancias especificas..

4. ;Qué tipo de informacion considera mas util para predecir el consumo en la planta

de alimentos?

llustracién 5 - Encuesta de fos tipo de informacién considerados mas dtil para predecir el consumo
14%

30%

e W
® Historial de compras anteriores 102
® Preferencias declaradas 24 ‘
@ Horarios y frecuencia de visita 106 3% ay
@ Datos demograficos (carrera, edad. rol universitanio) 45 ’

25%
Elaborado por: Autor del Proyvecto

Al analizar los resultados, se pudo observar que la informacién considerada méas util para
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predecir el consumo en la planta de alimentos es la relacionada con los horarios y frecuencia
de visita, teniendo un 31%, indicando que los patrones temporales de los usuarios son un factor
clave para anticipar su comportamiento, 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 altimo, 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 prediccion del consumo.

5. (Qué impacto cree que tendria el analisis de datos sobre la oferta de productos para

la comunidad universitaria?

llustracion 6 - Encuesta sobre qué impacto tendria el anélisis de datos sobre la oferta de productos

Reduciria desperdicios de alimentos 109
50%

4%
14% -n
Mejoraria la disponibilidad de productos mas 160 ,
demandados ¥
i

Optimizaria la produccién diaria 47

No tendria un impacto significativo 13 32% J

Elaborado por: Autor del Provecto

®@ & ¢ o

A partir de los resultados obtenidos, se concluyo 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 informacion permita ajustar mejor la oferta a las
necesidades reales, ya con un 32% se cree que esta practica reduciria el desperdicio de
alimentos, lo que destaca su potencial para promover una gestion mas eficiente, un 14%
expresa que optimizaria la produccion diaria, enfocandose 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. ;Coémo afectaria conocer los patrones de consumo a la planificacion de la planta?

llustracion 7 - Encuesta de como afectaria conocer los patrones de consumo a la planificacién de la planta

4%

@ Ayudaria a gjustar la produccion diania 134 29%
40%
& Permitiria lanzar promocionss especificas 94
@ Mejoraria I satisfaccion de los usuarios 98
L
® Noinfluiria mucho 12

28%
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Elaborado por: Autor del Proyecto

Los hallazgos sugieren que entender los habitos de consumo tendria un efecto beneficioso en
diversos elementos de la planificacion, ya con un 40% de los encuestados consideran que el
ajustar la produccion diaria ayudaria una gestion mas precisa de los recursos, por otro lado, el
29% cree que esto mejoraria la satisfaccion de los usuarios, al ofrecer productos mas acordes
a sus preferencias, el 28% sefiala que se permitiria lanzar promociones especificas,
optimizando asi las estrategias comerciales, y solo un 4% opina que esta informacion realmente
no influiria mucho, lo que confirma una percepcion generalizada de que el conocimiento del

comportamiento de consumo es clave para una mejor planificacion.

7. ¢Qué método predomina actualmente para estimar la demanda en la planta?

llustracion 8 - Encuesta sobre los método que predomina actualmente para estimar la demanda en la planta

8%
Experiencia del personal 141 7%
Historial de ventas registrade m

Estimaciones aproximadas sin registros formales 59

42%
i}
Uso de sistemas digitales 27 i

® & o o

Elaborado por: Autor del Proyecto

De acuerdo con la informacién recopilada, se observo que el enfoque mas comun para calcular
la demanda en la planta es la sabiduria por la experiencia del personal, teniendo un 42%,
sugiriendo una fuerte dependencia de la intuicion y el conocimiento adquirido por parte del
equipo operativo, por el otro lado, con un 33%, los encuestados sefialan el uso del historial 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 menos precisas, y con solo un 8% sefialan el hacer uso de

sistemas digitales, mostrando una baja adopcion de herramientas tecnoldgicas en este proceso.

8. ¢Qué retos considera mas relevantes para implementar mineria de datos en la planta

de alimentos?




llustracion 9 - Encuesta de los retos considerados mas relevantes para implementar mineria de datos

13%

Capacitacion en analisis de datos 130 1% o
38%
Disponibilidad de recursos tecncldgicos 128 E

Resistencia al cambio en el personal 37

® & O @

Organizacidn inicial de los datos 43

Elaborado por: Autor del Provecto
Al revisar los resultados, se puede identificar que los principales retos para implementar la

mineria de datos en la planta de alimentos estan relacionados tanto con la capacitacion en
analisis de datos y la disponibilidad de recursos tecnologicos, ambos con un 38% recolectado,
mostrando una inquietud comin respecto a la formacion del personal y el acceso a recursos
apropiados, en menor grado, teniendo un 13%, se considera como reto la organizacion inicial
de los datos, sugiriendo que la estructura y disponibilidad de la informacién influye de igual
manera, y por ultimo, el 11% de los encuestados han mencionado la resistencia al cambio en
el personal, sefialando que, aunque no sean tan predominantes, los obstaculos culturales o

relacionados con la mentalidad constituyen un reto.

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

de datos?

llustracion 10 - Encuesta de los beneficios considerados que podrian obtener a corto plazo
7%
——
® Mayor satisfaccion de universitarios y docentes 168 \

@ Reduccidn de costos cperativos %0
P

® Aumento en la eficiencia de produccion 54

B
e
?
® Mayor control del inventario 25
27% e

Elaborado por: Autor del Proyecto

A partir de los resultados de esta encuesta, puedo presentar el beneficio més esperado a corto
plazo con la implementacion de mineria de datos es la mayor satisfaccion entre los
universitarios y docentes, teniendo un 50% entre los resultados, reflejando una vision centrada
en mejorar la experiencia del usuario, el 27% de los encuestados considera que también
permitiria una reduccion de costos operativos, evidenciando un interés en la eficiencia
economica, por otro lado, el 16% identifica como ventaja el aumento en la eficiencia de
produccion, y el 7% menciona un mayor control del inventario, mostrando que el uso de datos

también se percibe como util en aspectos logisticos y administrativos.
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10. ;Como imagina la planta de alimentos en el futuro, si se implementa un sistema de

prediccion de consumo?

flustracion 11 - Encuesta sobre como se imagina la planta de alimentos en el futuro y si se implementa un
sistema de prediccién de consumo

5%

8%

k=]
'
® Mas eficiente y modema 166
@ Mejor adaptada a las necesidades de los usuarios 127 49%
® Mas competitiva frente a otras alternativas 28
@ Con procesos més sustentables 17 38%

e
Elaborado 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
ajustaria mejor a las necesidades de los usuarios, evidenciando un interés por personalizar el
servicio, a menor medida, el 8% de los encuestados se imagina la planta como mas competitiva
en comparacion con otras opciones, mientras que el 5% restante considera que tendria procesos

mas sustentables, destacando la creciente relevancia de la sostenibilidad en la operacion.
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CAPITULO 1IV: EJECUCION DEL PROYECTO
4.1  Descripcion del proyecto

La presente propuesta tecnolégica se centra en el disefio, desarrollo e implementacion
de un sistema inteligente que utiliza métodos de mineria de datos. Su meta es detectar patrones
de compra que puedan preverse dentro del funcionamiento de la Planta de Alimentos de la
Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi, Extensién Chone. Esta solucién busca mejorar la
gestion de inventarios, prever tendencias de consumo, optimizar la planificacion de compras y
disminuir el desperdicio de productos perecederos, aprovechando de manera analitica la
informacion histérica generada en los procesos de abastecimiento y consumo.

La propuesta surge de la necesidad de la institucién de mejorar los procesos de toma de
decisiones relacionados con la gestion de los suministros alimentarios. Al aplicar un enfoque
que utiliza informacion actual y veridica, se busca optimizar la operatividad del sistema de
adquisicién y almacenamiento, dejando atras las limitaciones de los métodos convencionales
que solo se fundamentan en la experiencia o en criterios manuales. A través del uso de modelos
predictivos, serd posible prever el comportamiento de la demanda con mayor precision, lo que
permitird una administracion més eficiente de los recursos disponibles.

Este proyecto se fundamenta en la utilizacién de diferentes métodos de mineria de
datos, incluyendo la clasificacion, las reglas de asociacién y el estudio de series temporales,
los cuales se aplican a datos historicos sobre compras, consumos y cantidades de producios
alimenticios en inventario. Se incluirn algoritmos como los 4rboles de decision, el clustering
y el analisis de frecuencias, que se utilizarédn para identificar patrones recurrentes que faciliten
la anticipacién de futuras necesidades de abastecimiento. La obtencién de este conocimiento
permitira desarrollar informes analiticos que apoyen las decisiones estratégicas enfocadas en

la sostenibilidad y la eficiencia en los procesos internos de la planta de alimentos.
4.2 Etapas de ejecucién del proyecto - Propuesta Tecnolégica

La ejecucion del proyecto se estructur en cuatro pasos esenciales, cada uno definido con
objetivos especfﬁcos que permiten un progreso constante, eficiente y escalable de la propuesta
presentada. Estas etapas aseguran una planificacion correcta, una construccion técnica sélida,
una implementacién efectiva en el contexto institucional y un soporte que preserve el
funcionamiento del sistema a largo plazo. A continuacion, se describen detalladamente las

acciones llevadas a cabo en cada una de estas fases:



4.2.1 FaseI - Planificacion

Esta etapa tiene como objetivo sentar las bases operativas y estratégicas del proyecto,
estableciendo los objetivos generales y especificos. Se definié el alcance técnico y
metodologico de la propuesta, y se examiné la viabilidad de su implementacion considerando
los recursos humanos, tecnolégicos y financieros a disposicién. Asimismo, se cred un
cronograma detallado de actividades que actila como guia para la ejecucidén ordenada del
proyecto.

Como parte de esta planificacion, se llevo a cabo la identificacién de los actores clave
que estaran involucrados en el funcionamiento futuro del sistema, incluyendo al personal
administrativo, el equipo técnico de sistemas y los responsables operativos de la Planta de
Alimentos. Asi mismo se han seleccionado las tecnologias que serdn fundamentales para
construir el sistema de andlisis, considerando los criterios de compatibilidad, escalabilidad y
facilidad de uso.

Simultineamente, se realiz0 un diagnéstico preliminar sobre el estado actual del
proceso de compras y gestion de inventarios, utilizando entrevistas semiestructuradas, revisién
de documentos y un analisis exploratorio de registros histéricos. Esto ha permitido comprender
las limitaciones existentes, la identificacion de oportunidades de mejora y el establecimiento
de criterios de éxito claros, como la precisién de los modelos predictivos, la usabilidad del

sistema y su aceptacion por parte de la institucion.
4.2.2 Fase II - Disefio y Construccién

Durante esta fase, se ha creado la estructura técnica del sistema, considerando los
requisitos funcionales y las necesidades para el anélisis de datos relacionados con la prediccion
de compras. El disefio incluye la creacion de un modelo de datos que incorpora variables
fundamentales del proceso de suministro. Se ha elegido Microsoft Forms como el sistema para
recopilar bases de datos, donde la informacién recopilada se guarda posteriormente en Excel,
por el otro lado, RapidMiner, ahora conmocido como AI Studio, se ha utilizado como
herramienta para realizar analisis predictivos mediante algoritmos de mineria de datos.

El proceso de creacién del sistema implic6 la creacién de un prototipo funcional
dividido en partes, las cuales incluian: la adicién de datos historicos, el anélisis de esta
informacién mediante métodos de mineria, y la visualizacién 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 datos analizados.
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Explicacion: En el componente de analisis predictivo, la estructura del flujo de trabajo
en Al Studio fue instaurado utilizando un enfoque de validacién cruzada, lo que facilité el
perfeccionamiento y la valoracion constante del modelo para asegurar su efectividad. La
secuencia inicia con la carga de datos desde Excel, que contiene la informacién recopilada
anteriormente. A continuacion, se afiade un operador que asigna roles (Set Role) para establecer
como variable objetivo la pregunta ";Con qué frecuencia cambian las preferencias de consumo
de los universitarios y profesores?", designandolo con €l rol de etiqueta para que el algoritmo
pueda enfocarse en su prediccion.

A continuacién, se integra el operador Weight by Information Gain, que calcula el peso
de cada variable independiente en funcién de su relevancia para la prediccién, lo que permite
identificar cudles atributos influyen mas en los cambios de preferencias. Esta etapa otorga
orientaciones técnicas para elegir las caracteristicas, mejorando asi la calidad del modelo.

Dentro del proceso de validacién cruzada, el sistema de entrenamiento utiliza un 4rbol
de decision (Decision Tree) como su algoritmo fundamental, esta técnica produce un grupo de
reglas organizadas que facilitan una comprension clara de la 16gica detras de la clasificacion,
reconociendo patrones en la informacion y vinculdndolos con la frecuencia de fas variaciones
en las preferencias, tras ser entrenado, el modelo se utilizara en el conjunto de prueba a través
del operador Apply Model, que genera las predicciones adecuadas. Para asegurar el
seguimiento del procedimiento, se incluye un operador que asigna roles a los datos de prueba,
ajustando las etiquetas reales con las predicciones generadas. Por ultimo, el médulo de
Evaluacion de Rendimiento analiza el desempefio del modelo utilizando métricas como
precision, recall, F1-Score y la matriz de confusién, lo que posibilita medir su grado de aciertos
y su habilidad para generalizar ante datos nuevos.

Este flujo de trabajo no solo tiene el propésito de crear previsiones, sino que también
ayuda a entender las variables que mds influyen en el comportamiento del consumidor,
ofreciendo una fundamentacion técnica robusta para la realizacién de decisiones estratégicas

en el ambito de la provision.
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llustracion 12 - Modelo Predictivo visualizado en Altair Al Studio
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Elaborado por: Autor del Proyecto

llustracién 13 - Modelo Predictivo visualizado Interno de Cross Validation
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Elaborado por: Autor del Proyecto

4.2.3 Fase Il - Implementacion

La fase de implementacion implico la integracion del sistema dentro del entorno real de
trabajo de la Planta de Alimentos, con este proceso se inicid una tabulacion de datos en el Excel
los resultados tomados en la encuesta, que se dirigia en lo que opinaban sobre el consumo de
la planta de alimentos.

Posteriormente, se ejecutaron pruebas piloto, durante las cuales 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 validacion 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 permitié medir la precision de los modelos implementados y
confirmar la utilidad practica del sistema en la mejora de la toma de decisiones estratégicas,
Finalmente, se elaboro la documentacion correspondiente, incluyendo un informes técnicos y

reportes de resultados para asegurar una correcta operacion futura del sistema.
4.2.4 Fase IV — Evaluacion y Resultados

En esta ultima fase, se llevé a cabo la evaluacion integral del sistema predictivo

implementado en RapidMiner, comprobando su rendimiento en condiciones reales de
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operacion dentro de la Planta de Alimentos. Se valido 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 generacion automatica o semiautomatica de
resultados conforme a la periodicidad establecida por el equipo técnico.

Dentro de esta configuracion, también se definieron los formatos de salida de los
resultados, asi como las rutas de exportacion de los reportes generados por RapidMiner. Estos
reportes incluyen predicciones de consumo, segmentacion 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 evaluacion de desempefio del modelo, los resultados obtenidos arrojaron un
porcentaje de precision global del 36,09% + 8,59%, lo que evidencia que el algoritmo logro
clasificar correctamente poco mas de un tercio de los casos. El andlisis de la matriz de
confusion mostro 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
“Mensualmente” y “Por semestre académico” 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 poblacion, mientras que las conductas menos recurrentes resultaron mas

dificiles de predecir con exactitud.

lustracién 14 - Precision de las Respuestas obtenidas en Altair Al Studio

accuracy: 36.09% +/- 8.59% (micro average: 36.09%)

true Rara vez cambi true Mensualmente true Por semestre true Durante evento class precision
pred Raravezcam 72 31 29 27 45 28%
pred. Mensualmente 23 20 17 14 27.03%
pred. Por semestre .. 17 9 23 18 34.33%
pred. Durante event.. 12 7 12 7 18.42%
class recall 58.06% 29.85% 2840% 1061%

Elaborado por: Autor del Proyecto
En cuanto a la distribucion general de respuestas obtenidas en la fase de recoleccion, la

representacion grafica tipo “donut” permitio visualizar la proporcion de participantes que se
ubicaron en cada categoria. El segmento mas amplio correspondio a “Rara vez cambian”,
seguido por “Por semestre académico” y “Mensualmente”, quedando en uitimo lugar “Durante

eventos especiales”. Esta distribucion confirma que la tendencia predominante entre
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universitarios y profesores es mantener estables sus preferencias de consumo, con cambios

puntuales asociados a periodos académicos o circunstancias especificas.

llustracion 15 - Promedio de las respuestas recolectadas obtenidas en Altair Al Studio visualizado en figura Pie
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Elaborado por: Autor del Proyvecto

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

Tabla 1: Encuesta sobre las preferencias de consumo de los universitarios y profesores

Opciones Registros (#) Porcentajes (%)
Rara vez cambian 124 37%
Por semestre académico 81 24%
Mensual 67 20%
Durante eventos especiales 66 20%
Total 338 100%

Nota: Esta tabla muestra las diferentes selecciones sobre los encuestados por las preferencias de consumos

En conjunto, estos resultados ofrecen una doble perspectiva: por un lado, la necesidad
de ajustar y optimizar el modelo para mejorar la precision en clases minoritarias, y por otro, la
obtencion de informacion util sobre los habitos de consumo que puede orientar la planificacion

de compras, la programacion de inventarios y las estrategias de oferta en la Planta de
Alimentos.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1 Conclusiones

El desarrollo de esta investigacion en torno a la aplicacion de técnicas de mineria de datos
en la planta de alimentos de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi, Extensién Chone, ha
permitido establecer conclusiones que integran tanto los resultados alcanzados como los retos

pendientes en su implementacion.

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 dindmica 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 enire costo
accesible y estandares de frescura y sabor, esto adicionalmente consta que los habitos de
consumo varian en funcidn de los horarios de clases, los periodos académicos 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 histéricos y sistemas de monitoreo confiables, ya que
responden a las tendencias organizadas que pueden ser utilizadas para mejorar ia planificacion

de los recursos de la planta.

Por otro lado, la implementacion de un modelo de mineria,de datos en RapidMiner
demostr6 la factibilidad de aplicar técnicas analiticas avanzadas en un entorno académico, aun
con recursos limitados, el modelo permitié procesar encuestas, entrevistas y registros
historicos, transformando la informacién en conocimiento 1itil para la toma de decisiones, si
bien el nivel de precision alcanzado fue del 36,09%, lo que refleja un margen de mejora
considerable, este resultado constituye un primer avance en el camino hacia la adopcioén de
tecnologias predictivas en la planta de alimentos. Es importante 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
informacidn con registros continuos y digitalizados que alimenten los algoritmos de manera
mas robusta, integrdindose a los procesos de gestion de inventarios y planificacién de la

demanda, aportando beneficios tangibles en la administracién de recursos.

Otro aspecto clave identificado es que la evaluacion de la precision 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 identificacion de patrones generales de consumo y la visualizacién de
tendencias valiosas para la planificacién, lo que respalda su vator como un recurso de ayuda en
la toma de decisiones, por otro fado, el bajo nivel de precision alcanzado en ciertas categorias
refleja que afin 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 ofrecio un
valor considerable al demostrar que la analitica de datos puede ayudar a disminuir el
desperdicio, optimizar el stock y aumentar la satisfaccién de los consumidores. Més alia de los
nameros, la investigacion mostré que el verdadero aporte del modelo radica en sentar las bases
para una cultura institucional orientada al uso de datos en la gestion alimentaria, si bien la
herramienta no es ain perfecta, constituye un paso decisivo hacia la modemizacién y
sostenibilidad de la planta de alimentos de la ULEAM.

En resumen, la investigacién ha permitido identificar los patrones de compra de la
comunidad universitaria de la planta de alimentos de la ULEAM responden principalmente a
factores como precio, calidad y dindmica académica. La implementaciéon de un modelo de
mineria de datos en RapidMiner evidencid la factibilidad de aplicar técnicas analiticas en este
contexto, aunque con limitaciones de precision derivadas de la calidad de los datos. A pesar de
ello, el modelo resulté atil para anticipar tendencias y apoyar la gestion de inventarios. Se
establece asi un precedente para fortalecer la cultura institucional basada en el uso estratégico
de datos.

5.2 Recomendaciones

De acuerdo con los hallazgos y las inferencias hechas, se sugieren las signientes
sugerencias para mejorar la utilizacion y la aplicacion de la mineria de datos en la planta de

alimentos de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi, Extension Chone:

1. Fortalecer la gestion de precios y calidad. Se recomienda mantener precios accesibles y
asegurar la frescura de los productos, ya que son los factores mas valorados por los
consumidores, ademds de ajustar la oferta en funcién de horarios académicos y eventos

institucionales.

2. Mejorar la recoleccion y digitalizacion de datos. Es indispensable implementar sistemas
digitales de control de inventarios que registren en tiempo real las ventas y el consumo,

con ¢l fin de alimentar modelos predictivos mas precisos y confiables.

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

redes neuronales, maquinas de soporte vectorial (SVM) o modelos hibridos que

35




complementen el desempefio alcanzado en RapidMiner, mejorando la capacidad de
prediccion,
4. Aplicar evaluaciones peri6dicas del modelo. Se recomienda revisar el rendimiento de los

algoritmos de manera trimestral o semestral para ajustar los pardmetros en funcién de

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

5. Promover una cultura institucional basada en datos. La ULEAM debe fomentar 1a
capacitacion del personal y el uso de resultados analiticos en Ia toma de decisiones,

consolidando asi un enfoque moderno y sostenible en la gestion de la planta de alimentos.

Para finalizar, implementar estas sugerencias contribuira no solo a mejorar los modelos
de prediccion, sino también a establecer un sistema de gestién alimentaria mas efectivo,

sostenible y que responda a las exigencias actuales de digitalizacién en la educacién superior.
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ANEXOS

Anexo Nrl. Encuesta

Objetivo: Recolectar informacion de los universitarios y profesores sobre sus habitos de
consumo en la planta de alimentos, sus preferencias, y su percepcion sobre la gestion actual,
para analizar patrones que permitan la futura implementacion de sistemas predictivos basados
en mineria de datos.

Descripceion: La encuesta estd 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. ;De qué manera describiria los habitos de consumo de los universitarios y

profesores?

Impulsivos (deciden en el momento)

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

o

Estacionales (cambian segiin la época académica)

d. Influenciados por promociones u ofertas

2. ;Qué factor considera mas determinante en la decision de consumo de alimentos

en la planta?

a. Precio accesible
b. Calidad y frescura del alimento
Variedad de productos

34

d. Rapidez en la atencion

3. ;Con qué frecuencia cambian las preferencias de consumo de los universitarios y

profesores?

Mensualmente

a
b. Por semestre académico

o

Durante eventos especiales

d. Rara vez cambian

4. ;Qué tipo de informacién considera ma4s iitil para predecir el consumo en la

planta de alimentos?

a. Historial de compras anteriores




b.
c.
d.

Preferencias declaradas
Horarios y frecuencia de visita

Datos demograficos (carrera, edad, rol universitario)

£Qué impacto cree que tendria el andlisis de datos sobre la oferta de productos

para la comunidad universitaria?

a.
b.

o

d.

Mejoraria la disponibilidad de productos més demandados
Reduciria desperdicios de alimentos
Optimizaria la produccion diaria

No tendria un impacto significativo

¢ Cémo afectaria conocer los patrones de consumo a la planificacién de la

planta?

a.
b.
c.
d.

Ayudaria a ajustar la produccion diaria
Permitiria lanzar promociones especificas
Mejoraria la satisfaccion de los usuarios

No influiria mucho

:Qué método predomina actualmente para estimar la demanda en la planta?

a.
b,

o

d.

Experiencia del personal
Historial de ventas registrado
Estimaciones aproximadas sin registros formales

Uso de sistemas digitales

¢ Qué retos considera mas relevantes para implementar mineria de datos en la

planta de alimentos?

a.
b.

<]

d

Capacitacion en analisis de datos
Disponibilidad de recursos tecnologicos
Resistencia al cambio en el personal

Organizacidn inicial de los datos

£Qué beneficios considera que se podrian obtener a corto plazo con el uso de

mineria de datos?

a.
b.

C.

Mayor satisfaccion de universitarios y docentes
Reduccion de costos operativos

Aumento en la eficiencia de produccién
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d. Mayor control del inventario

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

de prediccién de consumo?

Mas eficiente y moderna

a.
b. Mejor adaptada a las necesidades de los usuarios

o

Mas competitiva frente a otras alternativas

A

Con procesos mas sustentables
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Anexo Nr2. Entrevista

Objetivo: Obtener informacion detallada y cualitativa de tos usuarios y responsables de la
planta de alimentos sobre los habitos de consumo de los universitarios y profesores, las
tendencias observadas, los métodos de gestion utilizados, y su percepcién sobre la aplicacion
de mineria de datos para mejorar los procesos internos.
Descripeién: La entrevista se dirige principalmente a personal administrativo, operativos de la
planta, y usuarios frecuentes, con el fin de identificar oportunidades de optimizacién en la
produccidn y distribucion de alimentos mediante el anilisis predictivo de datos de consumao.
1. {Coémo describiria el comportamiento de consumo en los universitarios y profesores
en la planta de alimentos?
2. ;Que factores considera que més influyen en la decisién de compra de alimentos entre
los universitarios y profesores?
3. Desde su experiencia, ;qué tendencias de consumo ha observado a lo largo del afio
académico en la planta de alimentos?
4. ¢Qué tipo de informacion cree que seria mas 1til recolectar sobre universitarios y
profesores para predecir sus habitos de consumo?
5. ¢En qué medida considera que el analisis de datos podria mejorar la disponibilidad de
productos en la planta para los usuarios universitarios?
6. ;Cbmo cree que los patrones de consumo de universitarios y profesores podrian
influir en la planificacion de la produccion alimentaria?
7. {Qué métodos tradicionales utilizan actualmente para anticipar la demanda de
alimentos entre universitarios y docentes?
8. (Cudles considera que serian los principales retos al implementar técnicas de mineria
de datos en este contexto universitario?
9. Que beneficios esperaria obtener a corto plazo al aplicar mineria de datos para
anticipar las necesidades alimenticias de universitarios y profesores?
10. ;Como 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 Observacién

Tema: Mineria de Datos en Patrones Predictivos de Compra en la Planta de Alimentos de la
Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi, Extensién Chone

Objetivo de la Observacién: Recolectar informacion sobre el comportamiento de compra de
los universitarios y profesores, la gestién de inventarios y los procesos actuales de recopilacion
de datos en la planta de alimentos, para identificar oportunidades de aplicacion de técnicas de

mineria de datos.

Fecha de Observacién: DD/MM/AAAA

Hora de Observacién: [Hora de inicio] a [Hora de fin]

Lugar: Planta de Alimentos — Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi, Extensién Chone

Observador: José Luis Andrade Romero

Aspectos a Observar

Aspecto Descripeion de la Observacién

Flujo de universitarios y profesores Numero de usuarios (universitarios y
profesores) en distintos horarios, patrones

de visita

Comportamiento de compra | Tipos de productos més adquiridos,
frecuencia de compras miltiples o

repetitivas en el mismo dia

Gestion de inventario Observacion sobre como se registra el
stock (manual o digital) y la frecuencia de

actualizacion de inventarios

Registro de datos Existencia o ausencia de recoleccion de
informacién sobre preferencias o historial

de consumo de universitarios y docentes

\ Estacionalidad de productos Variaciones en la demanda de productos
| en funcion de etapas académicas (inicio de

\ semestre, examenes, vacaciones, etc.)

Tiempo de atencién Rapidez en la atencion a los universitarios
y profesores, y su posible impacto en la

experiencia de compra

Estrategias de venta Aplicacion de promociones, descuentos
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especiales para comunidad académica, o

sugerencias de productos

Tecnologias utilizadas

Observacion de sistemas digitales como
puntos de venta (POS), bases de datos de
clientes o sistemas de control de

inventario

Comunicacion interna

Fluidez en la comunicacién entre areas
internas para reponer productos o

actualizar inventario

Percepcion del usuario

Reacciones  observadas de  los
universitarios y profesores: satisfaccién,
quejas, comentarios  durante  su

experiencia de compra

Notas adicionales:

Conclusiones preliminares:



