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GLOSARIO

MINERIA DE DATOS se define como un proceso analitico disefiado para explorar
grandes volumenes de datos denominados datawarehouse, con el objeto de
descubrir patrones y modelos de comportamiento o relaciones entre diferentes
variables. Esto permite generar un conocimiento que ayuda a mejorar la toma de
decisiones en los procesos fundamentales de un negocio.

KDD (Knowledge Discover and Data Mining), “descubrimiento de conocimiento a
partir de bases de datos”, reconociendo patrones y asociaciones que se
mantienen ocultas en los datos

DATAWAREHOUSE es una bodega donde estan almacenados todos los datos
necesarios para realizar las funciones de gestion de la empresa, de manera que
puedan utilizarse facilmente segun se necesiten. El objetivo del datawarehouse es
el de satisfacer los requerimientos de informacion interna de la empresa para una
mejor gestion

JAVA lenguaje de objetos, independiente de la plataforma. Originalmente
desarrollado por un grupo de ingenieros de Sun, su uso se destaca en el Web;
sirve para crear todo tipo de aplicaciones (locales, Intranet o Internet).

WEKA (Waikato Environment for knowledges Analysis) es una coleccion de
algoritmos para desarrollar tareas de Mineria de Datos. Weka fue desarrollado en
la Universidad de Waikato en Nueva Zelanda y es un software open source bajo
GNU (General Public License).

GAMS es un poderoso paquete matematico que permite entre muchas opciones,
el modelamiento de sistemas lineales, no lineales y mixtos, de programacion
entera, y problemas de optimizacion. Este paquete ha sido disefiado para trabajar
problemas de gran magnitud, y para ser usado desde computadoras personales,
hasta mainframes y supercomputadoras.

CRISP-DM provee una vista del ciclo de vida de los proyectos en Mineria de
Datos. Contiene las fases correspondientes a un proyecto sus respectivas tareas
y las relaciones entre estas tareas. Estas relaciones pueden establecerse entre
todas las tareas de la Mineria de Datos y los objetivos, el campo de estudio y el
interés del usuario dependiendo siempre de los datos.



RESUMEN

PALABRAS CLAVES: Mineria de Datos, WEKA', GAMS?, UML3, RUP#

La informacion y los almacenes de datos como se conocen hoy en dia, son
probablemente uno de los recursos mas valiosos para las empresas, ya que en
ellos, reposa dormida informacion de caracter vital y altamente lucrativa, que
ademas puede significar para las empresas reducciones de costos, y aumentos
sustanciales en sus utilidades. La gran inquietud que mantiene a los expertos a la
expectativa, es como sacar a la luz tales conocimientos y hacerlos efectivos para
poner en marcha los planes futuros de las empresas. De aqui nacio el concepto de
KDD (Knowledge Discovery and Data Mining), o descubrimiento de conocimiento a
partir de bases de datos, reconociendo patrones y asociaciones que se mantienen
ocultas en los datos, esperando a ser extraidas para darles un uso adecuado.

Una de las compafiias mas interesadas en poder explotar sus datos recopilados a
través de los anos es el Instituto Colombiano de Petréleo ICP, el cual posee
grandes almacenes de datos archivados en medios computacionales, esperando a
ser explotados mediante las técnicas de Mineria de Datos y técnicas estadisticas,
las cuales generaran los conocimientos adecuados para las disminucion de
costos, y la maximizacién de la productividad.

En este proyecto se hace el maximo esfuerzo por mejorar un prototipo
computacional ya existente, desarrollado en Java, y basado en el paquete
computacional de Mineria de Datos WEKA, con el cual se pretenden explorar los
datos generados por la planta DEMEX de ECOPETROL, y que reposan en la base
de datos SILAB. Se aplican los términos de Mineria de Datos, y de ingenieria de
software de la forma mas fiel para obtener un producto de excelente calidad, y con
resultados muy certeros, pero ademas para dar al usuario un soporte
metodoldgico para aplicar correctamente las técnicas y asi darle el mejor uso al
prototipo que se presenta a continuacion.

! Waikato environment for knowledges analysis
2 General algebraic modeling system

3 Lenguaje de modelado unificado

4 Proceso Racional Unificado



INTRODUCCION

Actualmente se cuenta con herramientas computacionales para la captura, pre-
procesamiento de datos y aplicacion de técnicas de Mineria de Datos; estas
herramientas computacionales se pueden encontrar libres y licenciadas, pero casi
ninguna cumple satisfactoriamente con las expectativas de los clientes, ya que se
basan en procesos exclusivamente asistidos por el usuario, y este simplemente
quiere oprimir un botdn y obtener los resultados. El software que se va a mejorar,
el SPP (Sistema de Prediccion de Propiedades), y en el proyecto no es una
excepcion a las herramientas actuales, es una herramienta mas, pero con el gran
valor agregado de que se entrega acompafnado de un asistente metodologico que
esta guiando al usuario o investigador a través de los procesos, y proporciona
consejos e informacién vital para poder seguir adelante con las investigaciones
sobre Mineria de Datos.

Como se puede apreciar en los objetivos, este proyecto esta acompafado de un
arduo trabajo de investigacion en el cual intervienen expertos de diferentes
disciplinas, que estan a la expectativa de las mejoras y arreglos que se puedan
agregar, es por eso que el ICP, por medio de un convenio con la UNAB, ha
contado en manos de jévenes investigadores, trabajos de este calibre, pensando
en que las nuevas ideas y el espiritu de los estudiantes de esta institucion saquen
adelante y de forma eficiente estos trabajos.

El proyecto de grado consiste principalmente en realizar o disefiar una
metodologia que le indique al usuario cual es el paso a seguir frente al prototipo
computacional SPP asi como la interpretacién de cada una de las técnicas de
Mineria de Datos que en el prototipo se aplican, que son: ANOVA, Analisis de
Regresion, Arboles de Decisién, Analisis de Componentes Principales, Analisis de
Conglomerados o Cluster, Redes Bayesianas procesadas por el WEKA y el
Analisis de Regresion no Lineal usando el GAMS.

A través de todo este trabajo de investigacion se ha entrado al campo de la
estadistica, Mineria de Datos y programacion para comprender mas a fondo el
saber de nuestra profesion y ampliar aun mas los campos de accién de ésta.
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1. MARCO TEORICO

11 MINERIA DE DATOS

El descubrimiento de conocimiento en base de datos (KDD) es la convergencia del
Aprendizaje Automatico, la Estadistica, el Reconocimiento de Patrones, la
Inteligencia Atrtificial, las Bases de Datos, la Visualizacion de Datos, los Sistemas
para el Apoyo a la Toma de Decisiones, la Recuperacion de Informacion, y otros
muchos campos. KDD combina las técnicas tradicionales con numerosos recursos
desarrollados en el area de la inteligencia artificial. En estas aplicaciones el
término "Mineria de Datos", esta defina como un proceso analitico disefiado para
explorar grandes volumenes de datos (generalmente datos de negocio y
mercado), denominados datawarehouse, con el objeto de descubrir patrones vy
modelos de comportamiento o relaciones entre diferentes variables.

Esto permite generar conocimiento que ayuda a mejorar la toma de decisiones en
los procesos fundamentales de un negocio.® La Mineria de Datos permite obtener
valor a partir de la informacion que registran y manejan las empresas, lo que
ayuda a dirigir esfuerzos de mejora respaldados en datos historicos de diversa
indole.® Las consultas a esta gran bodega no son tan sistematicas como las
transacciones y usualmente demandan mas recursos de computo. Resulta incluso
conveniente separar los equipos y sistemas de la operacion cotidiana de
transacciones en linea del datawarehouse. La cual hace viable la revision y el
analisis de su informacién para el apoyo a las decisiones ejecutivas.’

Las herramientas OLAP® ofrecen un mayor poderio para revisar, graficar y
visualizar informacion multidimensional, en caracteristicas temporales, espaciales
o propias.® Algunas posibilidades que ofrecen estas herramientas son:

— Mejorar el funcionamiento de la organizacién

5 INFLEXA, ¢Qué es Mineria de Datos? [Online, Articulo] 2003 santiago de chile. [Citado el 30 de enero 2006]
Disponible en Internet:  <http://www.inflexa.com/ jsp/template.jsp?pag=mineria-datos.htm&mnu=mnu-
mineria.htm>

6 ANSWERMATH, tutoriales de Mineria de Datos [online, Tutorial] 2005. [Citado el 8 de Febrero]. Disponible
en Internet: <http://www.answermath.com/ mineria_de_datos.htm>

7 DAEDALUS - DATA, Decisions and Language, S. A. Mineria de Datos [online, Articulo] 2006. [Citado el 24
de febrero 2066]. Disponible en Internet:  <http://www.daedalus.es/AreasMD-E.php> vy
<http://www.daedalus.es/AreasMD Fases-E.php>

8 OLAP: On-Line Analytical Processing

9 Ibid., 16
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—  Optimizar el manejo de sus bases de datos

— Prediccion automatizada de tendencias y comportamientos
— Obtener ventajas comerciales

— Mejorar calidad de productos

— Descubrimiento automatizado de modelos desconocidos

— Descubrimiento de anomalias y acciones fraudulentas por parte de clientes

La Mineria de Datos puede ser dividida en:'°
Mineria de Datos predictiva (MDP): usa primordialmente técnicas estadisticas.

Mineria de Datos para descubrimiento de conocimiento (MDDC): usa
principalmente técnicas de inteligencia artificial.

111 Fases de la Mineria de Datos

— Filtrado de datos

Figura 1. Filtrado de datos
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Fuente: DAEDALUS - DATA, Decisions and Language, S. A. Mineria de Datos [online, Articulo] 2006. [Citado
el 24 de febrero 2066]. Disponible en Internet: <http://www.daedalus.es/AreasMD-E.php> vy
<http://www.daedalus.es/AreasMD Fases-E.php>

10 BRESSAN, Griselda. Trabajo monografico de adscripcién. Lic. En Sistemas de Informacion Almacenes de
Datos y Mineria de Datos. [Online, Articulo], 2003. [Citado el 5 de febrero de 2006] Disponible en Internet:
<http://exa.unne.edu.ar/depar/areas/informatica/SistemasOperativos /MineriaDatos Bressan.htm>
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Mediante el preprocesado se eliminan valores incorrectos, no validos vy
desconocidos segun las necesidades y el algoritmo a usar, se obtienen muestras
de los mismos o se reduce el numero de valores posibles.

— Seleccion de variables

Figura 2. Seleccion de Variables

H:ul:-b
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Fuente: Ibid., p. 17

La seleccion de caracteristicas reduce el tamafio de los datos eligiendo las
variables mas influyentes en el problema.

Los métodos para la seleccion de caracteristicas son basicamente dos:

Aquellos basados en la eleccion de los mejores atributos del problema y aquellos
que buscan variables independientes mediante test de sensibilidad, algoritmos de

distancia o heuristicos.
— Algoritmo de extraccion de conocimientos

Figura 3. Algoritmos de Extraccion de Conocimientos
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Fuente: Ibid., p. 17
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Mediante la aplicaciéon de una técnica de Mineria de Datos, se obtiene un modelo
de conocimiento, que representa patrones de comportamiento observados en los
valores de las variables del problema o relaciones de asociacion entre dichas
variables. También pueden usarse varias técnicas a la vez para generar distintos
modelos, aunque generalmente cada técnica obliga a un preprocesado diferente
de los datos.

— Interpretacion y evaluacion

Figura 4. Interpretacion y evaluacién
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Fuente: Ibid., p. 17

Una vez obtenido el modelo, se debe proceder a su validacién, comprobando que
las conclusiones que arroja son validas y suficientemente satisfactorias. En el caso
de haber obtenido varios modelos mediante el uso de distintas técnicas, se deben
comparar los modelos en busca de aquel que se ajuste mejor al problema. Si
ninguno de los modelos alcanza los resultados esperados, debe alterarse alguno
de los pasos anteriores para generar nuevos modelos.

Las técnicas de Mineria de Datos se emplean para mejorar el rendimiento de
procesos de negocio o industriales en los que se manejan grandes volumenes de
informacion estructurada y almacenada en bases de datos. Asimismo, la Mineria
de Datos es fundamental en la investigacion cientifica y técnica, como herramienta
de analisis y descubrimiento de conocimiento a partir de datos de observacion o
de resultados de experimentos. Para realizar un proyecto en Mineria de Datos se
deben seguir unas fases, las cuales son siempre las mismas, independientemente
de la técnica especifica de extraccion de conocimiento usada.’

1 DAEDALUS - DATA, Decisions and Language, S. A. Mineria de Datos [online, Articulo] 2006. [Citado el
24 de febrero 2066]. Disponible en Internet: <http://www.daedalus.es/AreasMD-E.php> y
<http://www.daedalus.es/AreasMD Fases-E.php>
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Las practicas de Mineria de Datos se realizan con base en procedimientos como:'?

— Clasificaciéon. Consiste en examinar las caracteristicas de una entidad nueva
y asignarle una clase predefinida. Por ejemplo: clasificar a un nuevo cliente segun
su riesgo de crédito (alto, medio, bajo).

— Estimaciéon. Consiste en examinar las caracteristicas de una entidad nueva y
asignarle una clase predefinida. Por ejemplo: ingresos, balance de tarjetas de
credito, etc.

— Prediccion. Predicciéon de fidelidad de clientes.

— Clustering. Tiene como objetivo el segmentar a un grupo diverso en un
conjunto de subgrupos o “cluster”. A diferencia de clasificacién, clustering no
depende de clases predefinidas. Y es el primer paso en segmentacion de
mercado. Por ejemplo: un cluster particular de sintomas puede indicar una
enfermedad particular.

— Descripcién y visualizacién. Algunas veces el objetivo es simplemente
describir qué esta ocurriendo en una base de datos compleja, para asi aumentar el

entendimiento de las personas, productos o procesos que generaron los datos
inicialmente.

1.1.2 Aplicaciones existen una gran cantidad de aplicaciones,’ en areas
tales como:

— Astronomia: clasificacion de cuerpos celestes

— Aspectos climatoldgicos: prediccion de tormentas, etc.

— Medicina: caracterizacién y prediccion de enfermedades, probabilidad de
respuesta satisfactoria a tratamiento médico

— Industria y manufactura: diagnéstico de fallas
— Mercadotécnia: identificacion de clientes susceptibles de responder a ofertas

de productos y servicios por correo, fidelidad de clientes, seleccidén de sitios de
tiendas, afinidad de productos, etc.

2 INFLEXA, Op. Cit 16
3 BRESSAN, Griselda Op. Cit 17
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— Inversiéon en casas de bolsa y banca: analisis de clientes, aprobacion de
préstamos, determinacion de montos de crédito, etc.

— Deteccion de fraudes y comportamientos inusuales: telefénicos, seguros,
en tarjetas de crédito, de evasion fiscal, electricidad, etc.

— Segmentaciéon de mercado (clustering)
— Determinacion de niveles de audiencia de programas televisivos

— Normalizaciéon automatica de bases de datos

1.1.3 ¢Qué promete la Mineria de Datos? Que exista una reaccion del
publico por el uso indiscriminado de datos personales para ejercicios de Mineria
de Datos. También es muy posible que se desee hacer inferencias y analisis de
datos sobre un periodo determinado, pero que durante dicho periodo no se haya
registrado el mismo numero de variables, o que éstas no tengan la misma
precision, o carezcan de la misma interpretacion.

— Resulta un buen punto de encuentro entre los investigadores y las personas
de negocios.

— Ahorra grandes cantidades de dinero a una empresa y abre nuevas
oportunidades de negocios.

— Trabajar con esta tecnologia implica cuidar un sinnumero de detalles, debido a
que el producto final involucra "toma de decisiones".

— Contribuye a la toma de decisiones tacticas y estratégicas proporcionando un
sentido automatizado para identificar informacion clave desde volumenes de datos
generados por procesos tradicionales y de e-Business.

— Permite a los usuarios dar prioridad a decisiones y acciones.

— Genera modelos descriptivos: en un contexto de objetivos definidos en los
negocios permite a las empresas explorar automaticamente, visualizar vy
comprender los datos e identificar patrones, relaciones y dependencias que
impactan en los resultados finales.

— Genera modelos predictivos: permite que relaciones no descubiertas e
identificadas a través del proceso de Mineria de Datos sean expresadas como
reglas de negocio.

21



1.2 ALGORITMOS DE MINERIA DE DATOS

Se clasifican en dos grandes categorias: supervisados o predictivos y no
supervisados o de descubrimiento del conocimiento. Los algoritmos supervisados
o predictivos predicen el valor de un atributo de un conjunto de datos, conocidos
otros atributos (atributos descriptivos). A partir de datos cuya etiqueta se conoce
se induce una relacion entre dicha etiqueta y otra serie de atributos.

Esas relaciones sirven para realizar la prediccion en datos cuya etiqueta es
desconocida. Esta forma de trabajar se conoce como aprendizaje supervisado y
se desarrolla en dos fases: entrenamiento (construccion de un modelo usando un
subconjunto de datos con etiqueta conocida) y prueba (prueba del modelo sobre el
resto de los datos). Cuando una aplicacion no es lo suficientemente madura no
tiene el potencial necesario para una solucidn predictiva, en ese caso hay que
recurrir a los métodos no supervisados o del descubrimiento del conocimiento que
descubren patrones y tendencias en los datos actuales. El descubrimiento de esa
informacion sirve para llevar a cabo acciones y obtener un beneficio de ellas.

Tabla 1. Clasificacion de las técnicas de Mineria de Datos

Supervisados No supervisados

Arboles de decisién Deteccion de desviaciones

Induccion neuronal Segmentacion

Regresion Agrupamiento ("clustering'")

Series temporales Reglas de asociacion
Patrones secuenciales

Fuente: MORENO GARCIA, Maria. MIGUEL QUINTALES, Luis. GARCIA PENALVO, Francisco y POLO
MARTIN, José. Aplicacién de técnicas de Mineria de Datos en la construccién y validacién de modelos
predictivos y asociativos a partir de especificaciones de requisitos de software [online, Articulo]. [Citado el 11
de febrero 2006]. Disponible en Internet: <http://www.sc.ehu.es/jiwdocoj/ remis/docs/minerw.pdf> P.3

1.21 Analisis de conglomerados o clustering el Analisis de Clusters se
utiliza para clasificar los objetos o casos en grupos relativamente homogéneos
llamados conglomerados (clusters). Los objetos en cada conglomerado tienden a
ser similares entre si y diferentes a los objetos de los otros grupos con respecto a
algun criterio de seleccion predeterminado. De este modo, si la clasificacion es un
éxito, los objetos dentro del cluster estaran muy cercanos unos de otros en la
representacion geométrica, y los clusters diferentes estaran muy apartados.
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Este analisis no hace ninguna distincion entre variables dependientes (VD'4) y
variables independientes (VI'%) sino que calcula las relaciones interdependientes
de todo el conjunto de variables.

El Analisis de Clusters presenta un fuerte contraste con el analisis de la varianza,
la regresion, el analisis discriminante y el analisis factorial, que se basan en un
razonamiento estadistico.

Principios fundamentales

— Informe de Aglomeracion: Ofrece informacion sobre los objetos o casos que
se combinan en cada etapa de un proceso de agrupacion jerarquica.

— Centroides de Agrupamiento: Son los valores medios de las variables para
todos los casos u objetos de un grupo particular.

— Centros de Agrupamiento: Son los puntos de partida iniciales en la agrupacion
no jerarquica. Los grupos se construyen alrededor de estos centros o semillas.

— Participacién en el Grupo: Indica el grupo al que pertenece cada objeto o
caso.

— Pasos del analisis de conglomerados

Formulacién del Problema: el conjunto de variables seleccionado debe describir
la similitud entre los objetos en términos relevantes para el problema de
investigacion.

Selecciéon de una medida de similitud: La similitud es una medida de
correspondencia o semejanza entre los objetos que van a ser agrupados. La
estrategia mas comun consiste en medir la equivalencia en términos de la
distancia entre los pares de objetos.

En la medicion de la similitud entre los objetos de un Analisis de Clusters existen
tres métodos: Medidas de Correlacion, Medidas de Distancia y Medidas de
Asociacion

Las medidas de correlacion y las de distancia requieren datos métricos, mientras
que las medidas de asociacién requieren datos no métricos.

14VD: Variable Dependiente
15 VI: Variable Independiente
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Seleccion del procedimiento de agrupacion: hay dos tipos de procedimientos:
jerarquicos y no jerarquicos.

Los meétodos jerarquicos pueden ser por aglomeracidén o por division. Los
conglomerados se forman al agrupar los objetos en conjuntos cada vez mas
grandes. Este proceso continua hasta que todos los objetos formen parte de un
solo grupo. El conglomerado por divisibn comienza con todos los objetos
agrupados en un solo conjunto. Los conglomerados se dividen hasta que cada
objeto sea un grupo independiente.

El método del enlace completo es similar al enlace sencillo, la distancia entre dos
conglomerados se calcula como la distancia entre sus puntos mas lejanos. En el
método del enlace promedio la distancia entre dos conglomerados se define como
el promedio de las distancias entre todos los pares de objetos, donde se encuentra
un miembro del par de cada uno de los conglomerados (Ver Figura 5 Métodos de
Enlace para el Conglomerado).

Figura 5. Método de enlace para el conglomerado

Eniace Sencillo

Conglomerado 1 Conglomerado 2

Enlace Completo

Conglomerado 1 Conglomerado 2

Enface Promedio

Conglomerado 1 Conglomerado 2

Fuente: Estadistico, es el sitio Web especialistas en consultoria y formacion estadistica, integrado por
expertos en los programas SPSS, SAS, CLEMENTINE entre otros, en la Web de data Mining Institute
encontrara todo lo referente a la estadistica: cursos, articulos, software, enlaces, consultoria, libros,
diccionario estadistico y tests. [Online, Articulo estadistico] 2004. [Citado el 07 de Febrero 2006] Disponible
en <http://www.estadistico.com/arts.html?20001023>
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Figura 6. Otros métodos de Agrupacién por Aglomeracion

Procedimiento de Ward

aY

Métode Centroide

Fuente: Ibid., p. 24

En el Método Centroide, la distancia entre dos grupos es la distancia entre sus
centroides, como se muestra en la Figura 6, otros métodos de Agrupacién por
Aglomeracion. Cada vez que se agrupan los objetos, se calcula un centroide
nuevo.

Los métodos de conglomerados no jerarquicos, con frecuencia se conocen como
Agrupaciéon de K Medias. Estos métodos incluyen el Umbral Secuencial, Umbral
Paralelo y la Division para la Optimizacion. En el método del Umbral Secuencial,
se selecciona un centro de grupo y se agrupan todos los objetos dentro de un
valor de umbral que se especifica previamente a partir del centro. El método del
Umbral Paralelo funciona de manera similar, excepto que se seleccionan
simultaneamente varios centros de grupo y se agrupan los objetos del nivel del
umbral dentro del centro mas proximo. El método de Divisidén para la Optimizacion
difiere de los otros dos procedimientos de umbral en que los objetos pueden
reasignarse posteriormente a otros grupos, a fin de optimizar un criterio general,
como la distancia promedio dentro de los grupos para un numero determinado de
conglomerados.

Decision del Numero de Conglomerados. Un gran problema en todas las
técnicas de aglomeracion es como seleccionar el numero de grupos (clusters).
Para el caso del analisis cluster jerarquico, las distancias existentes entre los
clusters reflejadas en las distintas etapas del proceso de aglomeracién puede
servir de guia util, el analista podria asi establecer un tope para detener el proceso
a su conveniencia.
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Para el caso del analisis cluster no jerarquico, se puede trazar un grafico que
compare el numero de grupos con la relacion entre la varianza total de los grupos
y la varianza entre los grupos. Los investigadores deben examinar la variacion
producida entre los tamafos de los grupos desde una perspectiva conceptual,
comparando los resultados obtenidos con las expectativas creadas en los
objetivos del estudio.

1.2.2 Analisis factorial el analisis factorial y el analisis de componentes
principales estan muy relacionados; algunos autores consideran el segundo como
una etapa del primero y otros los consideran técnicas diferentes. En el proyecto
de investigacion que se esta realizando se optd por la segunda opcion, es decir,
considerar el analisis de componentes principales como una etapa del analisis
factorial.

El analisis factorial busca factores que expliquen la mayor parte de la varianza
comun y se diferencia la varianza comun, y la varianza unica; la varianza comun
es parte de la variacion de la variable que es compartida con las otras variables, y
la varianza unica es parte de la variacion de la variable que es propia de esa
variable. El analisis factorial pretende hallar un nuevo conjunto de variables,
menor en numero que las variables originales, que exprese lo que es comun a
esas variables. También se puede decir que el analisis factorial supone que existe
un factor comun subyacente a todas las variables, y en el analisis de componentes
principales no se tiene en cuenta esto.

Las técnicas modernas para el desarrollo de un analisis factorial se basan en una
estrategia de cuatro pasos, los cuales se mencionaran a continuacion:

Primer Paso: consta del establecimiento de los objetivos del analisis factorial,
identificacion de estructura mediante el resumen de datos, la propia reduccion de
los datos, uso del analisis factorial con otras técnicas, y la seleccion de las nuevas
variables.

Segundo Paso: andlisis de correlaciones entre las variables y los encuestados,
medicion y seleccion de variables, y analisis del tamafio muestral.

Tercer Paso: se da paso al analisis de los resultados en la matriz de correlaciones
anti-imagen, contraste de esfericidad de Bartlett.

Cuarto paso: criterios para la significaron de las cargas factoriales, interpretacién

de la matriz de factores.

1.2.2.1 Anadlisis de componentes principales trata de hallar componentes
(factores) que sucesivamente expliquen la mayor parte de la varianza total. El
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analisis de componentes principales no hace distincion entre los dos tipos de
varianza (comun y unica), se centra en la varianza total. El analisis de
componentes principales trata de hallar combinaciones lineales de las variables
originales que expliquen la mayor parte de la variacion total. Cuando se realiza el
analisis de componentes principales, la primera componente (o factor) es aquel
que explica una mayor parte de la varianza total, el segundo factor explica la
mayor parte de la varianza total restante, y asi sucesivamente; por consiguiente
seria posible obtener tantos componentes como variables originales, pero esto en
la practica no tendria ningun sentido, se recomiendan tres factores.

El analisis de componentes principales esta definido como “modelo factorial en el
que los factores se basan en la varianza total”. En el analisis de componentes
principales, se usan las unidades que aparecen en la diagonal de la matriz de
correlacion; este procedimiento implica, por lo que se refiere al calculo, que toda la
varianza es comun o compartida.’® Una matriz de correlaciones esta definida
como “Tabla que indica las intercorrelaciones entre todas las variables”!”

Este método de analisis permite la estructuracion de un conjunto de datos
multivariados obtenidos de una poblacion, cuya distribucion de probabilidades no
necesita ser conocida. Se trata de una técnica matematica que no requiere un
modelo estadistico para explicar la estructura probabilistica de los errores. Se
puede suponer que la muestra tiene una distribucion multinormal, de esta manera
se estudia la significacidon estadistica y es posible utilizar la muestra efectivamente
observada, para efectuar pruebas de hipotesis que contribuyan a conocer la
estructura de la poblacién original con un cierto grado de confiabilidad, fijado a
priori o a posteriori.

Objetivos: los objetivos mas importantes del analisis de componentes principales
son:'8

— Generar nuevas variables que puedan expresar la informacion contenida en el
conjunto de datos original.

— Reducir la dimension del problema que se esta estudiando, como paso previo
para futuros analisis.

— Eliminar algunas de las variables originales si ellas aportan poca informacion.

16 HAIR, ANDERSON; TATHAM y BLACK. Analisis Multivariante, quinta edicién, Prentice Hall, 2001, p. 143-
148, 347-349, 767, 779

7 HAIR, Op. Cit. p. 779

18 PLA, Laura. Anélisis de multivariado: método de componentes principales. Washington: Secretaria General
de la Organizacion de los Estados Americanos, Programa Regional de Desarrollo Cientifico y Tecnoldgico. p.
1-17.1986. Serie de Matematicas, monografia No 27.
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El analisis de componentes principales ha sido aplicado en psicologia, medicina,
meteorologia, geografia, ecologia y agronomia. Se usa cuando se desea conocer
la relacion entre los elementos de una poblacion y se sospecha que en dicha
relacion influye de manera desconocida un conjunto de variables o propiedades de
los elementos.

Al estudiar un conjunto de n individuos mediante p variables es posible encontrar
nuevas variables denominadas y (k), k= 1,..., p que sean combinaciones lineales
de las variables originales x (j). Esto implica encontrar (p * p) constantes tales
que son / (jk) en la Ecuacion 1.

W0 = YIGE (). k=L.p
(1)

1.2.3 Analisis de regresién el analisis de regresion multiple (con dos o mas
variables independientes) es una técnica estadistica general utilizada para analizar
las relaciones entre una unica variable criterio y varias variables independientes;
su formulacion basica esta expresada en la Ecuacion 2:

=X +X,+..+X, 2)

El analisis de regresion multiple puede utilizarse para estudiar la relacion entre una
unica variable criterio (criterio) y varias variables independientes (predictores). El
objetivo es usar las variables independientes cuyos valores son conocidos, para
predecir la Gnica variable criterio seleccionada por el investigador.™®

Cada variable predictor es ponderada, de forma que las ponderaciones indican su
contribucion relativa a la prediccion conjunta. Al calcular las ponderaciones, el
procedimiento del analisis de regresion asegura la maxima prediccion a partir de
un conjunto de variables independientes. Estas ponderaciones facilitan también la
interpretacion de la influencia de cada variable en la realizacion de la prediccion.

El conjunto de variables independientes ponderadas es conocido también como
valor tedrico de la regresidn, una combinacién lineal de las variables
independientes que predice mejor la variable dependiente. La Ecuacién de

9 HAIR, Op. Cit p. 143-148
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regresion, también denominada valor tedrico de la regresion, es el ejemplo de
valor tedrico mas ampliamente reconocido entre todas las técnicas multivariantes.

En el analisis de regresion multiple se tiene en cuenta el impacto de la
multicolinealidad, lo que se refiere a la correlacién entre tres o mas variables
independientes (evidenciada cuando se hace la regresion de una respecto de las
otras). El impacto de la multicolinealidad consiste en reducir el poder predictivo de
cualquier variable independiente individual en la medida en que se esta asociando
con las otras variables independientes. Conforme aumenta la colinealidad, la
varianza unica explicada por cada variable independiente se reduce y el
porcentaje de prediccion compartida aumenta.

1.2.4 Arboles de decisiébn el conocimiento obtenido en el proceso de
aprendizaje se representa mediante un arbol en el cual cada nodo interior contiene
una pregunta sobre un atributo concreto (un hijo por cada posible respuesta) y
cada hoja del arbol se refiere a una decisién. Un arbol de decisiéon puede usarse
para clasificar un caso comenzando desde su raiz y siguiendo el camino
determinado por las respuestas a las preguntas de los nodos internos hasta que
encuentra una hoja del arbol.

La construccion de los arboles de decision se hace recursivamente de forma
descendente, por lo que se emplea el acronimo TDIDT (top-down induction on
decision trees) para referirse a la familia completa de algoritmos de este tipo. La
familia de algoritmos TDIDT abarca desde algoritmos (ver Figura 7) como CLS,
ID3, C4.5 o CART (Classification and regression trees). Los algoritmos TDIDT
suelen presuponer que no existe ruido en los datos de entrada e intentan alcanzar
una descripcion perfecta de los mismos.

Una vez construido el arbol de decision completo que se adapta perfectamente al
conjunto de datos, la representacion del conocimiento mediante arboles de
decision es bastante simple, a pesar de carecer de la expresividad de las redes
semanticas o de la logica de primer orden, se utiliza muy a menudo para resolver
problemas de clasificacion de todo tipo.2°

Problemas en los que se aplican arboles de decision:

— Las instancias se representan como parejas atributo-valor

— La funcion objetivo toma valores discretos

20 BERZAL GALIANO, Fernando y TALAVERA CUBERO. Departamento de ciencias de la computacién e
inteligencia artificial, ETS-Ingenieria informatica, Universidad de Granada [online, Articulo]. [Citado el 20 de
febrero 2006]. Disponible en Internet: <http://elvex.ugr.es/etexts/spanish/proyecto/cap5.pdf> P. 3.
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— Las descripciones requieren disyunciones
— El conjunto de entrenamiento puede contener errores

— Las instancias de entrenamiento pueden no tener todos los atributos

Figura 7. Algoritmos Arboles de Decision

Quinlan
Busqueda voraz top-down
Basado en un criterio estadistico
(Principio de ganancia de informacion)
ID3 (1986)
Mejora del ID3 en algunos
aspectos
C4.5 (1993)

Fuente: Departamento de Sistemas Informaticos y Computacién. Valencia Espafia. Aprendizaje de arboles de
decision  [online, Articulo]. [Citado el 22 de febrero 2006]. Disponible en Internet:
<http://www.dsic.upv.es/asignaturas/facultad/apr/ decision.pdf> P. 5.

1.24.1 Algoritmo ID3

— Construye el arbol de manera top-down?!(de arriba hacia abajo)
— En cada paso se pregunta:

— ¢Cual atributo se debe probar en cada nodo? Por cada valor del atributo
seleccionado, se genera una rama y se repite el proceso en cada una de ellas
tomando sélo las instancias que tienen el valor del atributo correspondiente a la
rama. Nunca se verifica que el atributo seleccionado haya sido realmente el mejor.

2l Instituto de Computacién, Universidad de la Republica, Montevideo-Uruguay. Arboles de decisién [online,
Articulo]. [Citado el 22 de febrero 2006]. Disponible en Internet: <
http://www.fing.edu.uy/inco/cursos/aprendaut/transp/arboles.pdf> P.8
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Crear una raiz. Si todos los ejemplos. Son positivos — [Jetiquetar con +
Si todos los ejemplos son negativos —[1 etiquetar con -
Si no queda atributos —[1 etiquetar con el valor mas comun

En caso contrario:

A = atributo que mejor clasifica los ejemplos
Hacer que la raiz pregunte por A
Para cada valor vi de A, se genera una rama

1.2.4.2 Algoritmo C4.5. El C4.5 es una extension del ID3, y es el mismo J48
de WEKA que permite trabajar con valores continuos para los atributos, separando
los posibles resultados en dos ramas: una para aquellos Ai<=N y otra para Ai>N.
Este algoritmo fue propuesto por Quinlan en 1993. El algoritmo C4.5 genera un
arbol de decision a partir de los datos mediante particiones realizadas
recursivamente. El arbol se construye mediante la estrategia de profundidad-
primero (depth-first). El algoritmo considera todas las pruebas posibles que
pueden dividir el conjunto de datos y selecciona la prueba que resulta en la mayor
ganancia de informacion. Para cada atributo discreto, se considera una prueba
con n resultados, siendo n el numero de valores posibles que puede tomar el
atributo. Para cada atributo continuo, se realiza una prueba binaria sobre cada uno
de los valores que toma el atributo en los datos.??

1.2.4.3 Entropia y ganancia de informaciéon es una manera de cuantificar la
bondad de un atributo en este contexto, consiste en considerar la cantidad de
informacion que proveera este atributo. En general, si los posibles valores del
atributo v; ocurren con probabilidades P (v;), entonces el contenido de informacion
o entropia E de la respuesta actual, esta dado por?? la Ecuacion 3:

\

E(P(vi),...,P(vn)) =Y _ —P(v;) logy P(u;)

22 SERVENTE, Magdalena. Algoritmos TDIDT aplicados a la Mineria de Datos inteligente. 2002 [online,
Articulo]. [Citado el 21 de octubre 2006]. Disponible en Internet: <http://www.fi.uba.ar/laboratorios/Isi/servente-
tesisingenieriainformatica.pdf > p. 77-89.

23 HERNANDEZ GUERRA, Alejandro. Aprendizaje Automatico: Arboles de Decision. Universidad
Veracruzana, México. 2004. [online, Articulo]. [Citado el 24 de febrero 2006]. Disponible en Internet:
<http://www.uv.mx/aguerra/teaching/ MIA/MachineLearning/clase07.pdf> p. 6-8.
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Los arboles de decision son adecuados cuando

— Las instancias del concepto son representadas por pares atributo-valor
— La funcion objetivo tiene valores de salida discretos

— Las descripciones del objeto son disjuntivas

— El conjunto de aprendizaje tiene errores

— El conjunto de aprendizaje es incompleto

1.2.5 Redes bayesianas las redes bayesianas nacieron como una aportacion
de diferentes campos de investigacion: teoria de toma de decisiones, estadistica e
inteligencia artificial. Las redes bayesianas representan el conocimiento cualitativo
del modelo mediante un grafo dirigido aciclico, es decir, no contiene ningun ciclo
simple. Ademas expresan de manera numérica las relaciones entre las variables.
Esta parte cuantitativa suele especificarse mediante distribuciones de probabilidad
como una medida de la carencia que se tiene sobre las relaciones entre variables
del modelo.

Formalmente, una red bayesiana es una tupla (una lista con un numero limitado de
objetos) B = (G,0), donde G es el grafo y © es el conjunto de la distribucion de
probabilidad P (X; |Pa (X;)) para cada variable desde i = 1 hasta n y Pa(X))
representa los padres de la variable X; en el grafo G. Un ejemplo de una red
bayesiana puede verse en la Figura 8, donde se observa una red que refleja las
relaciones entre las variables de un pequeno dominio para determinar si un cliente
comprara 0 no una computadora personal.
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Figura 8. Red bayesiana

Edad

Estudiante

Ingreso

CompraPc

Fuente: HERNANDEZ ORALLO, José; RAMIREZ QUINTANA; Maria José y FERRI RAMIREZ, Cesar.
Introduccion a la Mineria de Datos. 2005. Editorial Pearson, p. 266-269

En la Figura 8 se observa que el nivel de ingresos depende de la edad y de su
condicion de estudiante, la compra de un PC personal depende de la edad,
condicion del estudiante y el nivel de crédito. Una relacion indirecta es la edad ya
que es independiente del nivel de crédito, y que los ingresos son independientes
de comprar una computadora personal conocida la edad. Para representar la
parte cuantitativa del modelo de la red se cita la teoria de la probabilidad. Una
distribucion de probabilidad P puede considerarse como la relacion representada
en la Ecuacion 4:

I(X,Y

Z) < P(X|YZ) = P(X|2) @

Donde X, Y, Z son subconjuntos de variables del modelo y la sentencia [(X,Y|Z)
se interpreta como una relacion de independencia condicional. Se leeria: X es
condicionalmente independiente de Y conocido Z. Una red bayesiana hace que la
distribucion de probabilidad conjunta se pueda almacenar de una manera mucho
mas eficiente y local a cada una de las variables de la siguiente manera ver
Ecuacion 5.

P(X1,..., Xn) = ﬁP(XJPa(Xi ))
= (5)
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1.2.5.1 Aprendizaje de redes bayesianas el problema del aprendizaje de
redes bayesianas se puede definir como: “dado un conjunto de datos D encontrar
el grafo dirigido aciclico G que mejor represente el conjunto de
dependencias/independencias presentes en los datos”. Para solucionar este
problema, es decir, calcular la probabilidad a posteriori (Ecuacién 6) de una red
bayesiana en concreto, dado el conjunto de datos conocidos, esto es, P (G|D).
Una vez calculada se puede comparar en cada grafo y escoger la mejor.

P(D|G)P(G)

P(G|D)= TR

Algoritmo de Busqueda K2 este algoritmo parte del conjunto de padres para
cada variables es el conjunto vacio. Posteriormente, pasa a procesar cada
variable Xi, calcula la ganancia que se produce en la medida utilizada al introducir
una variable X; como padre de Xi, esto es, para todo j<i y que se queda con la que
produce la mejor ganancia. Desde el enfoque de la red bayesiana, esta ganancia
se calcula como la razén de la métrica vista en el punto anterior de una red
bayesiana con la variable Xi sin padres y una red bayesiana donde Xi tenga como
padre X.

El pseudocdgido puede ser visto en la Figura 9.

Figura 9. Pseudocodigo del algoritmo k2

ALGORITMO K2(X:nodos (variables ordenadas), D:Datos)
Fase de inicializacion:
Para cada Xi (i=0 hasta n)
Pa(Xi) 0 conjunto vacio
Fin para cada
Fase iterativa:
Para cada Xi (i=0 hasta n)
ok := true
Mientras ok
Sea Xj el nodo tal que j<i y Xj no pertenezca a Pa(Xi) que maximiza
fi(Xi | Pa(Xi) U Xj:D).
Si fi(Xi | Pa(Xi) U Xj:D) > fi(Xi | Pa(Xi):D) entonces Pa(Xi):=Pa(Xi)U Xj
En caso contrario ok:=false
Fin mientras
Fin para cada
Fin algoritmo

Fuente: HERNANDEZ, Op. Clt p. 267-268
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1.3 ANOVA

El nivel de error tipo | (denotado por o o nivel de significacién), que indica el nivel
de probabilidad del investigador aceptara para concluir que las medias de los
grupos son diferentes cuando realmente no lo son. ANOVA evita el aumento del
error tipo | al comparar un conjunto de grupos de tratamiento, determinado si el
conjunto completo de medidas muéstrales indica que las muestras fueron tomadas
de la misma poblacién general. Es decir, ANOVA es empleado para determinar la
probabilidad de que las diferencias en las medidas entre varios grupos sean
debidas solamente al error muestral. La l6gica de un contraste ANOVA compara
dos calculos independientes de la varianza para la variable independiente uno que
refleja la variabilidad general de los encuestados entre los grupos (CMI) y otro que
representa las diferencias entre los grupos que se atribuyen a los efectos del
tratamiento (CME).

Calculo de la varianza entre los grupos (CMI: cuadro medio intra grupos): es
una estimacion de la variabilidad aleatoria de los encuestados sobre las variables
dependiente dentro de un grupo de tratamiento, se basa en desviaciones de
puntuaciones individuales respecto de las medias de sus grupos respectivas. Se
le denomina también varianza del error.

Calculo de la varianza entre grupos (CME: cuadrado medio entre grupos): se
basa en desviaciones de las medias de los grupos de tratamiento sobre la media
global de todas las puntuaciones. Bajo la hipétesis nula de que no hay efectos de
tratamiento esta varianza refleja cualquier efecto de tratamiento que exista.

Dado que la hipodtesis nula de no existencia de diferencias entre los grupos es
cierta, los cuadrados medios intra y entre grupos representan estimaciones
independientes de la varianza poblacional. Su ratio es una medida de cuanta
varianza es atribuible a los diferentes tratamientos frente a la varianza esperada
del muestreo aleatorio. Este ratio proporciona un valor de un estadistico F, cuyo
calculo se parece al de valor t dada la Ecuacion 7:

CM,
M, (1)

EstadisticoF =

Valores grandes del estadistico F (Fcrit) llevan al rechazo de la hipétesis nula de
que no existen diferencias en las medias de los grupos. Para determinar este
rechazo se halla el valor critico para el estadistico F atendiendo a la distribucion F
con (k-1) y (N-k) grados de libertad para un nivel dado (done N=N +...+ Nk y k =
numero de grupos). Si el valor estadistico F calculado es mayor que (Fcrit) se
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concluye que las medias entre los grupos no son iguales. El examen de las
medias permite entonces valorar la importancia relativa de cada grupo sobre la
medida dependiente. Aunque el contraste F difiere la hipdtesis nula de igualdad
de las medias, no resuelve la cuestion de qué medidas son diferentes.?*

1.4 PROGRAMACION NO LINEAL

La programacion no lineal es la alternativa que existe cuando los problemas de
programacion lineal clasica estan fuera de alcance, o no se avista una solucion
mediante los métodos comunes; una forma de identificar un problema de
programacion no lineal es cuando los modelos de programacion no cumplen la
condicion de que su funcidn objetivo o sus funciones de restriccion son lineales.
De una manera formal se puede afirmar que el problema de programaciéon no
lineal se basa en:

X=(X,Xy,500X,)
para maximizar f(x), sujetaa:
gi(x)ébl., parai=1,2,...,m, (8)

Y
x>0

Donde /() y las gi(x) son funciones dadas de 7 variables de decisién. (A
efectos practicos se considera que las funciones son diferenciables o continuas en
todas partes, o son funciones lineales por partes). Aunque no existe un algoritmo
que resuelva todos los problemas de programacion no lineal, muchos problemas
especificos se ajustan a este formato.

En algunas circunstancias la no linealidad también puede surgir en las funciones

de restriccion de gi(x)de manera similar como en las funciones objetivo. Se han
desarrollado diferentes clases para resolver problemas de programacion no lineal,
las clases mas comunes son: optimizacion no restringida, optimizacion linealmente
restringida, programacion cuadratica, programacion convexa, programacion no
convexa, programaciéon geomeétrica, programacion fraccional, programacién
separable etc.?®

24 HAIR. Op Cit. p. 347 - 349
25 HILLER y LIBERMAN Investigacion de operaciones, séptima edicion Junio de 2003, editorial McGraw Hill,
p. 654, 664 - 669.
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2. DISENO DE LA APLICACION

21 DESCRIPCION GENERAL

Se hara una breve descripcién del prototipo Sistema de Prediccion de
Propiedades (SPP), disefiado por Ricardo Farfan y Rafael Contreras, asi como
las modificaciones respectivas hechas ellas por los autores de este documento.
El objetivo del prototipo es dar pautas al usuario para analizar, predecir y concluir
en qué proporcion y cuales variables independientes ofrecen mejores resultados a
la variable dependiente (rendimiento DMO). EIl prototipo funciona con la carpeta
SPP que debe estar localizada en C:/archivos de programa. Esta carpeta contiene
la carpeta config (archivos por defecto para consultas a la base de datos), gams
(archivo configuracion gams), icons (iconos del prototipo), solver (modelo, datos y
modelo de respuesta .dat), temp (dataset.arff, archivo respuestas globales)

Este prototipo permite hacer consultas a la base de datos Oracle y Silab, del
Instituto Colombiano de Petrdleos-ICP, cargar sabanas de datos (archivos de
datos .csv) con el fin de analizar los datos con las técnicas Analisis de
Componentes Principales, Analisis de Regresidon, Analisis de Cluster, ANOVA,
Redes Bayesianas, Arboles de Decision por medio de WEKA (paquete de clases
en java) y Programacion no lineal a través del software gams (General Algebraic
Modeling System). Debido a estos cambios el nombre del prototipo ahora es
Sistema de Prediccion de Propiedades (SPP 2.0). La ventana principal se
muestra en la Figura 10.

Figura 10. Venta principal SPP 2.0

% SPP 2.0 (Sistema de Prediccion de Propi _ Ol =]
Archivo Técnicas Myuda

Mo ha seleccionado ninguna tecnica

Fuente: autores del proyecto
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El menu archivo en la ventana principal de la Figura 10. Permite cargar datos y
agregar datos desde un archivo .csv o desde el Silab, guardar los datos y
resultados de ejecutar o analizar una técnica del menu Técnicas, como puede

verse en la Figura 11.

Figura 11. Menu Archivo/Cargar Datos

% SPP 2.0 {Sistema de Prediccion de Propied
Archivo | Téchicas Ayuda

Cargar Datos  » | Archivo de Datos

T4 Silab

“{ salir

ha selecciohadn ninguna techica

=101x]

Fuente: autores del proyecto

La opcion Archivo de Datos del menu Archivo/Cargar Datos (Figura 11) permite al
usuario buscar una base de datos o datawarehouse (bodega donde estan
almacenados todos los datos necesarios para realizar las funciones de gestion de
la empresa, de manera que puedan utilizarse facilmente segun se necesiten) con
extension .csv. Estos datos se cargan en un dataset que puede verse oprimiendo
el boton “ver datos” como se ve en la Figura 12.

Figura 12. Ver datos

&% SPP 2.0 {Sistema de Prediccion de Pro s‘

Archivd Técnicas Ayuda

z

@

Mo ha seleccionado ninguna tecnica

=101 %]

Fuente: autores del proyecto
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Si el usuario activa este boton, el prototipo muestra el dataset en una Tabla como
se puede apreciar en la Figura 13:

Figura 13. Datos Cargados

atos Cargados i = ]
SIC c3 T4 n-C4 Trect D-carga CCR-carga Mi-carga | Y-carga | Wa0-carga |CarArD-cargaJ FPenetcarga

6.5 44217 22.821 63.4675 115 0.9545 104 318 34 41.462401... 2022 314 =

6.5 44217 22.821 G3.4675 115 0.9562 13 3234 44 41 66514858, |20.25 el el

b} 44217 22.821 G3.4675 100 0.9994 18.32 6723 139.55 44 460574, 2077 45

6.4 44217 2282 F3.4678 100 0.9994 18.32 A7.23 139.585 44 460574, 2077 45

44 44217 2282 F3.4678 100 0.9994 18.32 A7.23 139.585 44 460574, 2077 45

] 44217 22.821 684678 115 0.9994 18.32 67.23 139.55 44 460574... 2077 95

6.5 44217 22.821 684678 115 0.9994 18.32 67.23 138.55 44 460574... 2077 95

8.4 44217 22.821 684678 115 0.9994 18.32 67.23 138.55 44 460574... 2077 95

] 44217 22.821 684678 120 0.9994 18.32 67.23 138.55 44 460574... (2077 95

6.5 44217 22.821 684678 120 0.9994 18.32 67.23 138.55 44 460574... (2077 95

8.4 44217 22.821 684678 120 0.9994 18.32 67.23 139.55 44 460574... (2077 95

] 44217 22.821 684678 100 1.0051 17.21 101.07 236.82 44 BEO733.. [21.83 9775

b5 44217 22.821 HB.4678 100 1.0051 17.21 101.07 236.82 44 BROT33.. |21.83 49775

848 44217 22.821 B3.4678 100 1.0051 17.21 101.07 236.82 44 BEOT33.. |21.83 4774

i} 44217 22.821 B3.4678 114 1.00451 17.21 101.07 236.82 44 BEOT33.. |21.83 4774

6.5 44217 22821 B3.4678 116 1.0041 17.21 101.07 236.82 44 BEO733.. |21.83 4774

) 44217 22821 684678 115 1.0051 17.21 101.07 236.82 44 BEO733.. |21.83 47v.7s

g 44217 22821 684678 120 1.0051 17.21 101.07 236.82 44 BEO733.. |21.83 47v.7s

6.5 44217 22.821 63.4675 120 1.0041 17.21 101.07 236.82 44 BAO733.. |21.83 4774

g4 44217 22.821 G3.4675 120 1.0051 17.21 101.07 236.82 44 BAOT3S.. |21.83 4r.ra

b} 44217 22.821 G3.4675 100 1.0225 20.03 116.52 283.04 47360345, |24.43 153

6.4 44217 2282 F3.4678 100 1.0225 20.03 116.52 283.04 47360348, |24.43 153

8.4 44217 22.821 684678 100 1.0225 20.03 116.52 283.04 47.360348... (2443 153

] 44217 22.821 684678 115 1.0225 20.03 116.52 283.04 47.360348... (2443 153

6.5 44217 22.821 684678 115 1.0225 20.03 116.52 283.04 47.360348... (2443 153

8.4 44217 22.821 684678 115 1.0225 20.03 116.52 283.04 47.360348... 2443 153

] 44217 22.821 684678 120 1.0225 20.03 116.52 283.04 47.360348... (2443 15.3

6.5 44217 22.821 684678 120 1.0225 20.03 116.52 283.04 47.360348... (2443 15.3

8.4 44217 22.821 684678 120 1.0225 20.03 116.52 283.04 47.360348... (2443 15.3

] 44217 22.821 684678 115 1.0375 24.23 135.35 391.72 48.116481... (28.09 0.5

b5 44217 22.821 HB.4678 115 1.0375 24.23 135.35 381.72 48116481 |28.09 0.5

848 44217 22.821 B3.4678 115 1.0375 24.23 135.35 301.72 48116481, |28.09 0.5

i} 44217 22.821 B3.4678 100 1.0078 17.01 116.31 237 .86 43867146, 25611 449

6.5 44217 22821 B3.4678 100 1.0078 17.01 116.31 237 .86 430967146, 2511 el

) 44217 22821 684678 100 1.0078 17.01 116.31 237 .56 438967146, 2511 44

i} 44217 22.821 63.4675 115 1.0078 17.01 116.31 237.46 43967146, 2511 449

6.5 44217 22.821 63.4675 115 1.0078 17.01 116.31 237.46 43967146, 2511 449 |

8.5 44217 421 6846?8 115 1.0074 17.01 11631 37456 43967146 211 449 I |:
7 ] 3

Fuente: autores del proyecto

La opcion Silab del menu Archivo/Cargar Datos en la Figura 11 fue modificada, es
decir, el SPP permitia consultar elementos de carga y DMO, en SPP 2.0 se
consulta ademas de carga y DMO, demex y solvente. Una vez el usuario escoja
esta opcion, debe indicar el archivo .csv donde se encuentran los sample id de los
elementos a extraer de la base de datos Silab. La clase conexion encargada de
este evento solicita un archivo donde se encuentran los simple id que
corresponden a los alias de cada elemento (Fondo de vacio, DMO, Demex y
Solvente) para iniciar la conexion con el Silab, internamente se lee el archivo
config.txt donde esta la ip, el puerto, el nombre de la base de datos, nombre de
usuario y la contrasefia de usuario. Cuando se termina esta clase, se activa el
boton Ver datos como se ve en la Figura 12 anterior.
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Una vez realizada correctamente las dos tareas mencionadas anteriormente, se
activan las otras opciones que son Agregar datos y Guardar, que pueden ser
observadas en la Figura 14.

Figura 14. Menu Archivo/Agregar Datos

o SPP 2.0 {Sistema de Prediccion de Propies B ] [ |

Arc:hi\m| Téchicas Ayuda

Cargar Datos »

Agregar Datos »| ] Archivo de Datos

Guardar b T4 Silah

<4 salir ha seleccionado ninguna techica

Fuente: autores del proyecto

El submenu Agregar Datos de la Figura 14 realiza las mismas funciones que el
menu Cargar Datos solo que agrega los nuevos datos al final del dataset ya
creado con anterioridad por el usuario.

La opcidén Datos de menu Archivo/Guardar solicita al usuario la ruta y nombre del

archivo .csv para guardar el dataset con los datos cargados y/o agregados con
anterioridad. Esta opcién se ve en la Figura 15.

Figura 15. Menu Archivo/Guardar

5 SPP 2.0 (Sistema de Prediccion de Propie = ] [

Archivo | Téchicas Ayuda

Cargar Datos  »

Agregar Datos P

Guardar ¥ | patos

< salir sultac 0 ninguna tecnica

Fuente: autores del proyecto
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El menu Técnicas de la Figura 16 es el encargado de llevar a cabo la(s) técnica(s)
seleccionada(s) por el usuario asi como mostrar los resultados respectivos.

Figura 16. Menu Técnicas

% SPP (Sistema de Prediccion de Propiedades) B ] S
Archivo | Tecnicas | Ayvuda

@ (| Analisis de Regresidn
]

Analisis Factorial

Analisis de Varianza ¥

-

Cluster ninguna tecnica

Arboles de Decision  »

Redes Bayesianas r
GAMS F

Fuente: autores del proyecto

Cuando el usuario selecciona una técnica el botdn Analizar, se activa (ver Figura
17).
Figura 17. Boton Analizar

£ SPP 2.0 {Sistema de Prediccion de Propiedad B ] |

Archivdo Técnicas #fyuda

&

weka.attributeSelection.PrincipalComponents

Fuente: autores del proyecto

Y este a su vez ejecuta una nueva ventana donde el usuario seleccionara la
variable dependiente e independiente(s), asi como las opciones propias de cada
una de las técnicas. (Ver Figura 18).
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Figura 18. Seleccionar variables

4. Seleccion de variables weka.attributeSelection.PrincipalCompones 10O x|

Dependiente

SIC -

x S .
G4

n-C4 Independientes
Trect

D-carga

CCR-carga

Mi-carga

W-carga I

Wa0-carga

CarAro-carga

Penet-carga il ﬂ
FIE-carga

M2b-carga

SatCarga

AromCarga

ResCarga

AsfCarga -

FE-carga ﬂl
S-rarna L‘

VarianceCovered |0.95
normalize (True |

Fuente: autores del proyecto

Si el usuario selecciona la técnica ANOVA (analisis de varianza), se carga un
dataset con las variables a analizar y el prototipo establece comunicacion con la
clase ANOVA, donde se calculan las medias por filas y columnas y la media de
las medias, la suma total de cuadrados (STT), la suma de cuadrados del
tratamiento — intermuestral (SSTR), la suma de cuadrados del error o intramuestral
(SEE) y determina cuales variables son o no significativas, y se muestran en la
interfaz de respuesta.

Para el caso de Gams, se escriben las variables a analizar en un archivo .gms y el
directorio por default (SPP/solver), en la clase gams y se da paso a la clase
llamadogams el cual estable la conexién con el gams.exe enviandole como
parametros los archivos .gms de los datos y el modelo. Cuando este sistema
termina los calculos retorna un modelo .dat y la clase llamadogams lo lee y se
imprime en la interfaz de repuesta.

Para la técnicas cluster (algoritmo simplekmedias), se cargan las variables en un
dataset en formato arff de Weka (ver Tabla 2), se hace comunicacién con la clase
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cluster y esta a su vez con el paquete de clases Weka y se retorna el resultado en
la interfaz de respuesta.

Tabla 2. Archivo Arff Weka

@relation nombre _ archivo
@attribute nombre _ variable {valores que contiene}
@data valores de todas las variables seguidas por comas

@relation weather

@attribute outlook {sunny, overcast, rainy}
@attribute temperature real

@attribute humidity real

@attribute windy {TRUE, FALSE}
@attribute play {yes, no}

@data
Zuii,85,85,FALSE,no
Zufii,80,90,Trueno
overcast,83,86,FALSE,yes
rainy,70,96,FALSE,yes
rainy,68,80,FALSE,yes
rainy,65,70,TRUE,no
overcast,64,65,TRUE,yes
Zuii,72,95,FALSE,no
Zuii,69,70,FALSE,yes
rainy,75,80,FALSE,yes
Zuii, 75,70, TRUE,yes
overcast, 72,90, TRUE,yes
overcast,81,75,FALSE,yes
rainy,71,91, TRUE,no

Fuente: Software de Mineria de Datos Weka

Para la técnica Redes de Bayes (algoritmo bayes net), se cargan las variables en
un dataset en formato Arff de Weka, se hace comunicacion con la clase
clasificadores y esta a su vez con el paquete de clases Weka y se retorna el
resultado en la interfaz de respuesta.

A continuacion se mostrara como y por qué fueron modificadas algunas
técnicas:
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En los ejemplos que se presentan en los siguientes items se usaron las variables
independientes (ver Tabla 3) y la variable dependiente, RendDMO; (ver Tabla 4).

Tabla 3. Variables independientes

NOMBRE VARIABLE ESCALA NOMBRE VARIABLE ESCALA

CCR-carga Numérica ResCarga Numeérica
Ni-carga Numérica AsfCarga Numérica
D-carga Numeérica FE-carga Numeérica
V-carga Numérica S-carga Numérica
V50-carga Numérica Trect Numérica
S/C Numeérica CarAro-carga Numeérica
Penet-carga Numérica AromCarga Numeérica
PIE-carga Numérica T10 Numeérica
N2b-carga Numérica T30 Numérica
SatCarga Numérica T50 Numeérica
BCMI-carga Numeérica C3 Numeérica
i-c4 Numeérica n-c4 Numeérica
Fuente: ICP

Tabla 4. Variable dependiente

NOMBRE VARIABLE ESCALA

RendDMO Numeérica
CatRendDMO Categoérica o nominal
Fuente: ICP

21.1 Nueva representacion en la técnica analisis de regresion es
controlada por la clase Clasificadores, una vez se envien a Weka el nombre de la
técnica, las opciones y el dataset, se obtiene el modelo lineal presentado en
columnas como se ve en la Figura 19. Para el analisis de esta técnica la variable
dependiente debe ser numérica.

Figura 19. Modelo lineal por Weka

Linear Regression Model

RendvDMO =
1.6791 * S/C +
-125.9436 * D-carga +
-0.6604 * CCR-carga +
-0.1343 * Ni-carga +
-0.0192 * V-carga +
-0.0386 * PIE-carga +
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-0.3741 * ResCarga +
245.3181

Fuente: Sistema de Prediccion de Propiedades, SPP 2.0

Debido a este formato, se cambia el modelo de la Ecuacion lineal como se
muestra en la Figura 20.

Figura 20. Modificacion del modelo lineal

Linear Regression Model

RendvDMO = 1.6791 * S/C - 125.9436 * D-carga - 0.6604 * CCR-carga - 0.1343 * Ni-carga
- 0.0192 * V-carga - 0.0386 * PIE-carga - 0.3741 * ResCarga + 245.3181

Fuente: Sistema de Prediccion de Propiedades, SPP 2.0

Para este cambio se crearon las siguientes lineas de codigo:

auxCoeflinea = auxCoeflinea.replaceAll("\n","!");
auxCoeflinea = auxCoeflinea.replaceAll(" ","");
String auxCoeflinea1="";

char VauxCoef1[] = auxCoeflinea.toCharArray();

for(int i=0; i<VauxCoef1.length;i++){

int j=i+1;

if(VauxCoef1[i]=="-' && (VauxCoef1[j]=="0" || VauxCoef1[j]=="1" || VauxCoef1[j]=="2" || VauxCoef1[j]=="3" ||
VauxCoef1[j]=="4" || VauxCoef1[j]=='5" || VauxCoef1[j]=="6" || VauxCoef1[j]=="7" || VauxCoef1[j]=="8" ||
VauxCoef1[j]=="9")){

VauxCoef1[i-2]="-";

VauxCoef1[i]=""; }

for(int i=0; i<VauxCoef1.length;i++){
auxCoeflinea1 = auxCoeflinea1 + VauxCoef1[i];
if(i==175)Y

auxCoeflineal = auxCoeflinea1 + "\n\t"; }

auxCoeflineal1= auxCoeflineal.replaceAll(""," ");
auxCoeflinea1= auxCoeflineal.replaceAll(" """);

2.1.2 Arbol grafico en la técnica arboles de decision la técnica Arboles de
Decision (algoritmo j48) es controlada por la clase Clasificadores, una vez se
envie a Weka el nombre de la técnica, las opciones y el archivo Arff, se obtienen
los resultados que se presentan en la interfaz de respuesta. Se incluyen unas
lineas de codigo para generar el Arbol Grafico ya que es mas facil de interpretar
que el plano que se muestra en la Figura 21. Para el analisis de esta técnica se
usa la variable dependiente categérica, cartRendDMO.

Figura 21. Resultados técnica Arboles de Decision
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J48 unpruned tree

Penet-carga <= 38.9
Trect <= 100
| V-carga <=235.38
| | S/C <=5: Bajo (4.0/2.0)
| | S/C>5: Alto (8.0/4.0)
| V-carga > 235.38: Bajo (9.0)
Trect > 100: Bajo (70.0/4.0)
enet-carga > 38.9
Trect <= 100: Alto (33.0/1.0)
Trect > 100
| S/IC<=6.5
| SIC<=5
Trect <= 115
| SatCarga <=18.2

| SatCarga > 18.2: Medio (2.0)
Trect > 115
| Penet-carga <= 82.9: Bajo (5.0)

|
|
| | | N2b-carga > 0.187: Alto (7.0/3.0)
I
|
| | Penet-carga > 82.9: Medio (5.0/1.0)

S

| S-carga<=22
| | Trect<=115
| | | CCR-carga <=17.51: Alto (11.0/1
| | | CCR-carga > 17.51: Medio (5.0/2
| | Trect>115

||

| | | Ni-carga > 103.43: Medio (5.0)

| S-carga > 2.2: Bajo (4.0/2.0)

S/C > 6.5: Alto (25.0/2.0)

Number of Leaves : 16

Size of the tree : 31

I

I

I

I

I

|
P
|
I

I
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
I

| | N2b-carga <= 0.187: Bajo (5.0/1.0)

0)
0)

| Ni-carga <= 103.43: Alto (4.0/1.0)

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 178 88.1188 %
Incorrectly Classified Instances 24 11.8812 %
Kappa statistic 0.7987
Mean absolute error 0.1166
Root mean squared error 0.2415
Root relative squared error 53.8417 %
Total Number of Instances 202
=== Confusion Matrix ===
a b ¢ <--classified as
76 1 2| a=Alto
788 1| b=Bajo
5 8 14| c = Medio
Fuente: Sistema de Prediccion de Propiedades, SPP 2.0
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Figura 22. Arbol gréafico

Tree View
== 3848 =388
S @
=100 =100
@
=B85 =65
s
=5 =5
( j
=114 =115 =212 =212
i e
=182 =182 ==8249 =829 =114 =175
==0187 =0187 =17.451 =17.41 ==103.43 =103.43

Fuente: Sistema de Prediccion de Propiedades, SPP 2.0

Las lineas de cddigo para generar el Arbol Gréfico son:

J48 cls = new J48();

instances.setClassIndex(instances.numAttributes() - 1);
cls.buildClassifier(instances);

javax.swing.JFrame jf = new javax.swing.JFrame("Weka Classifier Tree Visualizer: J48");
jf.setSize(500,400);

jf.setBounds(100, 100, 500, 400);

java.awt.BorderLayout ley = new java.awt.BorderLayout();
jf.getContentPane().setLayout(ley);

TreeVisualizer tv = new TreeVisualizer(null,cls.graph(),new PlaceNode2());
jf.getContentPane().add(tv, ley.CENTER);

jf.setVisible(true);

tv.fitToScreen();

Fuente: autores del proyecto

21.3 Nuevos métodos en la técnica componentes principales es
controlada por la clase Principal, una vez se envie a Weka el nombre de la
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técnica, las opciones y el archivo Arff a la, se obtiene la matriz de correlacion que
permite realizar nuevos métodos para calcular propiedades que permiten hacer
mas clara la interpretacion de los resultados de la técnica para determinar cuales
variables afectan la correlacion y eliminarla del analisis.

En las reuniones que se realizaron con el usuario se presentaron falencias o
ausencias de algunas funciones que facilitan la interpretacion de resultados. Entre
estos se encuentran la Matriz de Correlacién Anti-imagen, el indice KMO (Kaiser-
Meyer-Olkin) de Adecuacion de la Muestra y el Test de esfericidad de Bartlett en la
técnica de componentes principales.

21.3.1 Determinante de la matriz de correlacién un determinante muy bajo
indicara altas inter-correlaciones entre las variables, pero no debe ser cero (matriz
no singular), pues esto indicaria que algunas de las variables son linealmente
dependientes y no se podrian realizar ciertos calculos necesarios en el Analisis
Factoria). El resultado del determinante esta en la Figura 23.

Figura 23. Determinante

Correlation matrix

1 0.87 0.68 0.63 055 0 -0.72 0.2 0.37 -0.72 -0.2 0.75 0.16 0.49
0.87 1 0.59 0.54 0.57 0.01 -0.79 0.32 0.35 -0.73 -0.09 0.82 0.05 0.33
0.68 0.59 1 0.6 043 -0.01 -0.67 -0.15 0.37 -0.52 -0.41 0.65 0.11 0.53
0.63 054 06 1 044 0 -0.56 0.14 0.29 -0.33 -0.19 0.64 -0.06 0.53
0.55 0.57 0.43 0.44 1 0.01 -0.59 0.21 0.26 -0.52 0.01 0.43 0.17 0.43
0 0.01-0.01 0 001 1 -0.01 002-002 0 0 0.01-0.02 0.02
-0.72 -0.79 -0.67 -0.56 -0.59 -0.01 1 -0.24 -0.54 0.75 -0.07 -0.6 -0.19 -0.54
0.2 0.32 -0.15 0.14 0.21 0.02 -0.24 1 0.25 -049 054 0 044 0.23
0.37 0.35 0.37 0.29 0.26 -0.02 -0.54 0.25 1 -0.57 0.23 0.2 0.42 0.28
-0.72 -0.73 -0.52 -0.33 -0.52 0 0.75 -0.49 -0.57 1 -0.28 -0.38 -0.69 -0.46
-0.2 -0.09 -0.41 -0.19 0.01 0 -0.07 0.54 0.23 -028 1 -0.46 0.5 0.03
0.75 082 0.65 0.64 043 0.01 -06 0O 0.2 -0.38 -046 1 -0.29 0.31
0.16 0.05 0.11 -0.06 0.17 -0.02 -0.19 0.44 042 -0.69 05 -0.29 1 0.28
0.49 0.33 0.53 0.53 0.43 0.02 -0.54 0.23 0.28 -0.46 0.03 0.31 0.28 1

EL DETERMINANTE DE LA MATRIZ ES:

7.558424958205402E-7

Fuente: Sistema de Prediccién de Propiedades, SPP 2.0

21.3.2 Test de esfericidad de Bartlett este valor se puede observar
implementando el analisis factorial en el prototipo, y los resultados se aprecian en
la Figura 24. Se debe suponer la normalidad entre variables y hacer contraste de
las correlaciones de las variables; si el contraste no es adecuado significa que tal
vez el tamafno de la muestra no es suficiente (se necesita una muestra mas
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grande), entonces no se recomienda aplicar analisis factorial ya que las variables
no estan bien correlacionadas.?®

Figura 24. Resultado del Test de esfericidad

COEFICIENTE DE ESFERICIDAD DE BARTLETT

2804.9911314454966

Fuente: autores, Spp 2.0

El Test de esfericidad de Bartlett se utiliza para probar la hipétesis nula que afirma
que las variables no estan correlacionadas en la poblacion; es decir, comprueba si
la matriz de correlaciones es una matriz de identidad. Se puede dar como validos
aquellos resultados que presenten un valor elevado del test y cuya fiabilidad sea
baja, en este caso se rechaza la hipotesis nula y se contintia con el Analisis?’.

La Ecuacion del Test de esfericidad se muestra en la Ecuacion 9:

X2=-(n-1(2p +5)/6)In|R

(9)

Bajo la hipotesis nula resulta X2(p2-py2

Donde:

p es el numero de variables

|[R*| es el determinante de la matriz de correlaciones normales

2.1.3.3 indice KMO (Kaiser-Meyer-Olkin) de adecuacién de la muestra La
Ecuacién 10 muestra el calculo del KMO.

26 Estadistico, es el sitio Web especialistas en consultoria y formacion estadistica, integrado por expertos en
los programas SPSS, SAS, CLEMENTINE entre otros, en la Web de data Mining Institute encontrara todo lo
referente a la estadistica: cursos, articulos, software, enlaces, consultoria, libros, diccionario estadistico y
tests. [Online, Articulo estadistico] 2004. [Citado el 07 de Febrero 2006] Disponible en
<http://www.estadistico.com/arts.htm?20001106>

27 Estadistico, es el sitio Web especialistas en consultoria y formacion estadistica, integrado por expertos en
los programas SPSS, SAS, CLEMENTINE entre otros, en la Web de data Mining Institute encontrara todo lo
referente a la estadistica: cursos, articulos, software, enlaces, consultoria, libros, diccionario estadistico y
tests. [Online, Articulo estadistico] 2004. [Citado el 25 de agosto de 2006]
<http://www.estadistico.com/dic.htmI?p=4135&PHPSESSID= 83d26dfa82 897dc24a9ec5c8225dd61a>
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N
KMO = (10)

NI EODNE

i#] i#j

Donde:

rji es el coeficiente de correlacion observada en la matriz de correlacion normal.

aji es el coeficiente de correlacion parcial en la matriz de correlaciones parciales.
Los coeficientes estan midiendo la correlacion existente entre las variables,
teniendo en cuenta que se elimina la influencia del resto sobre ellas. Estas
influencias se pueden interpretar como los efectos correspondientes a los factores
comunes; y por tanto, al eliminarlos, aji representara la correlacién entre los
factores unicos de las dos variables, que tedricamente tendria que ser nula. Si
hubiese correlacidn entre las variables, estos coeficientes deberian estar proximos
a 0, lo que arrojaria un KMO proximo a 1. Por el contrario, valores del KMO
préximos a 0 retraerian la idea de aplicar un analisis factorial?®

Esta comunmente aceptado que:

— Si KMO < 0.5 no resultaria aceptable para hacer un ACP

— Si 0.5 <KMO < 0.6 grado de correlacion medio, y habria aceptacion media

— SiKMO > 0.7 indica alta correlacién y, por tanto, conveniencia de ACP

El resultado del KMO en el ejemplo con las variables independientes y la variable

dependiente numérica RendvDMO indica que es conveniente continuar con el
analisis. Esto puede verse en la Figura 25.

Figura 25. Resultado indice de KMO

KMO

28 Estadistico, es el sitio Web especialistas en consultoria y formacion estadistica, integrado por expertos en
los programas SPSS, SAS, CLEMENTINE entre otros, en la Web de data Mining Institute encontrara todo lo
referente a la estadistica: cursos, articulos, software, enlaces, consultoria, libros, diccionario estadistico y
tests. [Online, Articulo estadistico] 2004. [Citado el 07 de Febrero 2006] Disponible en
<http://www.estadistico.com/arts.htm?20001106>

50



| 0.745866743041809

Fuente: autores, spp 2.0

2.1.3.4 Matriz de Correlacion anti-imagen en el andlisis de compones
principales (ACP) se ejecuta una analisis de correlaciones analizando la muestra
la cual cuenta con n registros y un numero determinado de variables; partiendo de
esta matriz de correlaciones se puede hacer una aproximacion de caracter intuitivo
para poder saber cuales son las variables que estan afectado claramente al
modelo que se esta ejecutando, ya que su correlacion con el sistema propio es
muy bajo (no estan fuertemente correlacionadas al sistema), de esta manera se
pueden descartar ciertas variables. Para poder ejecutar este analisis es necesario
preparar la matriz anti-imagen de correlaciones parciales (ver Figura 22), que
permite detectar cuales son las correlaciones bajas en el sistema, analizando su
diagonal, la cual indica que si los coeficientes de la variable son menores de 0,3
(para este caso especifico, resultado de un analisis de correlaciones enfocado a
procesos de Mineria de Datos) deben ser omitidas estas variables del sistema, de
lo contrario la correlacion es fuerte para poder contar con estas.

Los calculos para realizar la matriz anti-imagen de correlaciones parciales se
mostraran en el siguiente ejemplo (esta definido en Figuras hechas totalmente del
autor en base a la Ecuacion, matriz de datos y SPSS citado mas adelante), donde
se resolvera un sistema de 3x3 para hacerlo sencillo, y después se mostrara una
regla general para dimensiones mas grandes de matrices de correlacion normal.
Se tiene el siguiente sistema de 3X3 con un n=5, y se haran los calculos de la
matriz anti-imagen de correlaciones parciales, partiendo de la matriz de
correlaciones calculada con anterioridad.

Tabla 5. Muestra estadistica

Datos (N=5)

Rendim Ansied Neurot
9 3 5
3 12 15
6 8 8
2 9 7
7 7 6

Fuente: PEREA, Manuel. Associate Professor Universidad de Valencia. Bloque Ill. Caracterizacién de la

relacion entre variables. 2006 [online, Presentacion power point]. [Citado el 30 de agosto 2006] Disponible en
Internet: <http://www.uv.es/~mperea/T8_APD.ppt>

Con la muestra anterior se esta en la capacidad de calcular la matriz de
correlaciones, para esto se hace uso del SPSS 12.0.
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Tabla 6. Matriz de correlaciones

Mairiz de correlaciones
Rendim | Ansied | Neurot

Rendirn 1.000 365 | 600
Correlacion | Ansied - 5635 1.000 | 853
MNeurot -.600 853 1.000

Fuente: SPSS 12.0.

Partiendo de esta matriz, se realizan los calculos para hallar los coeficientes
secundarios de la matriz anti-imagen de correlaciones parciales; el adjetivo
(parciales) viene de que estas correlaciones se calculan entre dos variables
(nunca las mismas), excluyendo a una tercera, eso da el caracter de parcialidad

en el contexto.

(Todas las graficas que siguen a continuacion para explicar el procedimiento son

hechas por los autores a menos que se indique lo contrario).

Los coeficientes contienen la siguiente notacion:

r12.3: Correlacion parcial de las variables 1 y 2 excluyendo a la variable 3.
r13.2: Correlacion parcial de las variables 1 y 3 excluyendo a la variable 2.
r23.1: Correlacion parcial de las variables 2 y 3 excluyendo a la variable 1.

Los cuales quedan organizados en la matriz de correlacion anti imagen,
secuenciados por los dos primeros subindices, como se muestra continuacion.

[ rendim [ Ansied | Meurot
| Rendim ) Ma.3 [ F13.2
Correlacion anti-imagen | Ansied ) [ raa
| Meurot | )

| aMedida de adecuacion muestral

Como la matriz de correlaciones normales y la matriz anti-imagen de correlaciones

parciales, son matrices simétricas entonces se tiene:

Rendim | Ansied | Meurot

| Rendim M3 r3.2
Correlacion anti-imagen | Ansied Fi23 | re3a
Meurot | F3z | Tesa '

| a Medida de adecuacion muesiral
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Ahora se muestra como realizar los calculos correspondientes a todos los r que se
encuentra en la matriz anti-imagen de correlaciones en la Ecuacion 11.

fia = i3 P

];2.3 =
1-rgl— 15 (11)

Fuente: Ibid., p. 53

Reemplazando en la Ecuacion 11 por los valores de la matriz de correlaciones, se
tiene:

Matriz de correlaciones

Rendim Ansied% F2
Rendim 1,000 - 863 - 6430_____\_‘_-
Correlacion | Ansied - 865 1000 8 F3

Neurct |  -600] 83 1 c;\\

a3

{-0,865) - (-0.600) x {0.853)
\/ 1-(-0.600)2\/ 1-(0.853)°

Na3~

El resultado es:

Floz = - 0.845

Se multiplica por (-1) y se ubica de la siguiente manera en la matriz.

Rendim | Ansied | MNeurot
Rendim 0.845 M3z
Correlacién anti-imagen | Ansied | 0 845 234
MNeurot M3.2 3.4

alMedida de adecuacidn muestral

Ahora se repite el proceso con la Ecuacion 12 para r13.2:
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s Tl n
faz = T
\fl_]'iz \/1—1”32 (12)

Reemplazando en la Ecuacion 12 con los valores de la matriz de correlaciones se
tiene:

Maﬂ'izdec_nmla_c_io_nes -
| Rendim | Ansied | Neurot i3
Rendim | 1.000 | 865_\_@_!{_

f12

Correlacién| Ansied | -865 | 1.000% 853
Neurot | -600 | B tam—— 3
-(0.600) - (-0.865) x (0.853)
Naz=

J o085’ 1-0853)°

El resultado es:

Se multiplica por (-1) y se ubica de la siguiente manera en la matriz.

[ Rendim | Ansied | Neurot
| Rendim 1 0.845 | -0.523
Com]aciénanﬁ-imagen. Ansied | 0.845 234
| Meurot [-0.523 | rasa |

aMedida de adecuacidn muestral

Para terminar con la Ecuacién 13 se calcula el ultimo coeficiente secundario, r23.1

Taz = Ta1 Ty

Tas1 =
e,

Reemplazando en la Ecuacion 13 con los valores de la matriz de correlaciones,
se tiene:
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Matriz de correlaciones
| Rendim | Ansied | Meurot |

=t t I
Rendim | 1.000 -365 2
Correlaciin| Ansied | _ 1.000 | 853 —— 23
MNeurat | -A00 530 1.000 Iy

 {(0.853)- ((-0.865) x (-0.600))
Foza= = :
\/ 1-(-0.865) \/1-(-0.600)

El resultado es:

Fyq = 0831

Se multiplica por (-1) y se ubica de la siguiente manera en la matriz.

Rendirm | Ansied | Neurot |

| Rendim 0845 | -0523

Corvelacion antiimagen | Ansied | 0.845 -0.831
[ Neurot |-0523 |-0.831 |

aldedida de adesuacidn muestral

Finalmente se obtienen todos los coeficientes secundarios de la matriz anti-
imagen de correlaciones, estos coeficientes se usaran en el calculo de los
coeficientes de correlacion parcial que se ubican en la diagonal principal de esta
matriz, y que son los que determinan si las variables estan bien correlacionadas al
sistema (si el coeficiente es mayor de 0,3 en el caso particular). Para calcular los
coeficientes de correlacion parcial que se ubican en la matriz anti-imagen de
correlaciones parciales, se usa la Ecuacién 14.

Z ;
J#3

MSAi = - >
Erij_'_zaij

Fuente: Estadistico, es el sitio Web especialistas en consultoria y formacion estadistica, integrado por
expertos en los programas SPSS, SAS, CLEMENTINE entre otros, en la Web de data Mining Institute
encontrard todo lo referente a la estadistica: cursos, articulos, software, enlaces, consultoria, libros,
diccionario estadistico y tests. [Online, Articulo estadistico] 2004. [Citado el 07 de Febrero 2006] Disponible
en <http://www.estadistico.com/arts.htm?20001106>
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Donde r se interpreta como los coeficientes de la matriz de correlaciones, y a
como los coeficientes parciales de la matriz anti-imagen de correlaciones
parciales.

Reemplazando en la Ecuacion 14 se calcula el primer elemento para MSA1

i=1;

I o
r1j
MSA 5

1

PREED D
ey e

J=1 F#1

Y- fj = (-0.865)"+ (-0.600) = 1.108225
F=1

Yal= (0.845) + (-0.523)" = 0.987554
F=1 Y
1.108225

MSA = T =0528(a)
1.108225 + 0.987554

Se ubica el valor de la correlacion parcial en la diagonal de la matriz anti-imagen
de correlaciones parciales.

Rendim | Ansied | Neurot

Rendim |0.528a | 0.845 | -0.523

Corvelacion anti-imagen| Ansied | 0.845 [ -0.831
| Meurat |-0.523 |-0.831

.aMed.lda de adecuacidn muestral
Reemplazando en la Ecuacion 14 se calcula el primer elemento para MSA2
i =2;
>,
L, 5

MSA e

2 Z . Z 3
oo .
IQJ a?j"

J=2 Fe2

56



2 2 2
Zrzj = (-0.865) +(0.853) = 1.4758
J*2

Z a Z = (0.845)2+ (0.831)2= 1.404586
23
=2

MSA, = 1:a758 = 0.512(a)

1.4758 + 1.404586

Rendim | Ansied | Neurot

| Rendim [0.528a | 0.845 | -0.523

Corvelacién antiimagen| Ansied | 0.845 |0.512a| -0.831
Meurot |-0.523 |-0.831 |

aMedida de adecuacidn muestral

Finalmente se calcula el tercer y ultimo elemento para MSA3 reemplazando en la
Ecuacién 14.

E
_MFSA 5

" Dy
r o +p}) a .
37 37

J=3 F*3

E 2 = (-0.600)*+ (0.853) = 1.087609
3

J= 3
Z 5 2 = (-0523)% (:0.831)%= 0.96409
J=3 4
MSA - 1.087609 - 0.530(a)

3 1.087809 + 0.96409

Rendim | Ansied | Neurot

| Rendim |0.528a | 0.845 | -0.523

Correlacion anti-imagen | Ansied | 0.845 |0.512a| -0.831
Meurct |-0.523 [-0.831 |0.530a

aMedida de adecuacidn roestral

Se tiene totalmente construida la matriz anti-imagen de correlaciones parciales, y
se observa que los valores de la diagonal principal son todos mayores de 0.3, lo
cual indica que todas las variables del sistema estan bien correlacionadas entre si,
y se puede contar con todas ellas en los analisis posteriores, y no significan error
en los mismos; de lo contrario, seria necesario sacar las variables las cuales
tienen correlacion menor de 0.3 y correr el analisis nuevamente, para poder
analizar si el sistema mejora, o hay otras variables que lo hacen inestable.
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En el ejercicio anterior se pudo observar la construccion completa de la matriz
anti-imagen de correlaciones parciales, para un sistema de matrices 3X3 con 3
variables, pero si el sistema contiene mas de 3 variables el analisis de la matriz
aumenta de complejidad considerablemente, ya que los siguientes grados de rn
(matrices de dimensiones mayores a 3) dependen inmediatamente del anterior
r(n-1). Por ejemplo, para un sistema r7 (matriz de dimensiones 7X7), se hara
necesario la construccion de r6, r5, r4, r3; cuando ocurre esto el calculo de las
correlaciones parciales secundarias (las que no se encuentran en la diagonal
principal de la matriz anti-imagen de correlaciones parciales) se calculan mediante
la Ecuacion 15.

s Aaz 7 Nazfas
12.34 = >
1-# \h Y
143 3

(15)

Donde se puede ver claramente que se tiene en cuenta de igual manera la
correlacion de 2 variables (1 y 2), pero excluyendo las otras 2 del sistema (3 y 4),
para un sistema r4, donde se considera de segundo orden, si se observa en la
Ecuacidén 12 el coeficiente que esta en rojo, se puede ver la relacion que este
sistema encierra directamente con el sistema anterior r3, de primer orden.

En la Figura 25 se puede apreciar la Matriz de Correlacion Anti-imagen.
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Figura 25. Matriz anti-imagen de correlacion

MATRIZ ANTI-IMAGEN DE CORRELACIONES

D-carga
0.833(a)
-0.374
0.106
-0.405
0.032
0.016
-0.281
0.294
-0.076
0.241
0.308
0.175
0.099
-0.339

CCR-carga
-0.374
0.73(a)
-0.069
0.031
-0.182
0.018
-0.0070
-0.338
0.22
0.599
-0.171
-0.45
0.576
0.41

Ni-carga
0.106
-0.069
0.832(a)
-0.264
0.084
0.014
0.223
0.413
-0.077
0.051
0.464
-0.069
-0.124
-0.257

V-carga

-0.405
0.031
-0.264

0.745(a)

-0.105
-0.0010
0.293
-0.309
-0.056
-0.398
-0.23
-0.36
-0.275
-0.057

V50-carga
0.032
-0.182
0.084
-0.105
0.94(a)
-0.0040
0.144
0.08
0.063
-0.061
0.062
0.075
-0.1
-0.166

s/iC
0.016
0.018
0.014
-0.0010
-0.0040
0.299(a)
-0.0080
20.014
0.018
0.034
0.012
0.0020
0.037
0.024

Penet-carga

-0.281
-0.0070
0.223
0.293
0.144
-0.0080
0.768(a)
-0.195
0.258
-0.568
0.143
0254
-0.58
0275

PIE-carga
0.294
-0.338
0.413
-0.309
0.08
-0.014
-0.195
0.627(a)
-0.082
0.073
-0.06
0.151
-0.061
-0.337

N2b-carga
-0.076
0.22
-0.077
-0.056
0.063
0.018
0.258
-0.082
0.867(a)
0.077
-0.126
-0.165
-0.026
0.222

SatCarga
0.241
0.599
0.051
-0.398
-0.061
0.034
-0.568
0.073
0.077
0.675(a)
0.094
0.116
0.925
0.021

ResCarga
0.308
-0.171
0.464
-0.23
0.062
0.012
0.143
-0.06
-0.126
0.094
0.656(a)
0.357
-0.027
-0.148

AsfCarga
0.175
-0.45
-0.069
-0.36
0.075
0.0020
-0.254
0.151
-0.165
0.116
0.357
0.814(a)
0.228
-0.212

FE-carga
0.099
0.576
-0.124
-0.275
-0.1
0.037
-0.58
-0.061
-0.026
0.925
-0.027
0.228
0.446(a)
0.0060

S-carga
-0.339
0.41
-0.257
-0.057
-0.166
-0.024
0.275
-0.337
0.222
0.021
-0.148
-0.212
0.0060

0.734(a)

Fuente: Sistema de Prediccion de Propiedades, SPP 2.0

En esta matriz se tiene en cuenta la diagonal principal, si todos los elementos son mayores o iguales a 0.30 se
consideran dentro del analisis, si algun dato es menor a 0.30 debe eliminarse y realizar de nuevo el analisis de

componentes principales.

En este caso S/C es de 0.299 de acuerdo con lo dicho anteriormente tendria que

eliminarse, pero como el KMO es mayor de 0.7 y S/C es una variable importante para el usuario se considerara en
el analisis.
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Las lineas de cddigo para la clase Componentes en la que se calcula, el test de
esfericidad, el indice de KMO, el determinante de la matriz de correlacién y la
matriz de correlaciones anti-imagen.

/*
* Componentes.java

* Created on 25 de septiembre de 2006, 10:31 PM

* To change this template, choose Tools | Template Manager
* and open the template in the editor.

*/

package InterfazWeka;

public class Componentes {
public Componentes() {
public static void main(String[] args) {

public static double determinante(double[] matriz) {
int r = (int)Math.sqgrt(matriz.length);
double[][] x = new double[r][r];
for (intk =0; k <r; k++) {
for (inti=0;i<r; i++){
x[k][i] = matriz[k + (i * r)];
}

}
for (int k = 0; k < x.length - 1; k++) {
for (inti=k + 1; i < x[0].length; i++) {
for (intj =k + 1; j < x.length; j++) {
(001 -= x[i1(k] * x{K][] / X[K][K];

}

}

double deter = 1.0;

for (inti=0; i < x.length; i++){
deter *= x[i][i];

return deter;

}

public static double bartlett(int n, double[] matriz) {
int r = (int)Math.sqgrt(matriz.length);
double det = determinante(matriz);
return - (n-1-(((2 *r) + 5)/ 6)) * Math.log(det);

public static double kmo(double[] antiimagen, double[] correlacion)

int r = (int)Math.sqrt(antiimagen.length);
double rij = 0;
double aij = 0;
for (intj=0;j<r ++){
for (inti=0;i<r; ++){
if(i1=5){
rij += correlacion[i + (j * r)] * correlacion][i + (j * r)];
aij += antilmagenl[i + (j * r)] * antilmagen([i + (j * r)];
}
}

return rij / (rij + aij);

public static double[] calcular(double[] antilmagen, double[] correlacion) {
int r = (int)Math.sqrt(correlacion.length);
int[] coords = new int[r];
for(intj=0;j<r ++){
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for(inti=j+1;i<r ++i){
coords[0] = i;
coords[1] = ;
for (intk = 2, 1 = 0; k < coords.length; ++k, ++I) {
while (I==i|| I ==})
++];
coords[k] = [;

antilmagenli + (j * r)] = secundariosAntilmagen(coords, correlacion, r) * -1;
antilmagen]j + (i * r)] = antilmagen([i + (j * r)];

}

}

for(intj=0;j<r ++)){
double rij = 0;
double aij = 0;

for (inti=0;i<r; ++){
if (i 1=]){
rij += correlacion[i + (j * r)] * correlacion[i + (j * r)];
aij += antilmagenl[i + (j * r)] * antilmagen([i + (j * r)];

}
antilmagen[j + (j * r)] = rij / (rij + aij);
return antilmagen;

public static double secundariosAntilmagen(int[] coords, double[] matriz, int r) {
double r12, r13, r23;
if (coords.length > 3) {
int[] ncoords = new int[coords.length - 1];

for (inti = 0; i < coords.length - 1; ++i)
ncoords][i] = coordsi];

r12 = secundariosAntilmagen(ncoords, matriz, r);

ncoords[0] = coords[0];

ncoords[1] = coords[coords.length - 1];

r13 = secundariosAntilmagen(ncoords, matriz, r);

ncoords[0] = coords[1];

ncoords[1] = coords[coords.length - 1];

r23 = secundariosAntilmagen(ncoords, matriz, r);
}
else {

int i = coords[0];

int j = coords[1];

int k = coords[2];

r12 = matriz[i + (j * r)];

r13 = matriz[i + (k * r)];

r23 = matriz[j + (k * r)];

}
return (r12 - (r13 * r23)) /
( Math.sqrt(1 - (r13 * r13)) * Math.sqrt(1 - (r23 * r23) ) );

La interfaz de respuesta es controlada por la clase Fromrespuesta. En los que se
pueden ver los resultados del prototipo de cada una de las técnicas descritas
anteriormente es la siguiente (ver Figura 26).
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Figura 26. Interfaz de Respuesta

£ weka.classifiers.functions.linearRegression =1ol x|

Bls]e]

Fuente: Sistema de Prediccion de Propiedades, SPP 2.0

El primer botdn que se ve en la Figura 26 de la interfaz de respuesta es: “guardar
los resultados actuales”, esta accion pide al usuario indicar la ruta y el nombre del
archivo .rtf para guardar los resultados que se presentan.

El segundo botdn de la interfaz de respuesta es: “afadir los resultados actuales”,
esta accion guarda en una direccion por default (SPP/temp/resultadosglobales) los
resultados actuales.

El tercer boton de la interfaz de respuesta es: “interpretar los resultados”, esta

accion muestra cdmo el usuario debe interpretar los resultados de cada una de las
técnicas. Este botdén fue disefado por los autores y usa la clase VentanaAyuda.
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Figura 27. Menu Ayuda
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Fuente: Sistema de Prediccion de Propiedades, SPP 2.0

Introduccion
Problema
Recogida de Datos
Caracterizacion
Modelado
Entrenamiento
Evaluacion

Solucion

El menu que se muestra de la Figura 27 es un componente totalmente
desarrollado por los autores asi como la descripcion de cada uno de ellos, que se
detallara en el item 7: Propuesta de una serie de pasos. El manual de usuario
puede verse en el anexo G. Para esto se usa la clase VentanaAyuda:

/*
* VentanaAyuda.java

*/

package Ayuda;

import javax.swing.JFrame;
import javax.swing.*;

import javax.swing.event.*;
import javax.swing.text.html.*;
import java.net.;

import javax.swing.JScrollPane;

private JEditorPane jEditorPane = null;
private String path=null;
private String titulo=null;
private JScrollPane jScrollPane = null;

super();

this.path=path;

this.titulo=titulo;

initialize();

}

private void initialize() {
this.setBounds(100,30,800,600);
this.setContentPane(getJScrollPane());
this.setVisible(true);

this.setTitle(titulo);

}
private JEditorPane getJEditorPane() {

public class VentanaAyuda extends JFrame {

public VentanaAyuda(String path,String titulo){
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if (jEditorPane == null) {

URL url=null;

try {

url=getClass().getResource(path);

jEditorPane = new JEditorPane(url);
jEditorPane.setFont(new java.awt.Font("Verdana", 0, 11));
jEditorPane.setCaretPosition(0);
jEditorPane.setAlignmentX(1.0F);
jEditorPane.setEditable(false);
jEditorPane.addHyperlinkListener(new HtmlEventos());

} catch (Exception e) {
JOptionPane.showMessageDialog(null,"Error al cargar la pagina");

}

return jEditorPane;

private JScrollPane getJScrollPane() {
if (jScrollPane == null) {
jScrollPane = new JScrollPane(getJEditorPane());

return jScrollPane;
public static void main(String args[]){

I @jve:decl-index=0:visual-constraint="10,10"//end class

class HtmlEventos implements HyperlinkListener {

public void hyperlinkUpdate(HyperlinkEvent e) {

if (e.getEventType() == HyperlinkEvent.EventType . ACTIVATED) {
JEditorPane pane = (JEditorPane) e.getSource();

if (e instanceof HTMLFrameHyperlinkEvent) {
HTMLFrameHyperlinkEvent evt = (HTMLFrameHyperlinkEvent)e;
HTMLDocument doc = (HTMLDocument)pane.getDocument();
doc.processHTMLFrameHyperlinkEvent(evt);

}else {

try {

pane.setFont(new java.awt.Font("verdana",0,11));
pane.setPage(e.getURL());

} catch (Throwable t) {

t.printStackTrace();

v e e e

— Descripcidon Técnica: se hara una descripciébn a nivel de ingenieria de
software con la notacion de UML?° donde se representa la descripcion general ya
mencionada en casos de uso, diagramas de secuencia y diagramas de clase.

29 RUMBAUGHT, James; JACOBSON, Ivar y BOOCH, Grady. El Lenguaje Unificado de Modelado. Manual de
Referencia. Edicion afio 2000. Editorial Addison Wesdey.
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— Descripcion del usuario

Representante Martha Parra

Descripcion Ingeniera quimica, su funcion estd relacionada con el analisis de grandes
volumenes de datos provenientes empresas petroliferas o de laboratorios como
la planta DEMEX del ICP, donde esta mas al tanto, de los factores o materiales
influyentes de los hidrocarburos.

Responsabilidades Realizar una interpretacion positiva de los datos arrojados por el prototipo, para
que el andlisis realizado por éste sea de utilidad.

Fuente: autores del proyecto

— Caso de uso: el diagrama de casos de uso representa cdmo el usuario opera
o interactua sobre el sistema en cuestion. El diagrama de caso de uso y la
descripcion de cada uno de los casos de uso se encuentran en el Anexo A.

— Diagrama de secuencia: estos representan la forma como los actores y las
clases se comunican entre si ante la peticion de un evento, en esto interviene toda
una secuencia de llamadas de donde se obtienen unas responsabilidades. Estos
diagramas estan compuestos por objetos o actores, mensajes entre objetos y
mensajes de un objeto a si mismo. Los diagramas en el Anexo B fueron hechos
por el autor y se usaron los nombres de los métodos de cada una de las clases.
Las clases que estan con color gris indican que han sido modificadas
agregandoles nuevas lineas de codigo y las de rosado son las clases creadas por
el usuario.

— Diagrama de clase: los diagramas de clases ayudan a visualizar las clases
que estan interactuando en un sistema, como se muestra en el Anexo C.
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3. PROPUESTA DE UNA SERIE DE PASOS

Con base en la metodologia CRISP-DM vy las lecturas hechas sobre analisis
multivariante se decide implementar los pasos planteados en la Figura 28, los
cuales guiaran al usuario en la aplicacién de las Técnicas de Mineria y podran ser
adaptados a las necesidades de cada organizacion.

1.
PROBLEMA

Figura 28. Modelo de pasos

2

7 .
RECOGIDA
SOLUCION DE DATOS

6.
EVALUACION

5. 4.
[ENTRENAMIENTO MODELADO

Fuente: autores del proyecto

DATOS 3.
CARACTERIZACION

Como se puede observar, los datos son el centro de este proceso ya que son la
unidad fundamental en la aplicacion de Mineria de Datos. Las flechas indican las
secuencias a seguir, en algunas etapas existe una continua iteraciéon que permitira
encontrar la mejor solucién. La intervencion del usuario es primordial ya que él
sera el encargado de interpretar los resultados en cada una de las etapas, asi
como de analizar, concluir y hallar una solucién con éxito.

Se espera que estos pasos planteados faciliten o ayuden al usuario en la

aplicaciéon de técnicas de Mineria de Datos asi como la compresion de los
resultados.
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3.1 PROBLEMA

En esta etapa se recomienda plantear el problema, los requerimientos, los
objetivos, el presupuesto (tiempo, personal), la terminologia y los beneficios de
realizar el proyecto. Basicamente el problema consiste en la implementacion de
una serie de pasos para la aplicacion de técnicas de Mineria de Datos en el
analisis de informacion generada por la planta Demex de ECOPETROL, asi como
determinar cuales variables predicen mejores rendimientos para el DMO (residuo
de un proceso en el tratamiento del crudo).

3.2 RECOGIDA DE DATOS

Esta fase inicia con una coleccién de datos y procede con actividades para
familiarizar con los datos, identificar problemas de calidad y descubrir las primeras
potencialidades en los datos o detectar subconjuntos. Se deben recopilar los
datos, descripcion de los mismos, exploracion y verificacion de calidad.

El usuario debe extraer de los datos que se van a usar en todo el proceso, esto se
denomina datawarehouse® (DW). EI DW puede verse como una bodega donde
estan almacenados todos los datos necesarios para realizar las funciones de
gestion de la empresa, de manera que puedan utilizarse facilmente segun se
necesiten. Esta extraccion puede ser apoyada por el ingeniero de sistemas de la
organizacion o aquel que esté encargado del mantenimiento de la base de datos.

El contenido de los datos, la organizacion y estructura son dirigidos a satisfacer las
necesidades de informacion de analistas. El objetivo del DW sera el de satisfacer
los requerimientos de informacion interna de la empresa para una mejor gestion.
El contenido de los datos, la organizacion y estructura son dirigidos a satisfacer las
necesidades de informacion de los analistas.

El datawarehouse debe estar completo, es decir, no debe haber ningun campo en
blanco si existe esto el usuario esta en la capacidad de llenar estos campos a
través de patrones de coincidencia. Las variables extraidas desde el silab por el
usuario estan en la Tabla 7.

30 WOLFF Carmen Gloria. La Tecnologia Datawarehousing. 1999 [online, Articulo]. [Citado el 27 de agosto
2006]. Disponible en Internet: <http://www.inf.udec.cl/revista/ediciones/edicion3/cwolff.PDF> p. 2.
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Tabla 7. Variables generales de uso

NOMBRE ALIAS CLASIFICACION
Solvente/Carga S/IC Independiente
Solvente C3 Independiente
Solvente i-C4 Independiente
Solvente n-C4 Independiente
Temperatura Trect Independiente
Densidad a 15 Gr C D-carga Independiente
Residuo carbén micro CCR-carga Independiente
Niquel Ni-carga Independiente
Vanadio V-carga Independiente
Vanadio a 50 VV50-carga Independiente

Carbén aromatico

CarAro-carga

Independiente

Penetracién a 25 Gr C

Penet-carga

Independiente

5% PIE-carga Independiente
Nitrégeno basico en hidrocarburos | N2b-carga Independiente
Saturados SatCarga Independiente
Aromaticos AromCarga Independiente
Resinas ResCarga Independiente
Asfaltenos AsfCarga Independiente
Hierro FE-carga Independiente
Azufre S-carga Independiente
10% T10 Independiente
30% T30 Independiente
50% T50 Independiente
BCMlI-carga Independiente
Rendimiento del DMO RendvDMO Dependiente
Categorizacién del DMO CatRendDMO | Dependiente

Fuente: autores del proyecto

3.3 CARACTERIZACION

Seleccionar el conjunto de rasgos y valores que caracterizan los datos segun su
integracion, seleccion, limpieza y transformacion. Se debe tener en cuenta la
normalidad, homocedasticidad (se refiere al supuesto de que las variables
dependientes exhiban iguales niveles de varianza a lo largo del rango del predictor
de las variables) y linealidad (la ausencia de linealidad provoca que el coeficiente
de correlacion no mida adecuadamente la relacion entre los pares de variables) de
los datos. Los datos puede ser clasificados en:

Escalas nominales o categédricas. En este caso, los numeros se comportan

como etiquetas. En esta escala la variable CatRendDMO ya que su valor esta
dado por (bajo, medio o alto).

68



Escalas ordinales o numéricas. No sélo consiguen distinguir entre valores, sino
que ademas establece un orden entre ellas. Clasifican las variables independientes
que tengan valor numérico asi como la dependiente RendvDMO.

Estas clasificaciones se pueden agrupar de la siguiente manera escalas métricas
(escalas de intervalo y razon), escalas no métricas (escalas nominales y
ordinales). La caracterizacion de las variables puede verse en la Tabla 8.

Tabla 8. Caracterizaciéon de las variables

ALIAS CLASIFICACION | CARACTERISTICA
S/C Independiente Numeérica
C3 Independiente Numeérica
i-C4 Independiente Numérica
n-C4 Independiente Numérica
Trect Independiente Numeérica
D-carga Independiente Numeérica
CCR-carga Independiente Numeérica
Ni-carga Independiente Numeérica
V-carga Independiente Numeérica
V50-carga Independiente Numeérica
CarAro-carga | Independiente Numeérica
Penet-carga Independiente Numeérica
PIE-carga Independiente Numeérica
N2b-carga Independiente Numeérica
SatCarga Independiente Numeérica
AromCarga Independiente Numeérica
ResCarga Independiente Numeérica
AsfCarga Independiente Numeérica
FE-carga Independiente Numérica
S-carga Independiente Numeérica
T10 Independiente Numeérica
T30 Independiente Numeérica
T50 Independiente Numeérica
BCMl-carga Independiente Numeérica
RendvDMO Dependiente Numeérica
CatRendDMO | Dependiente Nominal

Fuente: autores del proyecto

3.4 MODELADO

Se debe combinar la informacién de las caracteristicas de los datos.

No hay

modelos mejores que otros; de acuerdo a las caracteristicas del problema y de los

datos de busqueda en el modelo, es un proceso de ensayo y error.
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En el objeto de estudio “Analisis de informacion generada por la planta Demex de
ECOPETROL” y en la aplicacion de las técnicas de analisis multivariado y uso del
prototipo se consideran dos modelos en orden jerarquico que pueden verse el en
la Figura 29 y Figura 30 respectivamente.

Iniciando con la extraccion de datos desde la base de datos Silab con las variables
independientes (S/C, C3, i-C4, n-C4,Trect, D-carga, CCR-carga, Ni-carga, V-
carga, V50-carga, CarAro-carga, Penet-carga, PIE-carga, N2b-carga, SatCarga,
AromCarga, ResCarga, AsfCarga, FE-carga, S-carga, T10, T30, T50, BCMI-
carga), y dependientes (RendvDMO, CatRendDMO).

De las variables dependientes se busca predecir el mejor rendimiento, a partir de
los atributos de las variables independientes a través de los modelos que se
presentan a continuacion y su respectiva evaluacion.

La primera técnica a aplicar es el Analisis de Componentes Principales, porque
ayuda a reducir variables; sélo se podra continuar cuando se cumplan todos los
criterios de la técnicas, si esto no ocurre se debe tomar otra base de datos. La
segunda técnica es la de Analisis de Regresidn para conocer el valor de la
variable dependiente con respecto a las independientes. Tercero, el Arbol de
Decisién para saber en que condiciones el rendimiento del DMO es alto, y por
ultimo Redes Bayesianas para conocer la probabilidad de las variables
independientes sobre la dependiente. El proceso Gams se llevara a cabo si no se
consigue un modelo lineal 6ptimo con el Analisis de Regresion. (Ver figura 29)

El modelo de la figura 30 indica que se deben agrupar las variables por su
homogeneidad dentro del grupo, y por heterogeneidad con los demas cluster.
Después aplicar un Analisis de Regresion, el usuario puede concluir o continuar
con el modelo A de la figura 29. El proceso Gams se usara cuando no se obtenga
un modelo lineal adecuado en el analisis de regresion.
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Figura 29. Modelo A
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Fuente: autores del proyecto

71



Figura 30. Modelo B
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3.5 ENTRENAMIENTO

Esta etapa corresponde a la explicacion de los resultados de cada una de las
técnicas a aplicar, para que el usuario pueda interpretarlos cuando esté en la
etapa 6, Evaluacion.

3.5.1 Resultados de la técnica analisis de regresion el Analisis de
Regresion es una técnica estadistica utilizada para estudiar la relacion entre una
sola variable dependiente y varias independientes. El objetivo de esta técnica es
usar las variables independientes, cuyos valores se conocen, para predecir el de
la variable dependiente. Los resultados de esta técnica constan del modelo lineal,
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asi como la aplicacion de este con el primer registro del dataset y el sumario
donde se muestran los errores. Esto se puede apreciar en la Figura 31.

Las variables que se usaron para explicar los resultados son; S/C, C3, Trect, D-
carga, CCR-carga, Ni-carga, V-carga, V50-carga, carAro-carga y penet-carga. Se
muestra solo el texto de los resultados sin la interfaz para una mejor claridad en la
presentacion y entendimiento de los resultados arrojados por el prototipo.

Figura 31. Resultados de la técnica analisis de regresion

Linear Regression Model

RendvDMO = 1.8857 * S/C - 0.8558 * C3 - 0.3577 * Trect - 490.7619 * D-carga - 1.0295 * CCR-carga -
0.0613 * Ni-carga - 0.0276 * V-carga + 0.8391 * V50-carga + 1.4144 * CarAro-carga + 540.4457

Al evaluar el modelo remplazando las variables por los valores de la primera linea del Dataset se encontro
que:

RendvDMO = 73.73351926129703

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.8694
Mean absolute error 2.7951
Root mean squared error 4.3773
Relative absolute error 40.4378 %
Root relative squared error 49.4081 %
Total Number of Instances 202

Fuente: Sistema de Prediccion de Propiedades, SPP 2.0

En el modelo lineal se ve claramente que la variable rendVDMO depende de la
variable D-carga y parcialmente por las otras variables. En el summary se pueden
apreciar el coeficiente de correlacion (Correlation coefficient) de 0.8694, este valor
es muy bueno ya que el coeficiente de relacién indica la fuerza de la relacién entre
las variables independientes y la variable dependiente. Puede tomar valores entre
-1y +1: con +1 indica una relacion positiva perfecta, 0 ausencia de relacion y -1
indica una relacion inversa perfecta.

La medida del error absoluto (Mean absolute error) es el promedio de la magnitud
de los errores individuales sin tomar en cuenta el signo. O es igual a la
imprecisién que acompafia a la medida.

Root mean squared error da la medida de las diferencias en promedio de los
valores pronosticados y los observados.
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3.5.2 Resultados de la técnica analisis de componentes principales es una técnica de reduccion de datos, es
decir, pretende pasar de ese numero elevado de variables, a un numero mas pequefio de elementos explicativos,
factores que le permitan explicar de una manera mas sencilla esa realidad. Es decir, ante un banco de datos con muchas
variables, el objetivo sera reducirlas a un menor numero perdiendo la menor cantidad de informacién posible. Esta
técnica es adecuada cuando se trata de resumir la mayor parte posible de la informacién inicial (varianza) en el menor
numero de factores posibles.

Esta técnica arroja en los resultados los elementos: Matriz de correlacion, eigenvalores, eigenvectores, determinante de

la matriz de correlaciones, coeficiente de esfericidad de Bartlett, KMO, y matriz anti-imagen de correlaciones; estos
elementos se pueden observar en la Figura 32, y a continuacion su respectiva explicacion.

Figura 32. Resultados de la técnica de analisis de componentes principales

Principal Components Attribute Transformer

Correlation matrix

1 0.07 003 0 0.02-0.001 0 0.02-0.01 -0.01
0.07 1 -0.09 0.07 0.1 0.1 -0.11 -0.03 0.07 -0.09
0.03 -0.09 1 0.06 0.02 0.05 0.07 -0.01 0.09 0
0 0.07 006 1 0.88 0.68 0.63 0.55 0.82 -0.71
0.02 0.1 0.02 088 1 0.59 0.52 0.57 0.59 -0.79
-0.01 0.1 0.05 0.68 059 1 0.6 043 0.56 -0.67
0 -0.11 0.07 0.63 052 06 1 044 04 -0.55
0.02 -0.03 -0.01 0.55 0.57 0.43 044 1 0.05 -0.59
-0.01 0.07 0.09 0.82 0.59 0.56 04 0.05 1 -0.38
-0.01 -0.09 0 -0.71 -0.79 -0.67 -0.55 -0.59 -0.38 1

Sugerencia:
Se recomienda trabajar con las variables de los componentes cuyos eigenvalues sean superiores a la unidad.

Eigenvalue proportion cumulative
4.50638 0.45064 0.45064 -0.004S/C-0.035C3-0.029Trect-0.446D-carga-0.422CCR-carga-0.382Ni-carga-0.345V-carga-0.3V50-carga-0.326CarAro-carga+0.4 Penet-carga
1.14279 0.11428 0.56492 -0.274S/C-0.79C3+0.469Trect-0.025D-carga-0.078 CCR-carga-0.023Ni-carga+0.239V-carga+0.095V50-carga-0.069CarAro-carga+0.05 1 Penet-carga
1.09513 0.10951 0.67443 -0.126S/C-0.153C3-0.541Trect-0.137D-carga+0.029CCR-carga-0.059Ni-carga+0.07 V-carga+0.546V50-carga-0.547CarAro-carga-0.207Penet-carga
1.01834 0.10183 0.77626 0.872S/C-0.039C3+0.336Trect-0.066D-carga+0.004CCR-carga-0.05Ni-carga+0.055V-carga+0.231V50-carga-0.239CarAro-carga-0.062Penet-carga

0.82996 0.083 0.85926 -0.382S/C+0.503C3+0.611Trect-0.097D-carga+0.03 CCR-carga+0.012Ni-carga-0.142V-carga+0.28 V50-carga-0.313CarAro-carga-0.149Penet-carga
0.5621 0.05621 0.91547 0.001S/C+0.202C3-0.03 1 Trect-0.251D-carga-0.402CCR-carga+0.489Ni-carga+0.646 V-carga-0.212V50-carga-0.1 78 CarAro-carga+0.03 1 Penet-carga
0.38604 0.0386 0.95407 -0.045S/C+0.235C3-0.002Trect+0.209D-carga+0.038 CCR-carga-0.594Ni-carga+0.553V-carga+0.215V50-carga+0.082CarAro-carga+0.43 1 Penet-carga
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Eigenvectors

V1 V2 V3 V4 V5 Vo V7

-0.0036 -0.274 -0.1259 0.8724 -0.3816 0.0008 -0.0451 S/C
-0.0346 -0.7902 -0.1525 -0.0387 0.5025 0.2021 0.2354 C3

-0.0288 0.4687 -0.5405 0.3364 0.6105 -0.031 -0.0022 Trect
-0.4464 -0.0254 -0.1373 -0.0663 -0.0968 -0.2505 0.2088 D-carga
-0.4224 -0.0781 0.0294 0.0045 0.0302 -0.4018 0.0382 CCR-carga
-0.3817 -0.0234 -0.0589 -0.0498 0.0116 0.4889 -0.5944 Ni-carga
-0.3448 0.2391 0.0702 0.0549 -0.142 0.6461 0.553 V-carga
-0.2997 0.0949 0.5461 0.2308 0.2801 -0.2119 0.2146 V50-carga
-0.3256 -0.0689 -0.5471 -0.2391 -0.3131 -0.1777 0.0825 CarAro-carga
0.3999 0.0511 -0.2073 -0.0625 -0.1485 0.0314 0.4307 Penet-carga

EL DETERMINANTE DE LA MATRIZ ES:

4.6303301576024376E-4

COEFICIENTE DE ESFERICIDAD DE BARTLETT

1535.5424396165797

KMO

0.585365511948193

MATRIZ ANTI-IMAGEN DE CORRELACIONES

S/C C3 Trect D-carga CCR-carga Ni-carga  V-carga V50-carga CarAro-carga  Penet-carga
0.204(a) -0.085 -0.039 0.063 -0.057 0.042 -0.046 -0.06 -0.055 0.0060
-0.085 0.224(a) 0.085 -0.171 0.054 -0.18 0.269 0.196 0.173 -0.01
-0.039 0.085 0.719(a) -0.0010 0.011 -0.016 -0.029 0.0040 -0.018 -0.024
0.063 -0.171 -0.0010 0.549(a) -0.699 0.295 -0.553 -0.84 -0.942 0.213
-0.057 0.054 0.011 -0.699 0.7(a) -0.057 0.371 0.424 0.516 0.268
0.042 -0.18 -0.016 0.295 -0.057 0.731(a) -0.391 -0.355 -0.42 0.446
-0.046 0.269 -0.029 -0.553 0.371 -0.391 0.612(a) 0.396 0.492 -0.029
-0.06 0.196 0.0040 -0.84 0.424 -0.355 0.396 0.403(a) 0.878 -0.148
-0.055 0.173 -0.018 -0.942 0.516 -0.42 0.492 0.878 0.401(a) -0.294
0.0060 -0.01 -0.024 0.213 0.268 0.446 -0.029 -0.148 -0.294 0.847(a)

Fuente: Sistema de Prediccion de Propiedades, SPP2.0

Matriz de correlaciones: Es la matriz que indica las correlaciones entre las variables, por ejemplo hay correlacion entre
dos variables cuando éstas cambian de tal modo que los valores que toma una de ellas son, hasta cierto punto,
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predecibles a partir de los que toma la otra. Los numeros sombreados expresan correlacion entre las variables. Se debe
observar por debajo o por encima de la diagonal principal el numero de ellas, si existen la mitad + 1 de ellas mayores de
0.3, se dice que son significativas lo que permite profundizar en el andlisis. En el ejemplo hay 19 de 35.

Correlation matriz

1 007 003 0 0.02-001 0 0.02-0.01 -0.01
0.07 1 -0.09 0.07 0.1 0.1 -0.11 -0.03 0.07 -0.09
0.03 -0.09 1 0.06 0.02 0.05 0.07 -0.01 0.09 O
0 0.07 006 1 0.88 0.68 0.63 0.55 0.82 -0.71
0.02 0.1 0.02 088 1 059 0.52 0.57 0.59 -0.79
-0.01 0.1 0.05 0.68 059 1 0.6 043 0.56 -0.67
0 -011 0.07 0.63 052 06 1 044 04 -0.55
0.02 -0.03 -0.01 0.55 0.57 0.43 0.44 1 0.05 -0.59
-0.01 0.07 0.09 0.82 0.59 0.56 0.4 0.05 1 -0.38
-0.01 -0.09 0 -0.71 -0.79 -0.67 -0.55 -0.59 -0.38 1

Eigenvalores: Son los valores explicados de los factores. Estos determinan cuales factores se deben tomar para el
analisis de componentes, dependiendo de la varianza acumulada, se debe tomar en consideracion los que sean mayores
que 1 para el ejemplo se toman los primeros 4, y con estos eigenvalores se explica el 77% de la varianza.

Eigenvalue  proportion cumulative
4.50638 0.45064 0.45064
1.14279 0.11428 0.56492
1.01834 0.10183 0.77626
1.01834 0.10183 0.77626

Eigenvector: Los valores que conforman el eigenvector explican a la variable en cada uno de ellos; para el ejemplo
anterior los eigenvectores que se tienen en cuenta son los cuatro primeros, y estos contienen una lista de valores para
cada variable, donde el valor mas alto de la variable significa que esta mejor representada en el eigenvector
correspondiente, por ejemplo que la variable S/C esta explicada en v4, porque su valor corresponde a 0.8724, mientras
que en el v1 corresponde a 0.0036, en el v2 0.274, y en el v3 0.1259, como se indica a continuacion:
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Eigenvectors

V1 V2 V3 V4
-0.0036  -0.274 -0.1259 0.8724 S/C
-0.0346  -0.7902 -0.1525 -0.0387 C3
-0.0288 0.4687  -0.5405 0.3364  Trect
-0.4464 -0.0254 -0.1373 -0.0663 D-carga
-0.4224 -0.0781 0.0294 0.0045 CCR-carga
-0.3817 -0.0234 -0.0589 -0.0498 Ni-carga
-0.3448 0.2391 0.0702 0.0549  V-carga
-0.2997 0.0949 0.5461 0.2308  V50-carga
-0.3256  -0.0689  -0.5471  -0.2391 CarAro-carga
0.3999 0.0511 -0.2073  -0.0625 Penet-carga

Teniendo en cuenta esta clasificacion, V1 esta conformado por: D-carga, CCR-carga, Ni-carga, V-carga, penet-carga V2
por C3, V3 por Trect, V50-carga, CarAro-carga y como se mencion6 anteriormente, V4 por S/C

El determinante de la matriz debe acercarse a cero porque indica altas inter-correlaciones, pero no debe ser cero. En el
ejemplo se acerca a cero y se acepta el analisis.

El indice de Kayes Meyer Olkin (KMO) debe ser mayor a 0.7 para que la aceptacion sea conveniente y exprese alta
correlacion entre las variables; si es mayor a 0.7 el grado de aceptacion es superior, menor de 0.5 no es factible el
analisis y entre 0.5 y 0.7 la aceptacion es media. En el ejemplo se tiene una aceptacién media.

KMO

0.585365511948193

En la matriz de correlacion parcial anti-imagen se tiene en cuenta la diagonal principal porque contiene las MSA (Medida
de Suficiencia de Muestreo) para cada variable. La experiencia en este analisis indica que el MSA debe ser mayor de 0.3
para aceptar la variable. Y los valores fuera de la diagonal son correlaciones parciales entre las variables. De esta
manera se deben eliminar la variable C3.

MATRIZ ANTI-IMAGEN DE CORRELACIONES

S/IC C3 Trect D-carga CCR-carga Ni-carga  V-carga V50-carga CarAro-carga  Penet-carga
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0.204(a) -0.085 -0.039 0.063 -0.057 0.042 -0.046 -0.06 -0.055 0.0060
-0.085 0.224(a) 0.085 -0.171 0.054 -0.18 0.269 0.196 0.173 -0.01
-0.039 0.085 0.719(a) -0.0010 0.011 -0.016 -0.029 0.0040 -0.018 -0.024
0.063 -0.171 -0.0010  0.549(a) -0.699 0.295 -0.553 -0.84 -0.942 0.213
-0.057 0.054 0.011 -0.699 0.7(a) -0.057 0.371 0.424 0.516 0.268
0.042 -0.18 -0.016 0.295 -0.057 0.731(a) -0.391 -0.355 -0.42 0.446
-0.046 0.269 -0.029 -0.553 0.371 -0.391 0.612(a) 0.396 0.492 -0.029
-0.06 0.196 0.0040 -0.84 0.424 -0.355 0.396 0.403(a) 0.878 -0.148
-0.055 0.173 -0.018 -0.942 0.516 -0.42 0.492 0.878 0.401(a) -0.294
0.0060 -0.01 -0.024 0.213 0.268 0.446 -0.029 -0.148 -0.294 0.847(a)

Eliminando la variable C3, se puede observar que el KMO sube, se toman 3 eigenvectores, explicando el 73% de la
varianza acumulada, V1 esta dado por D-carga, CCR-carga, Ni-carga, V-carga y penet-carga V2 por V50-carga y CarAro-
carga y V3 por S/C; y los MSA (diagonal principal de la matriz anti-imagen) se mantienen o aumentan. No se elimina S/C
por ser una variable de suma importancia para el usuario. Si el usuario determina conveniente tomar otra muestra y
hacer de nuevo el andlisis podra hacerlo sin ningun problema. Los datos que estén sombreados y de otros colores son
usados para explicar, es decir, no son parte de los resultados arrojados por el prototipo.

Principal Components Attribute Transformer

Correlation matrix

1 0.03 0 0.02-001 0 0.02-0.01 -0.01
0.03 1 0.06 0.02 0.05 0.07 -0.01 0.09 0
0 0.06 1 088 0.68 0.63 0.55 0.82 -0.71
0.02 0.02 088 1 0.59 0.52 0.57 0.59 -0.79
-0.01 0.05 0.68 059 1 0.6 0.43 0.56 -0.67
0 0.07 0.63 052 06 1 044 04 -0.55
0.02 -0.01 0.55 0.57 0.43 0.44 1 0.05 -0.59
-0.01 0.09 0.82 0.59 0.56 0.4 0.05 1 -0.38
-0.01 0 -0.71 -0.79 -0.67 -0.55 -0.59 -0.38 1

Sugerencia:
Se recomienda trabajar con las variables de los componentes cuyos eigenvalues sean superiores a la unidad.
eigenvalue proportion  cumulative

4.5022 0.50024 0.50024 -0.003S/C-0.03Trect-0.446D-carga-0.422CCR-carga-0.38 INi-carga-0.346V-carga-0.3V50-carga-0.325CarAro-carga+0.4 Penet-carga
1.09699 0.12189 0.62213 0.053S/C+0.637Trect+0.127D-carga-0.046CCR-carga+0.053Ni-carga-0.018V-carga-0.51V50-carga+0.51 5CarAro-carga+0.2 1 2Penet-carga
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1.01873
0.92162
0.58351
0.41702
0.32112

Eigenvectors
Vi
-0.0029
-0.0297
-0.4465
-0.4222
-0.3815
-0.3463
-0.3005
-0.3254
0.3998

0.11319
0.1024

0.06483
0.04634
0.03568

V2
0.053
0.6368
0.1269
-0.0461
0.053
-0.0179
-0.5099
0.5152
0.2121

0.73532
0.83773
0.90256
0.9489

0.98458

V3
-0.9006
-0.3001
0.0586
-0.0099
0.0471
-0.0369
-0.2056
0.2143
0.0591

-0.901S/C-0.3Trect+0.059D-carga-0.01 CCR-carga+0.047Ni-carga-0.037V-carga-0.206V50-carga+0.214CarAro-carga+0.059Penet-carga
-0.429S/C+0.701Trect-0.125D-carga-0.048 CCR-carga-0.014Ni-carga+0.115V-carga+0.365V50-carga-0.389CarAro-carga-0.097Penet-carga
0.039S/C-0.103Trect-0.205D-carga-0.401 CCR-carga+0.38 7Ni-carga+0.753V-carga-0.202V50-carga-0.12 1 CarAro-carga+0.1 1 1 Penet-carga
0.019S/C+0.039Trect-0.249D-carga-0.086CCR-carga+0.668Ni-carga-0.475V-carga-0.234V50-carga-0.137CarAro-carga-0.428 Penet-carga
-0.016S/C+0.022Trect-0.126D-carga+0.307CCR-carga-0.419Ni-carga+0.255V-carga-0.533V50-carga-0.2 1 CarAro-carga-0.566Penet-carga

V4 V5 V6 \%i
-0.4287 0.0391 0.0189 -0.0165 S/C
0.7007 -0.1027 0.0388 0.0218 Trect
-0.1249 -0.2052 -0.2493 -0.1263 D-carga
-0.0478 -0.4012 -0.0858 0.3071 CCR-carga
-0.0136 0.3873 0.6683 -0.419 Ni-carga
0.1146 0.7531 -0.4748 0.2553 V-carga
0.3652 -0.2017 -0.2343 -0.5333 V50-carga
-0.3889 -0.1215 -0.1374 -0.2098 CarAro-carga
-0.0968 0.1112 -0.4276 -0.5655 Penet-carga

EL DETERMINANTE DE LA MATRIZ ES:

5.231906447837779E-4

COEFICIENTE DE ESFERICIDAD DE BARTLETT

1518.6684923879657

KMO

0.6006861424254947

MATRIZ ANTI-IMAGEN DE CORRELACIONES

S/C Trect D-carga CCR-carga Ni-carga V-carga V50-carga CarAro-carga Penet-carga
0.149(a) -0.031 0.049 -0.052 0.027 -0.023 -0.044 -0.041 0.0060
-0.031 0.769(a) 0.012 0.0060 -0.0010 -0.054 -0.012 -0.034 -0.023
0.049 0.012 0.556(a) -0.701 0.273 -0.534 -0.835 -0.941 0.215
-0.052 0.0060 -0.701 0.7(a) -0.048 0.37 0.422 0.515 0.269
0.027 -0.0010 0.273 -0.048 0.756(a)  -0.362 -0.331 -0.401 0.451
-0.023 -0.054 -0.534 0.37 -0.362 0.649(a) 0.363 0.47 -0.027
-0.044 -0.012 -0.835 0.422 -0.331 0.363 0.415(a) 0.874 -0.149
-0.041 -0.034 -0.941 0.515 -0.401 0.47 0.874 0.408(a) -0.296
0.0060 -0.023 0.215 0.269 0.451 -0.027 -0.149 -0.296 0.845(a)

79




3.5.3 Resultados técnica de clustering se utiliza la informacién de una serie de variables para cada sujeto u objeto
y, conforme a estas variables se mide la similitud entre ellos. Una vez medida la similitud se agrupan en grupos
homogéneos internamente y diferentes entre si.

El algoritmo que usa el prototipo para esta técnica es el simplekmeans, los resultados que arroja son los siguientes: los
centroides de los cluster, las instancias que se usaron en cada uno de ellos y la comparacion de las medias asi como
cuales variables hacen parte de un cluster. Estos elementos se pueden ver en la Figura 33 y a continuacién su
respectiva interpretacion.

Figura 33. Resultados de clustering

Cluster analysis

D-carga
CCR-carga
Ni-carga
V-carga
V50-carga
CarAro-carga
Penet-carga

kMeans

Number of iterations: 6
Within cluster sum of squared errors: 193.17358262247916

Cluster centroids:

Cluster 0
Mean/Mode: 6.8181 9.6000 111.0909 1.0147 19.6194 122.2429 226.6885 45.5267 24.7514 48.6530
Std Devs: 1.4154 0.0 7.6793 0.0088 1.9270 23.7980 42.1385 1.2731 2.3194 32.9165
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Cluster 1
Mean/Mode: 6.5952 4.4216 112.6530 1.0128 19.0616 117.0795  240.1901 45.6611 24.2810 59.7938
Std Devs: 1.3815 2.9531 7.6594 0.0132 2.6768 23.3134 57.3586 2.5417 3.1338 59.8413

Clustered Instances
0 55 (27%)

1 147 (73%)
Comparacion de medias:

Cluster 0 Cluster 1
S/IC 6.8181 6.5952
C3 9.6000 4.4216
Trect 111.0909 112.6530
D-carga 1.0147 1.0128
CCR-carga 19.6194 19.0616
Ni-carga 122.2429 117.0795
V-carga 226.6885 240.1901

V50-carga 45.5267 45.6611
CarAro-carga 24.7514  24.2810
Penet-carga 48.6530 59.7938
Se han agregado al Dataset nuevas variables con las segmentaciones de las variables originales para 2 clusters.

Sugerencias:

1. Con estas variables generadas a partir de la segmentacion se aplica un Analisis de Regresion para estimar los comportamientos de
las variables en los diferentes Cluster.

Fuente: Sistema de Prediccion de Propiedades, SPP 2.0

El numero de iteraciones para hallar la agrupacién en este caso fue de 6 y la suma de los errores al cuadrado del
algoritmo es de 193.17.

Number of iterations: 6
Within cluster sum of squared errors: 193.17358262247916
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De un total de 205 registros, el cluster0 tiene 55 y el cluster1 147. Es decir, se agruparon correctamente 202 registros.

Clustered
Instances
0 55 (27%)
1 147 (73%)

Para saber cuales variables estan agrupadas en cada uno de los cluster, se tiene en cuenta el valor mayor, es decir, al
cluster0 pertenecen S/C, C3, D-carga, CCR-carga, CarAro-carga y al cluster1 Trect, V-carga, V50-carga, y penet-carga.

Comparacion de medias:

Cluster 0 Cluster 1
S/IC 6.8181 6.5952
C3 9.6000 44216
Trect 111.0909 112.6530
D-carga 1.0147 1.0128
CCR-carga  19.6194 19.0616
Ni-carga 122.2429 117.0795
V-carga 226.6885 240.1901
V50-carga 45.5267 45.6611
CarAro-carga 24.7514 24.2810
Penet-carga  48.6530 59.7938
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3.5.4 Resultados de la técnica arboles de decisidén esta técnica recibe como
entrada una situacion descrita por un conjunto de atributos y los clasifica respecto
a una clase dependiendo del grado de entropia, que es el nivel de desorden en los
valores del atributo y la ganancia, correspondiente a la cantidad de informacion
que se gana al seleccionar un atributo, dando como resultado una estructura de
clasificacion en forma de arbol, donde las ramas estan etiquetadas con los
posibles valores de la prueba y las hojas representan los valores de la clase, el
sumario del Algoritmo J48 y la Matriz de Confusidn. Esto se puede observar en la

Figura 34, y a continuacion su respectiva explicacion.

Figura 34. Resultados técnica Arboles de Decision
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J48 pruned tree

Penet-carga <= 38.9
Trect <= 100

V-carga <= 235.38

C3 <=4.4217

S/C <= 5: Medio (2.0)
S/C > 5: Alto (4.0)
C3>4.4217: Bajo (6.0/1.0)
V-carga > 235.38: Bajo (9.0)

Trect > 100: Bajo (70.0/4.0)
enet-carga > 38.9

Trect <= 100: Alto (33.0/1.0)

Trect > 100

S/IC<=6.5
S/IC<=5
Trect <= 115

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
S
|
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

C3<=4.4217

| Ni-carga <= 122.01

| | Ni-carga <=103.43: Alto (3.0/1.0)

| | Ni-carga > 103.43

| | | CCR-carga <=17.01: Bajo (2.0)

| | | CCR-carga > 17.01: Medio (4.0/1.0)
| Ni-carga > 122.01: Alto (2.0)
C3>4.4217: Bajo (3.0/1.0)

Trect > 115

Penet-carga <= 82.9: Bajo (5.0)
Penet-carga > 82.9: Medio (5.0/1.0)

Ni-carga <= 131.25: Medio (4.0/1.0)
Ni-carga > 131.25: Bajo (2.0)

/C>5
C3 <=4.4217
| Trect<=115
| | Penet-carga <= 66.6
| | | Ni-carga <= 119.6: Medio (2.0)
| | | Ni-carga > 119.6: Alto (2.0)
| | Penet-carga > 66.6: Alto (10.0)
| Trect>115
| | Ni-carga <=103.43: Alto (3.0)
| | Ni-carga > 103.43: Medio (6.0)
C3 > 4.4217
|
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| | SIC>6.5

| | | C3<=4.4217: Alto (19.0)

| | | C3>4.4217

| | | | Ni-carga <=131.25: Alto (4.0)
| | | | Ni-carga> 131.25: Bajo (2.0)

Number of Leaves : 23

Size of the tree : 45

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 191 94.5545 %
Incorrectly Classified Instances 11 5.4455 %
Kappa statistic 0.9088

Mean absolute error 0.0608

Root mean squared error 0.1743

Root relative squared error 38.872 %

Total Number of Instances 202

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
78 0 1] a=Alto

193 2| b=Bajo

1 620 | c=Medio

Fuente: Sistema de Predicciéon de Propiedades, SPP 2.0

El arbol plano que se presenta puede interpretarse de la siguiente manera: el arbol
describe la rama izquierda y después la derecha. Entonces si penet-carga es
<=38.9 se va a trect si este es <= 100 se escoge V-carga con <=235.38 si se
cumple C3 <= 4.4217, si este es positivo S/C <= 5 la variable dependiente es
medio y si es >5 la variable dependiente es alto. Si C3 es >4.4217 el valor de la

variable categorica es bajo. Y asi sucesivamente con todo el arbol.

Penet-carga <= 38.9
Trect <= 100
| V-carga <= 235.38
| | C3<=44217
| | | S/C<=5:Medio (2.0)
| | | S/C>5:Alo (4.0)
| | C3>4.4217: Bajo (6.0/1.0)
| V-carga > 235.38: Bajo (9.0)
Trect > 100: Bajo (70.0/4.0)
enet-carga > 38.9
Trect <= 100: Alto (33.0/1.0)
Trect > 100
| S/IC<=6.5
| SIC<=5
| Trect<=115
| C3<=4.4217
| | Ni-carga <=122.01
| | | Ni-carga <= 103.43: Alto (3.0/1.0)
| | | Ni-carga>103.43

-—_————
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_—_

| | | CCR-carga <= 17.01: Bajo (2.0)

| | | CCR-carga > 17.01: Medio (4.0/1.0)
| Ni-carga > 122.01: Alto (2.0)

C3 > 4.4217: Bajo (3.0/1.0)

Trect> 115

| Penet-carga <= 82.9: Bajo (5.0)

| Penet-carga > 82.9: Medio (5.0/1.0)

S/IC>5

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I
/C
C
C
|

C3<=4.4217

| Trect<=115

| | Penet-carga <= 66.6

| | | Ni-carga <= 119.6: Medio (2.0)
| | | Ni-carga > 119.6: Alto (2.0)

| | Penet-carga > 66.6: Alto (10.0)

| Trect>115

| | Ni-carga <=103.43: Alto (3.0)

| | Ni-carga > 103.43: Medio (6.0)
C3>4.4217

| Ni-carga <= 131.25: Medio (4.0/1.0)
| Ni-carga > 131.25: Bajo (2.0)

>6.5
3 <=4.4217: Alto (19.0)
3>4.4217

Ni-carga <= 131.25: Alto (4.0)
Ni-carga > 131.25: Bajo (2.0)

El numero de niveles de hojas (ramas sin hijos) es de 23 y el numero de ramas
del arbol es de 45.

En cuanto al

dice

Number of Leaves :
Size of the tree : 45

23

sumario se muestra el
correctamente, 191 y 11 incorrectamente clasificadas.

nidmero de

instancias clasificadas
El Estadistico de Kappa

Kappa

<0,00
>0,00 - 0,20
0,21-0,40
>0,41 - 0,60
0,61 -0,80
0,81-1,00

grado de acuerdo

sin acuerdo
insignificante
discreto
moderado
sustancial
casi perfecto

En el ejemplo se tienen un grado de aceptacion casi perfecto ya que fue de 0.9088

y los errores son practicamente muy bajos.

Summary
Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

191
11
0.9088
0.0608

94.5545 %
5.4455 %
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Root mean squared error 0.1743
Root relative squared error 38.872 %
Total Number of Instances 202

Y finalmente se tiene la Matriz de Confusion que es una matriz que contiene los
numeros que reflejan la capacidad predictiva de la funcion discriminante. Se crea
tabulando de forma cruzada el miembro del grupo concreto con el miembro del
grupo predicho, los numero de la diagonal representa clasificaciones correctas y
los numeros fuera de la diagonal son clasificados incorrectamente.

Se concluye que en el primer renglén o para la categoria Alto se han clasificado 78
instancias en esta categoria y 1 en la categoria medio. Para la categoria bajo se
ha clasificado 1 en alto, 93 en bajo y 2 en medio. Para la categoria medio se ha
clasificado 1 en alto, 6 en bajo y 20 en medio. Esta clasificacion no es muy buena
ya que la mayor parte de los datos esta clasificada en bajo.

=== Confusion Matrix ===
a b ¢ <--classified as
78 0 1| a=Alto
193 2| b=Bajo
1 620 c=Medio

El arbol plano puede verse mas claramente con la ayuda del arbol grafico
presentado en la Figura 35.
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Figura 35. Arbol Gréfico

Weka Classifier Tree Yisualizer: 148 = | ﬁl[ﬂ
Tree View
(:;33_9 =38.9ﬁ
==100 =100 ==100 =100
== 7353823538 =65 //L "o ﬁ
== 4 4217 44217 ( j 2= 44117 44217
=115 =115 =447 =4.417 “=131.26131.25
== 4 421F 44217 =829 =824 ==114 =114 ==131.28131.25
CMeows BRGUID G060 NeAoG! paaiape s Wed0U010) S
==12204122.01 == B = GA.6 ==103.48103.43
==103.48103.43 ==119.6= 1196

AOGID] comeans Wado 20 A0 0)
==17.01=17.01

Fuente: Sistema de Prediccion de Propiedades, SPP 2.0
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3.5.5 Resultados de la técnica redes de bayes las Redes Bayesianas son una
representacion de un razonamiento probabilistico a partir de un conjunto de
observaciones de diferentes variables, donde los nodos son las variables y los
arcos representan la cardinalidad de las relaciones entre las variables. Esta
técnica arroja en los resultados los siguientes elementos: probabilidad de las
variables respecto a la dependiente, el sumario del algoritmo bayesnet y la matriz
de confusion. Esto se puede observar en la Figura 36, y a continuacién su
respectiva explicacion.

Figura 36. Resultados técnica redes de bayes

Bayes Network Classifier

not using ADTree

#attributes=11 #classindex=10

Network structure (nodes followed by parents)

S/C(1): CatRendDMO

C3(1): CatRendDMO

Trect(2): CatRendDMO
D-carga(2): CatRendDMO
CCR-carga(2): CatRendDMO
Ni-carga(3): CatRendDMO
V-carga(2): CatRendDMO
V50-carga(3): CatRendDMO
CarAro-carga(2): CatRendDMO
Penet-carga(2): CatRendDMO
CatRendDMO(3):

Variables ordenadas por cardinalidad:

Ni-carga
V50-carga
Trect
D-carga
CCR-carga
V-carga
CarAro-carga
Penet-carga
S/IC

C3

S 2 NDNDNDNDNDNWW

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 152 75.2475 %
Incorrectly Classified Instances 50 24.7525 %
Kappa statistic 0.5646

Mean absolute error 0.1769

Root mean squared error 0.3691

Root relative squared error 82.3106 %

Total Number of Instances 202

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
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71 8 0| a=Alto
1581 0| b=Bajo
19 8 0| c = Medio

Fuente: Sistema de Prediccion de Propiedades, SPP 2.0

La cardinalidad se puede leer de la siguiente manera

1. Variable al final del arco (después de :).
2. Valor de dependencia (Instancias en la que existe la relacion).
3. Padre o variable antes del arco (antes de :).

Quiere decir que catRendDmo depende en 1 de S/C y asi sucesivamente. Donde
Ni-carga y V50-carga son los que mas influyen.

S/C(1): CatRendDMO

C3(1): CatRendDMO

Trect(2): CatRendDMO
D-carga(2): CatRendDMO
CCR-carga(2): CatRendDMO
Ni-carga(3): CatRendDMO
V-carga(2): CatRendDMO
V50-carga(3): CatRendDMO
CarAro-carga(2): CatRendDMO
Penet-carga(2): CatRendDMO
CatRendDMO(3):

Variables ordenadas por cardinalidad:

Ni-carga
V50-carga
Trect
D-carga
CCR-carga
V-carga
CarAro-carga
Penet-carga
S/IC

C3

= =2 PNNNNNDNDNWOW

En el sumario se tiene que fueron clasificadas 152 instancias correctamente y 50
incorrectamente. El Estadistico de Kappa con 0.5646 con un grado de acepcion
media y los errores bajos.

Kappa grado de acuerdo

< 0,00 sin acuerdo
>0,00 - 0,20 insignificante
0,21-0,40 discreto
>0,41 - 0,60 moderado
0,61 -0,80 sustancial
0,81 -1,00 casi perfecto
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=== Summary ===

Correctly Classified Instances 152 75.2475 %
Incorrectly Classified Instances 50 247525 %
Kappa statistic 0.5646

Mean absolute error 0.1769

Root mean squared error 0.3691

Root relative squared error 82.3106 %

Total Number of Instances 202

Y finalmente se tiene la Matriz de Confusién que es una matriz que contiene los
numeros que reflejan la capacidad predictiva de la funcion discriminante. Se crea
tabulando de forma cruzada el miembro del grupo concreto con el miembro del
grupo predicho, los numero de la diagonal representa clasificaciones correctas y
los numeros fuera de la diagonal son clasificados incorrectamente.

Se puede observar que 71 instancias fueron clasificadas en la categoria alta y 8
en bajo de la primera fila en la categoria alta. En la segunda fila en la categoria
baja se clasificaron 15 en alto y 81 en bajo. En la tercera fila no se clasificaron
instancias en la categoria medio, 19 en alto y 8 en bajo.

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
71 8 0| a=Alto
1581 0| b=Bajo

19 8 0] c=Medio

3.5.6 Resultados GAMS |a herramienta computacional GAMS (General
Algebraic Modeling System) es un poderoso paquete matematico que permite
entre muchas opciones, el modelamiento de sistemas lineales, no lineales y
mixtos, de programacion entera, y problemas de optimizacion. Este paquete ha
sido disenado para trabajar problemas de gran magnitud, y para ser usado desde
computadoras personales, hasta mainframes y supercomputadoras.

Esta opcion se usa cuando la técnica de regresion lineal no resuelve el modelo
adecuadamente. Los resultados se pueden apreciar en la Figura 37.

Figura 37. Resultados Gams

Modelo: GRACE-1

ECUACIONES:

C3_Tr=b_C3*C3 +c_C3

CarAro_Tr= a_CarAro*CarAro-carga”2 + b_CarAro*CarAro-carga + ¢_CarAro
CCR_Tr=a_CCR*CCR-carga®2 + b_CCR*CCR-carga + c_CCR

iC4 Tr=b iC4*-C4 +c iC4
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Pen_Tr=a_Pen*Penet-carga®2 + b_Pen*Penet-carga + ¢c_Pen
SC_Tr=a_SC*SC*2 + b_SC*SC + c_SC
Trect_Tr=a_Trect*Trect’2 + b_Trect*Trect + c_Trect
V50_Tr=a_V50*V50-carga”2 + b_V50*V50-carga - c_V50
SumTr = C3_Tr + CarAro_Tr + CCR_Tr +iC4_Tr + Pen_Tr + SC_Tr + Trect_Tr + V50_Tr
RendDMO = a_DMO*SumTr*2 + b_DMO*SumTr + c_DMO
VALOR DE LOS COEFICIENTES:

b_ C3 = 1.07

c C3 = 0.12

a_CarAro = 0.00

b_CarAro = -0.09

c_CarAro = 1.16

a_CCR = -0.01

b CCR = 0.24

c CCR = 0.34

b_iC4 = -0.35

c iC4 = 13.33

a_Pen = 0.00

b Pen = 0.00

c_Pen = -3.38

a_SC = -0.01

b SC = 0.12

c SC = -2.17

a_Trect = 0.00

b_Trect = 0.06

c_Trect = 11.79

a_V50 = 0.00

b V50 = -0.09

c V50 = 21.19

a_DMO = -3345

b DMO = 99.46

c DMO = -0.02

MEDIDAS DE EFICIENCIA:

Grados de libertad = 190

Suma de cuadrados = 3861.13

Cuadrado medio = 20.32

Fuente: Sistema de Prediccion de Propiedades, SPP 2.0

El sistema de ecuaciones a resolver es de 9 x 9; como se puede apreciar son las
siguientes,

C3_Tr=b_C3*C3 +¢c_C3

CarAro_Tr= a_CarAro*CarAro-carga”2 + b_CarAro*CarAro-carga + ¢_CarAro
CCR_Tr=a_CCR*CCR-carga®2 + b_CCR*CCR-carga + c_CCR

iC4_Tr=b_iC4*i-C4 + c_iC4

Pen_Tr= a_Pen*Penet-carga®2 + b_Pen*Penet-carga + ¢c_Pen

SC_Tr=a_SC*SC"2 +b_SC*SC + c_SC

Trect_Tr=a_Trect*Trect’2 + b_Trect*Trect + c_Trect

V50_Tr=a_V50*V50-carga”2 + b_V50*V50-carga - ¢c_V50

SumTr = C3_Tr + CarAro_Tr + CCR_Tr +iC4_Tr + Pen_Tr + SC_Tr + Trect_Tr + V50_Tr
RendDMO = a_DMO*SumTr*2 + b DMO*SumTr + c DMO
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El software Gams resuelve este sistema y retorna los coeficientes que son

VALOR DE LOS COEFICIENTES:
b C3 = 1.07

c C3 = 0.12
a_CarAro = 0.00
b_CarAro = -0.09
c_CarAro = 1.16
a_CCR = -0.01
b_CCR = 0.24
c CCR = 0.34
b_iC4 = -0.35

c iC4 = 13.33

a Pen = 0.00
b Pen = 0.00
c Pen = -3.38
a_SC = -0.01
b_SC = 0.12

c SC = -2.17
a_Trect = 0.00
b_Trect = 0.06
c_Trect = 11.79
a_V50 = 0.00
b V50 = -0.09
c V50 = 21.19
a_DMO = -3345
b_DMO = 99.46
c DMO = -0.02

Y proporciona los grados de libertad la suma de cuadrados y el cuadrado medio
que son:

MEDIDAS DE EFICIENCIA:
Grados de libertad = 190
Suma de cuadrados = 3861.13
Cuadrado medio = 20.32

3.5.7 Resultados ANOVA en la fase de analisis de varianza, se aplica ANOVA,
una técnica estadistica que sirve para determinar si las muestras provienen de
poblaciones con igual media; ANOVA evita el aumento del error tipo 1 al comparar
el conjunto de grupos en tratamiento, determinando si el conjunto completo de
medidas muéstrales indica que las muestras fueron tomadas de la misma
poblacion general. En otras palabras, ANOVA es empleada para determinar la
probabilidad de que las diferencias en las medidas entre varios grupos sean
debidas unicamente al error muestral. A continuacion se pueden observar los
resultados obtenidos con el prototipo SPP 2.0:

Contrastes individuales de la t

Variables t Calculado t Tabla Resultado
Constante 3.26 1.96 *
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S/IC 7.80 1.96 *
C3 6.30 1.96 *
Trect 7.92 1.96 *
D-carga 1.26 1.96 -
CCR-carga 2.82 1.96 *
Ni-carga 1.04 1.96 -
V-carga 3.94 1.96 *
V50-carga 0.40 1.96 -
Penet-carga 2.31 1.96 *
*: Significativo

-: No significativo

Fuente: Sistema de Prediccion de Propiedades, SPP 2.0

El estadistico t determina en el analisis de varianza, cuales variables son
significativas para el modelo, de esta manera se calcula un estadistico f para cada
variable, y un estadistico t para toda la Tabla, entonces los valores del estadistico ¢
de las variables deben ser mayores a los valores del estadistico f de la Tabla, y
bajo este criterio son significativos, de lo contrario son no significativos para el
modelo.

3.6 EVALUACION

En esta etapa se desarrolla la aplicacion de los modelos propuestos iniciando con
el modelo B (ver figura 30). Las variables son S/C, i-C4, Trect, D-carga, CCR-
carga, Ni-carga, V-carga, V50-carga, CarAro-carga, Penet-carga, PIE-carga, N2b-
carga, SatCarga, AromCarga, ResCarga, AsfCarga, FE-carga, S-carga, T10, T30,
T50 y BCMI-carga.

Las variables independientes son 22, todas numéricas. Y el numero de registros o
la muestra de las variables es de 205. Para esta técnica no se tiene en cuenta la
variable dependiente (sea nominal o categdrica). Se procede con la fase de
recogida y caracterizacion de datos. A continuacién se aplica la técnica de
Clusters (SimpleKmeans), con la cual se obtienen los siguientes resultados:

Cluster analysis

S/C

i-C4

Trect
D-carga
CCR-carga
Ni-carga
V-carga
V50-carga
CarAro-carga
Penet-carga
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PIE-carga
N2b-carga
SatCarga
AromCarga
ResCarga
AsfCarga
FE-carga
S-carga
T10

T30

T50
BCMlI-carga

Number of iterations: 7
Within cluster sum of squared errors: 328.00272361738956

Cluster centroids:

Cluster 0
Mean/Mode: 6.8085
891.3497  0.1944
77.1111
Std Devs: 1.4201
24.0583 0.0094
3.8016
Cluster 1
Mean/Mode: 6.6888
965.7555  0.1974
76.0570
Std Devs: 1.3787
17.2127 0.0148
7.5013
Cluster 2
Mean/Mode: 6.5772
872.1007  0.1908
74.3770
Std Devs: 1.3899
24.1781 0.0163
5.5714

Clustered Instances

0 47(23%)
1 45(22%)
2 110 (54%)

Comparacion de medias:

S/C

i-C4

Trect
D-carga
CCR-carga
Ni-carga
V-carga
V50-carga

Cluster 0

6.8085
38.9700
111.3829
1.0158
19.6529
129.2961
233.2227
45.5844

CarAro-carga25.0882
Penet-carga 45.8706

PIE-carga

891.3497

38.9700 111.3829  1.0158
14.5680 46.0319 28.7872
0.0 7.7109 0.0078
2.3043 2.5144 2.9692

25.6919 112.0 1.0190
12.7666 43.4533 33.3311
6.2439 7.5678 0.0155
2.0954 24012 3.4356

22.8209 112.6818  1.0099
16.3590 44,5827 28.8472
1.8085 7.7423 0.0110
2.5837 2.7721 2.7445

Cluster 1 Cluster 2
6.6888 6.5772
25.6919 22.8209
112.0 112.6818
1.0190 1.0099
20.8442 18.3586
110.4464 117.1549
256.9688 229.5522
46.6014 45.2420
24.4064 24.1199
35.6977 70.0299
965.7555 872.1007

19.6529
10.4659

1.9997
2.0886

20.8442
10.3866

2.4333
3.8430

18.3586
10.0100

2.3569
1.9917

129.2961
0.2690

16.1855
0.0427

110.4464
0.2965

32.7904
0.0361

117.1549
0.2519

19.8728
0.0360

233.2227  45.5844 25.0882
2.1167 507.6212  577.6063
33.1011 1.3137 2.0870
0.1142 13.4182 19.2466
256.9688  46.6014 24.4064
2.1688 547.3311  622.4844
88.2149 1.5869 3.1723
0.2677 6.9268 13.1331
229.5522  45.2420  24.1199
2.0666 498.1754  573.2245
39.0307 2.6787 3.1172
0.1505 13.4260 15.8150

45.8706
650.7489

30.9301
343190

35.6977
697.6044

40.8706
20.4120

70.0299
649.9981

62.3610
28.8005
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N2b-carga 0.1944 0.1974 0.1908

SatCarga 14.5680 12.7666 16.3590
AromCarga 46.0319 43.4533 44.5827
ResCarga  28.7872 33.3311 28.8472
AsfCarga  10.4659 10.3866 10.0100

FE-carga  0.2690 0.2965 0.2519
S-carga 2.1167 2.1688 2.0666
T10 507.6212 547.3311 498.1754
T30 577.6063 622.4844 573.2245
T50 650.7489 697.6044 649.9981

BCMl-carga 77.1111 76.0570 74.3770

Se han agregado al Dataset nuevas variables con las segmentaciones de las variables originales para 3 clusters.
Sugerencias:

1. Con estas variables generadas a partir de la segmentacion se aplica un Analisis de Regresion para
estimar los comportamientos de las variables en los diferentes Cluster.

En los resultados se pueden apreciar la agrupacion de las muestras por cluster, en
este caso se han generado tres clusters, y en cada uno de ellos se pueden
apreciar las medidas de los centroides por cada variable, y su respectiva
desviacidon estandar para dar al usuario una idea de su agrupamiento; pero en lo
que realmente hay que fijarse en estos resultados es en las instancias agrupadas
o “Clustered Instances”, las cuales muestran en cifras porcentuales las
clasificaciones de la muestra en cada cluster, gracias a la aglomeracién por
centroides tomando en cuenta la distancia euclidiana entre ellos.

En la comparacion de medias se puede ver la clasificacion de variables por
cluster, de tal forma de cdémo quedan compuestos cada uno de ellos. Estas
nuevas agrupaciones se encuentran en la sabana sobre la que se trabaja, en unas
nuevas variables, cada cluster para el caso especifico esta compuesto de:

Cluster0: S/C, i-C4, Ni-carga, CarAro-carga, AromCarga, AsfCarga.

Cluster1: D-carga, CCR-carga, V-carga, V50-carga, PlE-carga, N2b-carga,
ResCarga, FE-carga, S-carga, T10, T30, T50, BCMI-carga.

Cluster2: Trect, Penet-carga, SatCarga.

Con los clusters ya conformados, se procede a hacer un analisis de regresion a
cada uno de ellos, y asi poder validar que estas nuevas variables hacen que el
rendimiento sea mayor. Los resultados se pueden observar a continuacion:

Para el clusterO:

Linear Regression Model

RendvDMO = 1.6441 * AromCarga-C0-R1 - 0.9085 * AsfCarga-C0-R1-+ 12.7792

Al evaluar el modelo remplazando las variables por los valores de la primera linea del Dataset se encontrd
que:

RendvDMO = 51.91270999999999
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=== Summary ===

Correlation coefficient 0.4827
Mean absolute error 6.1421
Root mean squared error 8.0974
Relative absolute error 86.544 %
Root relative squared error 87.5805 %
Total Number of Instances 47

Para el cluster1:

Linear Regression Model

RendvDMO =- 0.0994 * V-carga-C1-R1 - 268.9411 * N2b-carga-C1-R1-+ 76.4926 * FE-carga-C1-R1 +
36.6535 * S-carga-C1-R1 + 75.1076

Al evaluar el modelo remplazando las variables por los valores de la primera linea del Dataset se encontrd
que:

RendvDMO = 58.238803425773796

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.6622
Mean absolute error 5.4502
Root mean squared error 7.0629
Relative absolute error 74.5662 %
Root relative squared error 74.9364 %
Total Number of Instances 45

Para el cluster 2:

Linear Regression Model

RendvDMO = 0.0423 * Penet-carga-C2-R1 + 49.1331

Al evaluar el modelo remplazando las variables por los valores de la primera linea del Dataset se encontré
que:

RendvDMO = 62.6267

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.3003
Mean absolute error 6.5679
Root mean squared error 8.3345
Relative absolute error 98.0331 %
Root relative squared error 95.3852 %
Total Number of Instances 110

Del analisis anterior se puede concluir que sélo el agrupamiento del cluster1 es
aceptable para otros analisis con las variables que este contiene, ya que da un
rendimiento relativamente alto con una correlacion aceptable, en el clusterO el
rendimiento es similar al del cluster1 pero el coeficiente de correlacion entre las
variables es muy bajo, entonces esta agrupacion es inaceptable definitivamente, y
finalmente el cluster2 ofrece un alto rendimiento para la variable dependiente, pero

96




igual que en el cluster0, el coeficiente de correlacidon entre las variables es muy
bajo, lo cual lo hace una agrupacion inaceptable también.

Para el modelo A (ver figura 29). Las variables son S/C, C3, i-C4, n-C4, Trect, D-
carga, CCR-carga, Ni-carga, V-carga, V50-carga, CarAro-carga, Penet-carga, PIE-
carga, N2b-carga, SatCarga, AromCarga, ResCarga, AsfCarga, FE-carga, S-
carga, T10, T30, T50, BCMI-carga. La variable dependiente se clasifica en
catRendDMO (medio, bajo y alto) y numérica con RendvDMO. Las variables
independientes son 24, todas numéricas, y el numero de registros o la muestra de
las variables es de 205.

Siguiendo el orden jerarquico presentado en la fase de modelado, se aplica el
modelo A. iniciando con la técnica de Analisis de Componentes Principales. A
través de varios ejemplos se puede concluir que C3, i-C4, n-C4 debido a los
valores que toman (dos valores y son constantes), no pueden ir juntas en un
analisis ya que los resultados no se pueden obtener. También que las variables
carAro-carga y Arom-carga no son tan importantes, es decir, no influyen mucho en
la prediccion del rendimiento. Esto se puede ver en el Anexo D. Se usaron las
variables S/C, C3, Trect, D-carga, CCR-carga, Ni-carga, V-carga, V50-carga,
CarAro-carga, Penet-carga, PIE-carga, NZ2b-carga, SatCarga, AromCarga,
ResCarga y en las opciones varianza explicada de 0.95 y normalizados los
resultados, como se ve en la Figura 38. A continuacion se presentan algunos
ejemplos y se define un conjunto de datos que cumple con todas las condiciones
del analisis de componentes principales.

Figura 38. Seleccion de variables

£ Seleccion de variables weka.attributeSelection.PrincipalComps -0l x|
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ResOMO LI ResCaraa Ll
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Fuente: Sistema de Predicciéon de Propiedades, SPP 2.0
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Principal Components Attribute Transformer

Correlation matrix

1 007 003 0 0.02-001 0 0.02-0.01-0.01 0.02-0.02 0 -0.01 0

0.07 1 -0.09 0.07 0.1 0.1 -0.11 -0.03 0.07 -0.09 0.07 0.02 -0.14 0.18 0.01
0.03 -0.09 1 0.06 0.02 0.05 0.07 -0.01 0.09 0 -0.04 0.03 0.01 0 -0.05
0 007 006 1 0.88 0.68 0.63 0.55 0.82 -0.71 0.21 0.38 -0.72 0.27 -0.18
0.02 0.1 0.02 0.88 1 0.59 0.52 0.57 0.59 -0.79 0.34 0.37 -0.75 0.11 -0.06
-0.01 0.1 0.05 0.68 059 1 0.6 0.43 0.56 -0.67 -0.15 0.37 -0.52 0.43 -04
0 -0.11 0.07 0.63 052 0.6 1 044 04 -0.55 0.15 0.3 -0.33 -0.02 -0.17
0.02 -0.03 -0.01 0.55 0.57 0.43 0.44 1 0.05 -0.59 0.21 0.26 -0.52 0.12 0.02
-0.01 0.07 0.09 0.82 0.59 0.56 04 0.05 1 -0.38 -0.11 0.2 -0.41 0.31 -0.37
-0.01 -0.09 0 -0.71 -0.79 -0.67 -0.55 -0.59 -0.38 1 -0.24 -0.55 0.76 -0.12 -0.08
0.02 0.07 -0.04 0.21 0.34 -0.15 0.15 0.21 -0.11 -0.24 1 0.25 -0.49 -0.16 0.54
-0.02 0.02 0.03 0.38 0.37 0.37 03 026 0.2 -0.55 025 1 -0.57 0.03 0.23
0 -0.14 0.01 -0.72 -0.75 -0.52 -0.33 -0.52 -0.41 0.76 -0.49 -0.57 1 -0.29 -0.28
-0.01 0.18 0 027 0.11 043 -0.02 0.12 0.31 -0.12 -0.16 0.03 -029 1 -0.6
0 0.01 -0.05 -0.18 -0.06 -0.4 -0.17 0.02 -0.37 -0.08 0.54 0.23 -0.28 -0.6 1

Sugerencia:

Se recomienda trabajar con las variables de los componentes cuyos eigenvalues sean superiores a la unidad.

eigenvalue  proportion  cumulative
5.50968 0.36731 0.36731 -0.002S/C-0.043C3-0.02Trect-0.398D-carga-0.38 1 CCR-carga-0.336Ni-carga-0.286V-carga-0.27V50-carga-0.278 CarAro-carga+0.37 1 Penet-carga-0.1 1 3PIE-

carga-0.234N2b-carga+0.354SatCarga-0.128 AromCarga+0.046ResCarga

2.40437 0.16029 0.5276 -0.012S/C+0.015C3+0.062Trect+0.07 1 D-carga-0.061 CCR-carga+0.249Ni-carga+0.035V-carga-0.117V50-carga+0.279CarAro-carga+0.12 Penet-carga-
0.475PIE-carga-0.212N2b-carga+0.213SatCarga+0.387AromCarga-0.593ResCarga
1.2792 0.08528 0.61288 -0.1125/C-0.683C3+0.339Trect+0.041 D-carga+0.004CCR-carga+0.022Ni-carga+0.394V-carga+0.097V50-carga+0.014CarAro-carga-0.01 1 Penet-carga-

0.139PIE-carga-0.014N2b-carga+0.223SatCarga-0.411 AromCarga-0.029ResCarga
1.03854 0.06924 0.68212 -0.794S/C-0.161C3-0.536Trect-0.051D-carga-0.044CCR-carga+0.06 Ni-carga+0.001V-carga+0.133V50-carga-0.127CarAro-carga-0.042Penet-carga-

0.061PIE-carga+0.037N2b-carga-0.016SatCarga+0.082AromCarga-0.03 1ResCarga
0.97926 0.06528 0.7474 -0.515S/C+0.071C3+0.577Trect+0.047D-carga-0.026 CCR-carga-0.066Ni-carga-0.209V-carga-0.402V50-carga+0.277CarAro-carga+0.075Penet-

carga+0.084PIE-carga+0.226N2b-carga-0.144SatCarga+0.087 AromCarga+0.123ResCarga
0.88861 0.05924 0.80664 -0.021S/C+0.144C3-0.391Trect+0.233D-carga+0.18 7CCR-carga-0.134Ni-carga+0.15 V-carga-0.421V50-carga+0.501CarAro-carga+0.099Penet-

carga+0.063PIE-carga-0.226N2b-carga+0.129SatCarga-0.429 AromCarga+0.06 ResCarga

0.79201 0.0528 0.85945 0.177S/C+0.006C3-0.214Trect-0.156D-carga-0.216CCR-carga+0.228Ni-carga+0.034V-carga-0.308 V50-carga+0.026CarAro-carga-0. 1 52 Penet-carga-
0.398PIE-carga+0.697N2b-carga+0.035SatCarga-0.154AromCarga+0.1 ResCarga

0.7391 0.04927 0.90872 -0.242S/C+0.667C3+0.248Trect-0.079D-carga+0.006CCR-carga+0.157Ni-carga+0.246V-carga+0.198V50-carga-0.198 CarAro-carga-0. 144 Penet-carga-
0.23PIE-carga-0.109N2b-carga+0.229SatCarga-0.356 AromCarga+0.029ResCarga

0.52507 0.035 0.94372 -0.015S/C+0.108C3-0.022Trect-0.109D-carga-0.2 14CCR-carga+0.076Ni-carga+0.616V-carga-0.254V50-carga-0.149CarAro-carga+0.171 Penet-
carga+0.543PIE-carga+0.163N2b-carga+0.124SatCarga+0.212AromCarga-0.217ResCarga

0.32404 0.0216 0.96533 -0.018S/C+0.133C3-0.016Trect+0.221D-carga+0.044CCR-carga-0.454Ni-carga-0.057V-carga+0.431V50-carga+0.148CarAro-carga+0.38 Penet-

carga+0.009PIE-carga+0.497N2b-carga+0.22 SatCarga-0.072AromCarga-0.262ResCarga
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Eigenvectors

Vi V2 V3 V4 V5 V6 \% V8 V9 V10

-0.0018 -0.0123 -0.1118 -0.7941 -0.5151 -0.0209 0.1769 -0.2424 -0.0155 -0.0179 S/C

-0.043 0.0145 -0.6834 -0.1606 0.071 0.1442 0.0058 0.6671 0.1082 0.133 C3

-0.0199 0.0615 0.3387 -0.5357 0.5771 -0.3907 -0.2143 0.2477 -0.0222 -0.0157 Trect

-0.398 0.0714 0.0406 -0.051 0.0468 0.233 -0.1561 -0.0791 -0.1087 0.221 D-carga

-0.3814 -0.0609 0.0045 -0.0438 -0.0264 0.1873 -0.2164 0.0062 -0.2144 0.0435 CCR-carga

-0.336 0.2491 0.0219 0.0596 -0.066 -0.1344 0.2282 0.1572 0.0764 -0.4545 Ni-carga

-0.2859 0.0348 0.3939 0.001 -0.2086 0.1499 0.0338 0.2457 0.6158 -0.0573 V-carga

-0.2705 -0.1174 0.0972 0.1332 -0.4021 -0.4206 -0.3085 0.1981 -0.2542 0.4307 V50-carga

-0.2778 0.2794 0.0135 -0.1268 0.2771 0.5006 0.0264 -0.1976 -0.1492 0.1477 CarAro-carga

0.3708 0.1196 -0.0107 -0.0424 0.0748 0.0992 -0.152 -0.144 0.1705 0.38 Penet-carga

-0.113 -0.475 -0.1386 -0.0607 0.0841 0.0635 -0.3982 -0.2296 0.5427 0.0095 PIE-carga

-0.2343 -0.2119 -0.0142 0.0368 0.2263 -0.2257 0.6971 -0.1086 0.1627 0.4972 N2b-carga

0.3541 0.2131 0.223 -0.0156 -0.1442 0.1285 0.0347 0.2289 0.1241 0.22 SatCarga

-0.1277 0.3869 -0.4106 0.0817 0.0875 -0.4287 -0.1539 -0.3559 0.2122 -0.0717 AromCarga

0.0459 -0.5933 -0.0292 -0.0312 0.1229 0.06 0.1002 0.0287 -0.2174 -0.2621 ResCarga

EL DETERMINANTE DE LA MATRIZ ES:

3.072345685232958E-7

COEFICIENTE DE ESFERICIDAD DE BARTLETT

2984.1352085374538

KMO

0.4883132341952253

MATRIZ ANTI-IMAGEN DE CORRELACIONES

S/C C3 Trect D-carga CCR-carga Ni-carga V-carga V50-carga  CarAro-carga Penet-carga PIE-carga  N2b-carga  SatCarga AromCarga ResCarga
0.181(a) -0.08  -0.04 0.076  -0.052 0.03 -0.056 -0.077 -0.073 0.011 -0.047 0.0030 -0.0060 -0.019 -0.013
-0.08 0.399(a) 0.085 -0.036  -0.106 -0.174 0.096 0.071 0.035 0.0070 -0.01 -0.0070 -0.193 -0.194 -0.185
-0.04 0.085 0.701(a) -0.0030 -0.0080 -0.024 -0.015 0.0020 -0.0080 -0.032 0.0070 -0.04 -0.029 -0.015 -0.021
0.076 -0.036  -0.0030 0.515(a) -0.737 0.109 -0.752 -0.935 -0.978 -0.036 -0.48 -0.221 -0.204 -0.482 -0.431
-0.052 -0.106  -0.0080 -0.737  0.485(a) 0.024 0.68 0.616 0.672 0.319 0.105 0.385 0.609 0.806 0.778
0.03 -0.174  -0.024 0.109  0.024 0.873(a) -0.32 -0.102 -0.11 0.268 0.221 -0.034 0.285 0.04 0.215
-0.056 0.096 -0.015  -0.752  0.68 -0.32 0.419(a) 0.631 0.695 0.191 0.083 0.182 0.194 0.562 0.487
-0.077 0.071  0.0020 -0.935  0.616 -0.102 0.631 0.348(a) 0.954 0.026 0.524 0.228 0.212 0.414 0.384
-0.073 0.035 -0.0080 -0.978  0.672 -0.11 0.695 0.954 0.367(a) -0.024 0.539 0.213 0.236 0.467 0.433
0.011 0.0070 -0.032  -0.036  0.319 0.268 0.191 0.026 -0.024 0.893(a) -0.238 0.262 0.0020 0.129 0.203
-0.047  -0.01 0.0070  -0.48 0.105 0.221 0.083 0.524 0.539 -0.238 0.501(a) 0.033 0.113 0.03 -0.024
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0.0030  -0.0070 -0.04 -0.221  0.385 -0.034 0.182 0.228 0.213 0.262 0.033 0.634(a) 0.4 0.358 0.305
-0.0060 -0.193  -0.029  -0.204  0.609 0.285 0.194 0.212 0.236 0.0020 0.113 0.4 0.588(a) 0.827 0.851
-0.019  -0.194  -0.015 -0.482  0.806 0.04 0.562 0.414 0.467 0.129 0.03 0.358 0.827 0.212(a) 0.929
-0.013 -0.185  -0.021 -0.431  0.778 0.215 0.487 0.384 0.433 0.203 -0.024 0.305 0.851 0.929 0.266(a)

Teniendo en cuenta los criterios de esta técnica se observa que solo 40 datos por debajo de la diagonal de 84 son
mayores de 0.3, indica que no son significativos, el KMO es menor de 0.4 lo que significa es que no es aceptable hacer el
analisis y 3 variables de la diagonal principal son menores de 0.3. Eliminado la menor de ellas sin contar S/C ya que es
una variable importante para el investigador, se eliminara entonces Arom-carga y se tiene que el KMO sube a 0.6 y es
aceptable el analisis de componentes principales, las otras variables son mayores de 0.3 en la diagonal principal. Como

se aprecia continuacion.

Principal Components Attribute Transformer

Correlation matrix

1 007 003 0 0.02-0.01 0 0.02-001-0.01 0.02-002 0 0

0.07 1 -0.09 0.07 0.1 0.1 -0.11 -0.03 0.07 -0.09 0.07 0.02 -0.14 0.01
0.03 -0.09 1 0.06 0.02 0.05 0.07 -0.01 0.09 0 -0.04 0.03 0.01 -0.05
0 0.07 006 1 088 0.68 0.63 0.55 0.82 -0.71 0.21 0.38 -0.72 -0.18
0.02 0.1 0.02 088 1 0.59 0.52 0.57 0.59 -0.79 0.34 0.37 -0.75 -0.06
-0.01 0.1 0.05 0.68 059 1 0.6 043 0.56 -0.67 -0.15 0.37 -0.52 -0.4
0 -0.11 0.07 0.63 052 0.6 1 044 04 -0.55 0.15 0.3 -0.33 -0.17
0.02 -0.03 -0.01 0.55 0.57 043 044 1 0.05 -0.59 0.21 0.26 -0.52 0.02
-0.01 0.07 0.09 0.82 0.59 0.56 04 0.05 1 -0.38 -0.11 0.2 -0.41 -0.37
-0.01 -0.09 0 -0.71 -0.79 -0.67 -0.55 -0.59 -0.38 1 -0.24 -0.55 0.76 -0.08
0.02 0.07 -0.04 0.21 0.34 -0.15 0.15 0.21 -0.11 -0.24 1 0.25 -0.49 0.54
-0.02 0.02 0.03 0.38 0.37 037 03 0.26 0.2 -055 025 1 -0.57 0.23
0 -0.14 0.01 -0.72 -0.75 -0.52 -0.33 -0.52 -0.41 0.76 -0.49 -0.57 1 -0.28
0 0.01 -0.05 -0.18 -0.06 -0.4 -0.17 0.02 -0.37 -0.08 0.54 0.23 -0.28 1

Sugerencia:

Se recomienda trabajar con las variables de los componentes cuyos eigenvalues sean superiores a la unidad.

eigenvalue  proportion  cumulative
5.43732 0.38838 0.38838
0.124PIE-carga-0.24 1N2b-carga+0.357SatCarga+0.027ResCarga
2.15859 0.15419 0.54257
carga-0.522PIE-carga-0.217N2b-carga+0.257SatCarga-0.603ResCarga
1.1553 0.08252 0.62509
carga+0.002PIE-carga+0.079N2b-carga+0.094SatCarga+0.048ResCarga
1.03411 0.07386 0.69895
carga+0.084PIE-carga+0.004N2b-carga-0.004SatCarga+0.046ResCarga

-0.002S/C-0.039C3-0.02Trect-0.4D-carga-0.387CCR-carga-0.33Ni-carga-0.293V-carga-0.275V50-carga-0.274CarAro-carga+0.377Penet-carga-
-0.013S/C-0.048C3+0.094Trect+0.114D-carga-0.021 CCR-carga+0.278Ni-carga+0.129V-carga-0.11V50-carga+0.332CarAro-carga+0.094Penet-
-0.256S/C-0.789C3+0.382Trect-0.045D-carga-0.066CCR-carga-0.026Ni-carga+0.274V-carga+0.194V50-carga-0.168CarAro-carga-0.012Penet-

0.735S/C+0.038C3+0.653 Trect+0.028 D-carga+0.01 7CCR-carga-0.068Ni-carga-0.002V-carga-0.098 V50-carga+0.076 CarAro-carga+0.044Penet-
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0.97607 0.06972 0.76867 0.548S/C-0.155C3-0.463Trect-0.076D-carga0  CCR-carga+0.065Ni-carga+0.2 V-carga+0.46 V50-carga-0.347CarAro-carga-0.078Penet-carga-
0.065PIE-carga-0.197N2b-carga+0.123SatCarga-0.12ResCarga

0.81696 0.05835 0.82702 -0.037S/C+0.279C3+0.202Trect-0.269D-carga-0.239CCR-carga+0.3 1 1Ni-carga-0.07 1 V-carga+0.15 V50-carga-0.356CarAro-carga-0.217Penet-
carga-0.412PIE-carga+0.531N2b-carga-0.003SatCarga+0.004ResCarga

0.77792 0.05557 0.88259 -0.3S/C+0.401C3+0.402Trect+0.01 D-carga+0.121CCR-carga-0.026Ni-carga+0.009V-carga+0.461V50-carga-0.257CarAro-carga-0.001 Penet-
carga+0.118PIE-carga-0.518N2b-carga+0.048SatCarga-0.096ResCarga

0.56381 0.04027 0.92286 0.047S/C-0.281C3+0.021Trect+0.087D-carga+0.168 CCR-carga-0.073Ni-carga-0.77V-carga+0.276 V50-carga+0.089CarAro-carga-0.07 1 Penet-carga-
0.328PIE-carga-0.102N2b-carga-0.276SatCarga+0.027ResCarga

0.35425 0.0253 0.94817 0.007S/C+0.016C3+0  Trect-0.016D-carga-0.04CCR-carga+0.092Ni-carga+0.22 V-carga-0.162V50-carga+0.104CarAro-carga-0.3 1 8Penet-carga-
0.439PIE-carga-0.419N2b-carga+0.012SatCarga+0.659ResCarga
0.3096 0.02211 0.97028 -0.011S/C+0.168C3-0.022Trect+0.277D-carga-0.091CCR-carga-0.484Ni-carga+0.166V-carga+0.435V50-carga+0.28 CarAro-carga+0.308 Penet-
carga-0.287PIE-carga+0.293N2b-carga+0.221SatCarga+0.212ResCarga
Eigenvectors
Vi V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10
-0.0023 -0.0134 -0.2561 0.7349 0.5479 -0.0367 -0.2998 0.0468 0.0072 -0.0113 S/C
-0.0389 -0.0475 -0.7892 0.0384 -0.1551 0.2787 0.4013 -0.2814 0.0164 0.1681 C3
-0.0199 0.0938 0.3823 0.653 -0.4635 0.2024 0.4016 0.0211 0.0002 -0.0223 Trect
-0.3995 0.1145 -0.0455 0.0278 -0.076 -0.2694 0.0103 0.0873 -0.0159 0.2766 D-carga
-0.3873 -0.0209 -0.0665 0.0166 -0.0003 -0.239 0.1211 0.1684 -0.0404 -0.0914 CCR-carga
-0.3304 0.2784 -0.0256 -0.0675 0.0652 0.3112 -0.0263 -0.0727 0.0925 -0.4841 Ni-carga
-0.2926 0.1291 0.2737 -0.0017 0.1996 -0.071 0.0089 -0.7699 0.2201 0.166 V-carga
-0.2746 -0.1095 0.1938 -0.098 0.4601 0.1495 0.4606 0.2757 -0.1623 0.4347 V50-carga
-0.2736 0.3317 -0.1685 0.076 -0.3469 -0.3562 -0.2573 0.0889 0.1039 0.2799 CarAro-carga
0.3771 0.0943 -0.0116 0.0435 -0.0782 -0.2174 -0.001 -0.0713 -0.3176 0.308 Penet-carga
-0.124 -0.5222 0.0021 0.0839 -0.0649 -0.4123 0.1185 -0.3284 -0.4389 -0.2873 PIE-carga
-0.2407 -0.2168 0.079 0.0038 -0.1975 0.5309 -0.518 -0.1015 -0.4192 0.2931 N2b-carga
0.3568 0.2575 0.094 -0.0044 0.1234 -0.0034 0.0476 -0.2762 0.0115 0.2208 SatCarga
0.027 -0.6034 0.048 0.0458 -0.1203 0.0036 -0.0963 0.0273 0.659 0.2121 ResCarga

EL DETERMINANTE DE LA MATRIZ ES:

4.4324593221332814E-6

COEFICIENTE DE ESFERICIDAD DE BARTLETT

2452.9846392685463

KMO

0.6024608974224358

MATRIZ ANTI-IMAGEN DE CORRELACIONES

S/C C3 Trect D-carga CCR-carga Ni-carga V-carga V50-carga  CarAro-carga Penet-carga PIE-carga ~ N2b-carga  SatCarga ResCarga
0.172(a) -0.085 -0.04 0.076 -0.062 0.03 -0.054 -0.076 -0.072 0.013 -0.047 0.011 0.017 0.012
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-0.085 0.31(a) 0.084 -0.151 0.086 -0.17 0.253 0.17 0.145 0.033 -0.0040 0.067 -0.059 -0.013
-0.04 0.084 0.715(a) -0.012  0.0070 -0.023 -0.0080 0.01 -0.0010 -0.03 0.0080 -0.037 -0.029 -0.019
0.076 -0.151 -0.012  0.547(a) -0.673 0.147 -0.664 -0.922 -0.972 0.029 -0.531 -0.059 0.394 0.052
-0.062 0.086 0.0070  -0.673 0.7(a) -0.014 0.464 0.523 0.565 0.365 0.135 0.174 -0.174 0.132
0.03 -0.17 -0.023  0.147 -0.014 0.768(a) -0.416 -0.131 -0.146 0.265 0.22 -0.053 0.447 0.482
-0.054 0.253 -0.0080 -0.664 0.464 -0.416 0.505(a) 0.529 0.591 0.144 0.08 -0.024 -0.582 -0.113
-0.076 0.17 0.01 -0.922 0.523 -0.131 0.529 0.388(a) 0.945 -0.03 0.562 0.094 -0.255 -0.0020
-0.072 0.145 -0.0010 -0.972 0.565 -0.146 0.591 0.945 0.4(a) -0.097 0.593 0.056 -0.302 -0.0020
0.013 0.033 -0.03 0.029 0.365 0.265 0.144 -0.03 -0.097 0.883(a) -0.244 0.233 -0.188 0.224
-0.047 -0.0040 0.0080 -0.531 0.135 0.22 0.08 0.562 0.593 -0.244 0.447(a) 0.024 0.157 -0.145
0.011 0.067 -0.037 -0.059 0.174 -0.053 -0.024 0.094 0.056 0.233 0.024 0.896(a) 0.198 -0.078
0.017 -0.059 -0.029  0.394 -0.174 0.447 -0.582 -0.255 -0.302 -0.188 0.157 0.198 0.732(a) 0.398
0.012 -0.013 -0.019  0.052 0.132 0.482 -0.113 -0.0020 -0.0020 0.224 -0.145 -0.078 0.398 0.612(a)

Otro tipo de ejemplos como estos pueden verse en el Anexo D. Como la variable S/C es muy importante y no puede ser
eliminada, se decide escoger otras variables y realizar de nuevo este analisis. Estas son S/C, C3, Trect, D-carga, CCR-
carga, Ni-carga, V-carga, V50-carga, Penet-carga, PIE-carga, N2b-carga, SatCarga, ResCarga, BCMI-carga, con las

opciones de varianza aceptada de un 0.95 y los datos normalizados.

Y con estos datos se obtuvo un buen resultado, es decir, existen 40 de 84 que son significativos en la matriz de

correlacién, el KMO es de 0.76, el determinante de la matriz es bajo y la diagonal principal en la matriz anti-imagen de
Como se

correlaciones es toda mayor de 0.3, se obtienen cuatro eigenvalores con una varianza explicada de 71%.

aprecia a continuacion:

Principal Components Attribute Transformer

Correlation matrix

1 007 003 0 001 -0.01 0 0.01 -001 0.02-002 0 0 0

0.07 1 -0.09 0.06 0.08 0.09 -0.12 -0.03 -0.08 0.07 0.02 -0.13 0.02 0.07
0.03 -0.09 1 0.06 0.03 0.05 0.07 -0.01 -0.01 -0.04 0.03 0 -0.06 0.06
0 006 006 1 087 0.68 0.63 0.55 -0.72 0.2 0.37 -0.72 -0.2 0.95
0.01 0.08 0.03 087 1 059 0.54 0.57 -0.79 0.32 0.35 -0.73 -0.09 0.78
-0.01 0.09 0.05 0.68 0.59 1 0.6 043 -0.67 -0.15 0.37 -0.52 -0.41 0.73
0 -0.12 0.07 0.63 054 0.6 1 044 -0.56 0.14 0.29 -0.33 -0.19 0.54
0.01 -0.03 -0.01 0.55 0.57 0.43 0.44 1 -0.59 0.21 0.26 -0.52 0.01 0.48
-0.01 -0.08 -0.01 -0.72 -0.79 -0.67 -0.56 -0.59 1 -0.24 -0.54 0.75 -0.07 -0.65
0.02 0.07 -0.04 0.2 0.32 -0.15 0.14 0.21 024 1 025 -0.49 0.54 -0.01
-0.02 0.02 0.03 0.37 035 0.37 0.29 026 -0.54 025 1 -0.57 0.23 0.35
0 -0.13 0 -0.72 -0.73 -0.52 -0.33 -0.52 0.75 -0.49 -0.57 1 -0.28 -0.64
0 0.02 -0.06 -0.2 -0.09 -0.41 -0.19 0.01 -0.07 0.54 0.23 -0.28 1 -0.37
0 0.07 0.06 095 0.78 0.73 0.54 0.48 -0.65 -0.01 0.35 -0.64 -0.37 1
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Sugerencia:
Se recomienda trabajar con las variables de los componentes cuyos eigenvalues sean superiores a la unidad.

eigenvalue  proportion  cumulative

5.79497 0.41393 0.41393 0.002S/C+0.031C3+0.02 Trect+0.385D-carga+0.372CCR-carga+0.323Ni-carga+0.284V-carga+0.279V50-carga-0.366Penet-carga+0.1 12PIE-
carga+0.228N2b-carga-0.343SatCarga-0.04ResCarga+0.362BCMI-carga

2.08685 0.14906 0.56299 0.014S/C+0.075C3-0.092Trect-0.087D-carga+0.023 CCR-carga-0.283Ni-carga-0.137V-carga+0.054V50-carga-0.089Penet-carga+0.545P1E-
carga+0.237N2b-carga-0.28SatCarga+0.624ResCarga-0.2 18BCMI-carga

1.14432 0.08174 0.64472 0.271S/C+0.783C3-0.453 Trect+0.022D-carga+0.043CCR-carga+0.072Ni-carga-0.243 V-carga-0.096 V50-carga-0.01 Penet-carga-0.058 PIE-carga-
0.093N2b-carga-0.07SatCarga-0.097ResCarga+0.079BCMI-carga

1.03122 0.07366 0.71838 -0.812S/C-0.061C3-0.574Trect-0.014D-carga-0.0 18CCR-carga+0.039Ni-carga-0.02V-carga+0.026 V50-carga-0.023 Penet-carga-0.058 PIE-
carga+0.022N2b-carga-0.011SatCarga-0.014ResCarga+0.004BCMI-carga

0.91879 0.06563 0.78401 0.449S/C-0.42C3-0.617Trect+0.016D-carga+0.056 CCR-carga-0.098Ni-carga+0.209V-carga+0.29 V50-carga+0.018Penet-carga+0.104PIE-carga-
0.275N2b-carga+0.106SatCarga-0.028ResCarga-0.05SBCMI-carga

0.79727 0.05695 0.84096 0.242S/C-0.172C3-0.236Trect-0.187D-carga-0.252CCR-carga+0.232Ni-carga+0.004V-carga-0.181V50-carga-0.151 Penet-carga-0.36 | PIE-
carga+0.71 IN2b-carga-0.015SatCarga+0.074ResCarga-0.08BCMI-carga

0.58772 0.04198 0.88294 -0.051S/C+0.186C3+0.14 Trect-0.233D-carga-0.14CCR-carga+0.088Ni-carga-0.09V-carga+0.795V50-carga-0.189Penet-carga-0.32PIE-carga-
0.07N2b-carga+0.06 SatCarga+0.149ResCarga-0.228 BCMI-carga

0.57448 0.04103 0.92397 -0.062S/C+0.334C3+0.008 Trect-0.126D-carga-0.157CCR-carga+0.136Ni-carga+0.781 V-carga-0.075V50-carga-0.02 1 Penet-carga+0.24 PIE-
carga+0.042N2b-carga+0.29 SatCarga+0.003ResCarga-0.256BCMI-carga

0.35272 0.02519 0.94917 0.014S/C-0.082C3+0.004Trect-0.062D-carga+0.117CCR-carga+0.259Ni-carga+0.07 V-carga-0.382V50-carga-0.438Penet-carga-0.301PIE-carga-
0.489N2b-carga-0.106SatCarga+0.455ResCarga-0.131BCMlI-carga

0.27956 0.01997 0.96914 -0.005S/C+0.123C3-0.025Trect+0.358 D-carga-0.035CCR-carga-0.468Ni-carga+0.264V-carga+0.03 V50-carga+0.199Penet-carga-0.44PIE-
carga+0.076N2b-carga+0.16 SatCarga+0.444ResCarga+0.323BCMI-carga

Eigenvectors

Vi V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10

0.0016 0.0141 0.2712 -0.8119 0.4486 0.2421 -0.0515 -0.0619 0.014 -0.0053 S/C

0.0315 0.0746 0.783 -0.061 -0.4202 -0.172 0.1862 0.3341 -0.0819 0.1229 C3

0.0201 -0.0919 -0.4529 -0.5737 -0.6169 -0.2364 0.1397 0.0085 0.0039 -0.0248 Trect
0.3855 -0.0871 0.0221 -0.0138 0.0164 -0.1868 -0.2334 -0.1262 -0.0623 0.358 D-carga
0.3721 0.0235 0.0425 -0.0178 0.056 -0.2524 -0.1399 -0.157 0.1171 -0.035 CCR-carga
0.3232 -0.2831 0.0716 0.0392 -0.0984 0.2319 0.0875 0.1361 0.2593 -0.4677 Ni-carga
0.2841 -0.1374 -0.2433 -0.0204 0.2088 0.0042 -0.0899 0.7809 0.0696 0.2639 V-carga
0.2791 0.0539 -0.0955 0.0262 0.2896 -0.1805 0.7954 -0.0754 -0.3822 0.0297 V50-carga
-0.3658 -0.0892 -0.0099 -0.0225 0.0178 -0.1507 -0.1895 -0.0208 -0.438 0.1986 Penet-carga
0.112 0.5445 -0.0582 -0.0585 0.104 -0.3605 -0.3198 0.2404 -0.3008 -0.4399 PIE-carga
0.2276 0.2369 -0.0929 0.0222 -0.2748 0.7114 -0.0702 0.0422 -0.4893 0.0763 N2b-carga
-0.3431 -0.2796 -0.0695 -0.0115 0.1056 -0.0153 0.0596 0.2899 -0.106 0.1601 SatCarga
-0.0398 0.6242 -0.0966 -0.0136 -0.0282 0.0736 0.1491 0.0028 0.4553 0.4439 ResCarga
0.3619 -0.2178 0.0792 0.0036 -0.05 -0.0801 -0.2278 -0.2565 -0.1308 0.3226 BCMI-carga

EL DETERMINANTE DE LA MATRIZ ES:

1.0123891997701504E-5
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COEFICIENTE DE ESFERICIDAD DE BARTLETT

2288.621864273835

KMO

0.7638197391725657

MATRIZ ANTI-IMAGEN DE CORRELACIONES

S/C C3 Trect D-carga CCR-carga Ni-carga V-carga V50-carga  Penet-carga PIE-carga  N2b-carga  SatCarga ResCarga  BCMlI-carga
0.369(a) -0.074 -0.04  0.029 -0.0050 0.023 -0.019 -0.013 0.023 -0.024 0.027 -0.0070 0.0010 -0.028
-0.074 0.43(a) 0.084  -0.01 0.0010 -0.151 0.209 0.091 0.046 -0.108 0.055 -0.027 -0.023 -0.01
-0.04 0.084 0.61(a) -0.053 0.0060 -0.0050 -0.01 0.043 -0.027 0.036 -0.042 0.0020 0.022 0.04
0.029 -0.01 -0.053 0.738(a) -0.444 0.036 -0.438 -0.062 -0.079 -0.317 0.19 -0.024 -0.318 -0.896
-0.0050 0.0010 0.0060 -0.444 0.854(a) 0.109 0.155 -0.034 0.478 -0.12 0.124 0.104 0.276 0.227
0.023 -0.151 -0.0050 0.036 0.109 0.787(a) -0.407 0.023 0.285 0.333 -0.042 0.439 0.448 -0.015
-0.019 0209 -0.01 -0.438 0.155 -0.407 0.73(a) -0.093 0.185 -0.205 -0.139 -0.41 -0.0010 0.281
-0.013 0.091 0.043 -0.062 -0.034 0.023 -0.093 0.956(a) 0.185 0.027 0.1 0.118 0.036 0.056
0.023 0.046 -0.027 -0.079 0.478 0.285 0.185 0.185 0.867(a) -0.167 0.231 -0.142 0.238 0.0020
-0.024 -0.108 0.036  -0.317 -0.12 0.333 -0.205 0.027 -0.167 0.539(a) -0.096 0.48 0.079 0.445
0.027 0.055 -0.042 0.19 0.124 -0.042 -0.139 0.1 0.231 -0.096 0.849(a) 0.179 -0.149 -0.206
-0.0070 -0.027 0.0020  -0.024 0.104 0.439 -0.41 0.118 -0.142 0.48 0.179 0.768(a) 0.515 0.255
0.0010 -0.023 0.022 -0.318 0.276 0.448 -0.0010 0.036 0.238 0.079 -0.149 0.515 0.462(a) 0.472
-0.028 -0.01  0.04 -0.896 0.227 -0.015 0.281 0.056 0.0020 0.445 -0.206 0.255 0.472 0.713(a)

Se obtienen cuatro factores V1 (D-carga, CCR-carga, Ni-carga, V-carga, V50-Carga, Penet-carga, Sat-carga y BCMI-
carga), V2 (PIE-carga, N2b-carga, Res-carga), V3 (C3), V4 (S/C y trect) y es este conjunto de variables el que se usara
para continuar con el analisis.

Tabla 9. Variables generadas por el analisis de componentes

Variables Vector o factor
D-carga, CCR-carga, Ni-carga, V-carga, V50-Carga, Penet- | V1 6 V1-PC1
carga, Sat-carga y BCMI-carga

PIE-carga, N2b-carga, Res-carga V26 V2-PC1
C3 V36 V3-PC1
S/C y trect V4 6 V4-PC1

Fuente: autores del proyecto
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La segunda técnica es Analisis de Regresion, para esto se hara un analisis para
las variables usadas (D-carga, CCR-carga, Ni-carga, V-carga, V50-Carga, Penet-
carga, Sat-carga, BCMI-carga, PIE-carga, N2b-carga, Res-carga, C3 y S/C y trect)
y las generadas (V1-PC1, V2-PC1, V3-PC1 y V4-PC1).

Para el primer grupo se obtuvo el siguiente resultado

Linear Regression Model

RendvDMO = 1.8444 * S/C - 0.8631 * C3 - 0.3523 * Trect - 309.9104 * D-carga - 0.4898 * CCR-carga -
0.0897 * Ni-carga - 0.0299 * V-carga - 0.0215 * PIE- carga + 0.6181 * SatCarga + 0.5708 * BCMI-carga +
390.2287

Al evaluar el modelo remplazando las variables por los valores de la primera linea del Dataset se encontro
que:

RendvDMO = 70.92885795323599

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.8804
Mean absolute error 2.5841
Root mean squared error 4.1729
Relative absolute error 37.7864 %
Root relative squared error 47.4223 %
Total Number of Instances 205

Con estos resultados se concluye que rendvDMO es de 70.928 y depende en gran
medida de D-carga, seguida de S/C y PIE-carga no influye mucho. Los valores
para obtener este resultado son (S/C=6.5, C3=4.4217, Trect=115, D-
carga=0.9848, CCR-carga=10.9, Ni-carga=31.8, V-carga=35, PIE-carga= 0.146,
Sat-carga=50.7, y BCMI-carga= 4.24).

Se observa que Penet-carga, N2b-carga, Res-carga, V50-Carga no hacen parte
del modelo lineal. EIl coeficiente de correlacion es de 0.8804 indicando buena
aceptacion y los errores son bajos. Y para las generadas por el Analisis de
Componentes Principales,

Linear Regression Model

RendvDMO = - 17.2582 * V1-PC1 - 3.254* V2-PC1 + 1.7119 * V3-PC1 + 69.7247

Al evaluar el modelo remplazando las variables por los valores de la primera linea del Dataset se encontrd
que:

RendvDMO = 72.626006207 11419

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.7482
Mean absolute error 41385
Root mean squared error 5.838
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Relative absolute error 60.5161 %
Root relative squared error 66.3455 %
Total Number of Instances 205

Se observa que la variable rendVDMO mayor con 72.62 y V1-PC1 determina en
gran medida seguida de V2-PC2. El valor de las variables son (V1-PC1=-0.2351,
V2-PC1=0.1765, V3-PC1=-0.3399, V4-PC1=-0.8175) y el coeficiente de
correlacion es de 0.7482, indicando buena aceptacion. Como los resultados
cumplen satisfactoriamente los requisitos de la técnica, se aplica Arboles de
Decision. Las opciones se ven en la Figura 39 para ambos casos.

Figura 39. Opciones arbol de decision

Metodo de Laplace @ Crecimiento de subarboles -
Reducir error de poda [False |~ | Arbol binario [False |~ |
Semilla |17 Minimo de ohservaciones por hoja I27|

Factor de confianza IF Humero de grupos ISf

Arhol sin podar | True -

Fuente: Sistema de Prediccion de Propiedades, SPP 2.0

Y los resultados para las variables D-carga, CCR-carga, Ni-carga, V-carga, V50-
Carga, Penet-carga, Sat-carga, BCMI-carga, PIE-carga, N2b-carga, Res-carga, C3
y S/C y trect son:

J48 unpruned tree

Penet-carga <= 38.9

Trect <= 100

| V-carga <= 235.38

| | C3<=4.4217

| | | S/IC<=5:Medio (2.0)

| | | S/C>5:Alo (4.0)

| | C3>4.4217: Bajo (6.0/1.0)
| V-carga > 235.38: Bajo (9.0)
Trect > 100

| C3<=4.4217

| | Trect<=115

[ | SIC<=6.5

| | | ResCarga <= 26.1

[ | | | S/C<=5:Bajo(2.0)

[ | | | S/C>5:Medio (3.0/1.0)

| | | ResCarga> 26.1: Bajo (23.0)
| ||

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| S/IC >6.5
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| | | | PIE-carga <=901: Medio (4.0/1.0)
| | | | PIE-carga > 901: Bajo (4.0)
| | Trect>115: Bajo (15.0)
| C3>4.4217: Bajo (22.0)
enet-carga > 38.9
Trect <= 100: Alto (33.0/1.0)
Trect > 100
| S/IC<=6.5
| SIC<=5
| Trect<=115
| | SatCarga <=18.2
| | | C3<=4.4217
| | | | N2b-carga <= 0.187: Bajo (5.0/1.0)
| | | | N2b-carga > 0.187: Alto (4.0)
| | | C3>4.4217: Bajo (3.0/1.0)
| | SatCarga > 18.2: Medio (2.0)
| Trect>115
| | Penet-carga <= 82.9: Bajo (5.0)
| | Penet-carga > 82.9: Medio (5.0/1.0)
S/IC>5
| C3<=4.4217
| | Trect<=115
| | | Penet-carga <= 66.6
| | | | Ni-carga <=119.6: Medio (2.0)
| | | | Ni-carga> 119.6: Alto (2.0)
| | | Penet-carga > 66.6: Alto (10.0)
| | Trect>115
| | | Ni-carga <= 103.43: Alto (3.0)
| | | Ni-carga> 103.43: Medio (6.0)
| C3>4.4217
| | N2b-carga <= 0.188: Medio (4.0/1.0)
| | NZ2b-carga > 0.188: Bajo (2.0)
/C >6.5
C3 <=4.4217: Alto (19.0)
C3>4.4217
| N2b-carga <= 0.188: Alto (4.0)
I

I
I
I
I
P
|
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
|
[ N2b-carga > 0.188: Bajo (2.0)

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
S
|
I
I

Number of Leaves : 28
Size of the tree : 55

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 197 96.0976 %
Incorrectly Classified Instances 8 3.9024 %
Kappa statistic 0.9355

Mean absolute error 0.0406

Root mean squared error 0.1424

Root relative squared error 31.7076 %

Total Number of Instances 205

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
78 0 2| a=Alto

095 2| b=Bajo

1 324 | ¢ =Medio

Se debe tener en cuenta el Estadistico Kappa en la interpretacion de resultados
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Kappa grado de acuerdo

< 0,00 sin acuerdo
>0,00 - 0,20 insignificante
0,21-0,40 discreto
>0,41 - 0,60 moderado
0,61 -0,80 sustancial
0,81-1,00 casi perfecto

Las variables que no entran en el analisis de arbol son D-carga, CCR-carga, V50-
carga y BCMI-carga.

El nimero de hojas del arbol es de 28 y el numero de nodos 55. Las instancias
clasificadas son de 197 e incorrectas 8. Se puede observar con el Estadistico
Kappa con un 0.9355 con una aceptacion casi perfecta. Los errores son minimos.
De las 197 hay 78 variables clasificadas en la categoria alto, 95 en bajo y 24 en
medio, para un total de 197 registros. Hay varios caminos a seguir para garantizar
que el DMO sea alto, (observar el Arbol Grafico).

— Penet-carga <=38.9, trect <= 100, V-carga<=235.38, C3<=4.421, S/C>=5

— Penet-carga >38.9, trect <= 100

— Penet-carga >38.9, trect > 100, S/C<=6.5, S/C<=5, trect<=115, Sat-
carga<=18.2, C3<=4.421, N2b-carga>0.187

— Penet-carga >38.9, trect > 100, S/C<=6.5, S/C>5, C3<=4.421, trect<=115,
penet-carga>66.6

— Penet-carga >38.9, trect > 100, S/C<=6.5, S/C>5, C3<=4.421, trect<=115,
Penet-carga<=66.6, Ni-carga>119.6

— Penet-carga >38.9, trect > 100, S/C<=6.5, S/C>5, C3<=4.421, trect>115
Ni-carga<=103.43

— Penet-carga >38.9, trect > 100, S/C>6.5, C3<=4.421

— Penet-carga >38.9, trect > 100, S/C>6.5, C3>4.421, N2b-carga<=0.188

El Arbol Gréfico se ve en la Figura 40.
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Figura 40. Arbol grafico

4 Weka Classifier Tree ¥isualizer: 148 ==
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Fuente: Sistema de Prediccion de Propiedades, SPP 2.0

Con las variables generadas por el analisis de componentes principales (V1-PC1,
V2-PC2, V3-PC1, V4-PC1)

J48 unpruned tree

V1-PC1 <= 1.106978

| V3-PC1<=-0.495732

V4-PC1 <=-0.935158: Alto (3.0)
V4-PC1 > -0.935158

| V4-PC1 <=-0.773084: Medio (6.0)
V4-PC1 > -0.773084

| V3-PC1 <=-0.599947

| | V1-PC1<=0.842412

| | | V1-PC1<=0.659837: Bajo (4.0/1.0)
| | | V1-PC1>0.659837: Medio (3.0)

| | V1-PC1>0.842412: Bajo (4.0)

| V3-PC1>-0.599947

| | V1-PC1 <=0.805527: Alto (2.0)

| | V1-PC1>0.805527

| | | V3-PC1<=-0.524413: Bajo (4.0/1.0)
I

|1
||
||
||
|
|1
|1
|1
|1
||
||
]
[ | | V3-PC1>-0.524413: Alto (2.0/1.0)
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| V3-PC1>-0.495732

| | V3-PC1<=0.072917: Alto (57.0/2.0)

| | V3-PC1>0.072917

| | | V3-PC1<=0.444218: Medio (9.0/4.0)
| | | V3-PC1>0.444218: Alto (12.0/1.0)
V1-PC1 > 1.106978

| V3-PC1 <=-0.411458: Bajo (35.0)

| V3-PC1>-0.411458

| | V3-PC1<=0.187776

| | | V3-PC1<=-0.105925

| 1 | | V2-PC1<=-0.026723: Medio (6.0/2.0)
| |1 || V2-PC1>-0.026723

| || | | V3-PC1<=-0.294232: Bajo (10.0)
| 111 | V3-PC1>-0.294232

[ 111 | | V1-PC1<=1.346662: Medio (3.0)
| 111 | | V1-PC1>1.346662: Bajo (4.0)
| | | V3-PC1>-0.105925

| | | | V2-PC1<=0.544912: Alto (5.0/1.0)

| | | | V2-PC1>0.544912: Bajo (2.0)

| | V3-PC1>0.187776: Bajo (34.0/1.0)
Number of Leaves : 19

Size of the tree : 37

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 191 93.1707 %
Incorrectly Classified Instances 14 6.8293 %
Kappa statistic 0.8869

Mean absolute error 0.0694

Root mean squared error 0.1863

Root relative squared error 41.4794 %

Total Number of Instances 205

=== Confusion Matrix ===

b ¢ <--classified as
0 4| a=Alto
94 2| b=Bajo
1] c = Medio

Fueron clasificadas 191 instancias correctamente y 14 incorrectamente. Los
errores son bajos y Estadistico Kappa da una aceptacion casi perfecta. El arbol
tiene 19 hojas y 37 nodos. De las 191 hay 76 instancias clasificadas en alto, 94 en
bajo y 21 en medio. Los caminos para que el DMO sea alto son:

- V1-PC1<=1.1069, V3-Pc1>-0.495732
- V1-PC1<=1.1069, V3-Pc1<=-0.495732, V4-PC1<=-0.935158

- V1-PC1<=1.1069, V3-Pc1<=-0.495732, V4-PC1>-0.935158,
V4-PC1>0.773084, V3-PC1>0.599947, V1-PC1<=0.805527
- V1-PC1<=1.1069, V3-Pc1<=-0.495732, V4-PC1>-0.935158,

V4-PC1>0.773084, V3-PC1>0.599947, V1-PC1>0.805527, V3-PC1>-0.524413
- V1-PC1>1.1069, V3-PC1>-0.411458, V3-PC1<=0187776, V3-PC1>-0.105925,
V2-PC1<=0.544912
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El Arbol Gréfico se puede apreciar a continuacion:

4 Welka Classifier Tree Visualizer: 148 =1
Tree View

-

==1.108978 =1.108473
==-0.485732 -0.495732 ==-0.411458 -0.411458
e oy o e
==-0.83515% -0.935158 == 0187776= 0167776
P :I: i .
==-0773084 -0 773084 ==-0105425 =-0105925
oo et e s
== -0.50849947 = -01.598947 ==-002672% -0.026723 == 0544912= 0544912
w0 e M| swan
== 0.842412- 0842412 == 0.805527= 0805527 ==-0.29423% -0.284232
b e o)
== 0.659837= 0.659837 ==-052441% -0.524413 ==1.34B662= 1346662
swors oo I )

Como la técnica de arbol de decisién dio correcta se continia con Redes
Bayesianas. Esta técnica es un mecanismo adicional de validacion para
asegurarse de los resultados, es decir, no es un método exclusivamente
concluyente para la metodologia.

Los resultados para las variables: D-carga, CCR-carga, Ni-carga, V-carga, V50-
Carga, Penet-carga, Sat-carga, BCMI-carga, PIE-carga, N2b-carga, Res-carga, C3
y S/C y trect son

Bayes Network Classifier

not using ADTree
#attributes=15 #classindex=14
Network structure (nodes followed by parents)

S/C(1): CatRendDMO

C3(1): CatRendDMO
Trect(2): CatRendDMO
D-carga(2): CatRendDMO
CCR-carga(2): CatRendDMO
Ni-carga(3): CatRendDMO
V-carga(2): CatRendDMO
V50-carga(3): CatRendDMO
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Penet-carga(2): CatRendDMO
PIE-carga(2): CatRendDMO
N2b-carga(3): CatRendDMO
SatCarga(2): CatRendDMO
ResCarga(1): CatRendDMO
BCMI-carga(2): CatRendDMO
CatRendDMO(3):

Variables ordenadas por cardinalidad:

Ni-carga
V50-carga
N2b-carga
D-carga
CCR-carga
V-carga
Penet-carga
PIE-carga
Trect
SatCarga
BCMI-carga
C3
ResCarga
S/IC

S a2 =2 NN NONNDNNNNNLLOW

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 150 73.1707 %
Incorrectly Classified Instances 55 26.8293 %
Kappa statistic 0.5474

Mean absolute error 0.1771

Root mean squared error 0.3872

Root relative squared error 86.2084 %

Total Number of Instances 205

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
67 5 8] a=Alto

981 7| b=Bajo

18 8 2| c = Medio

Las variables con mas probabilidad de influir sobre el DMO V50-carga, Ni-carga y
N2b-carga. Fueron clasificadas 150 instancias correctamente y 55
incorrectamente. El Estadistico Kappa da una aceptacion moderada y los errores
dan bajo. Se clasificaron 67 instancias en alto, 91 en bajo y 2 en medio de las
150. Para las variables generadas por el analisis de componentes principales V1-
PC1, V2-PC1, V3-PC1 y V4-PC1 los resultados son

Bayes Network Classifier

not using ADTree
#attributes=5 #classindex=4
Network structure (nodes followed by parents)

V1-PC1(2): CatRendDMO
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V2-PC1(1): CatRendDMO
V3-PC1(3): CatRendDMO
V4-PC1(1): CatRendDMO
CatRendDMO(3):

Variables ordenadas por cardinalidad:

V3-PC1 3
V1-PC1 2
V2-PC1 1
V4-PC1 1
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 167 81.4634 %
Incorrectly Classified Instances 38 18.5366 %
Kappa statistic 0.6933
Mean absolute error 0.2071
Root mean squared error 0.3055
Root relative squared error 68.0293 %
Total Number of Instances 205

=== Confusion Matrix ===

b ¢ <--classified as
56| a=Alo

186 10| b =Bajo

8 812| c = Medio

a
69

Las variables con mas probabilidad de influir sobre el DMO son V3-PC1. Fueron
clasificadas 167 instancias correctamente y 38 incorrectamente. EIl estadistico
kappa da una aceptacion sustancial (mejor que el anterior) y los errores dan bajo.
Se clasificaron 69 instancias en alto, 86 en bajo y 12 en medio de las 167.

3.7 SOLUCION

En esta etapa el usuario podra concluir y tomar decisiones o realizar nuevos
analisis, (no necesariamente ligados a la serie de pasos) y comparar entre ellos el
mejor. Por ejemplo, el usuario puede dividir la base de datos en la mitad o en lo
que considere necesario y hacer un analisis de estos nuevos datawarehouse; 0
incluir nuevas categorias como (bajo-bajo, bajo, medio, alto, alto-alto), y asi
tendra mas bases para determinar las variables independientes que hacen mas
optimo en DMO.

Para el modelo A puede escoger cualquiera de los conjuntos dados ya que como
se pudo observar a través de las pruebas dan buenos resultados. Para el modelo
B s6lo puede observar como se agrupan las diferentes variables y determinar cual
conglomerado da una mejor aproximacion en el analisis de regresion.
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4. CONCLUSIONES

La primera técnica en ser aplicada por el usuario es el Analisis de Componentes
Principales ya que permite eliminar variables no correlacionadas con la poblacion
y agruparlas en factores que facilitara a través de las otras técnicas concluir cuales
son las variables que satisfacen los objetivos planteados por el usuario.

Las nuevas funcionalidades que se incluyeron en el analisis de componentes
principales como el determinante de la Matriz de Correlacion debe acercarse a
cero, pero sin serlo; el Test de esfericidad prueba la hipdtesis nula que afirma que
las variables no estan correlacionadas en la poblacién; los valores en el indice
Kaiser-Meyer-Olkin debe ser mayor a 0.7 y la matriz anti-imagen de correlaciones
parciales muestra en los valores de la diagonal donde se ubica la media de
adecuacion muestral de cada variable (MSA) es muy bajo (< 0.3) se debe
descartar esa variable y se debe realizar de nuevo el analisis de componentes
principales.

El arbol mostrado graficamente en una nueva ventana le permite al usuario
interpretar mejor cuales son las reglas que debe seguir para la toma de decisiones
generadas por el algoritmo J48 en la técnica Arboles de Decision.

Al modificar el formato de presentacién de la Ecuacién del analisis de regresion
se hace una interpretacion mas clara de cémo esta constituida la variable
dependiente respecto de las independientes.

Al incluir el menu de ayuda al prototipo se hizo un aporte significativo ya que el
usuario cuenta con un soporte sobre el uso adecuado para evitar excepciones en
el prototipo y entender la interpretacion de los valores a ingresar en las diferentes
técnicas.

La técnica de clustering solo permite determinar cdmo estan agrupadas las
variables y en que medida afectan o contribuyen en el rendimiento del DMO.
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Las variables C3, i-C4 y n-C4 no pueden ir juntas en el Analisis de Componentes
Principales porque ser el dato constante la varianza es cero afectando
significativamente el los resultados.

Las variables CarARo-carga y AromCarga no son muy importantes para el usuario
por eso en algunos casos no se tomaban en cuenta, ya que afectaban los
resultados.

La variable S/C es muy importante para el investigador, cuando se realizaba el
Analisis de Componentes Principales en muchos casos esta era la unica variable
que no cumplia el requisito de la medida de adecuacion de la muestra, MSA. Asi
que se debid hacer muchas clasificaciones y agrupaciones entre las variables para
hacer que se aceptaran todas las condiciones de esta técnica.

La técnica Redes Bayesianas es un elemento adicional de validacion ya que a
través de las pruebas y analisis que se desarrollaron no se encontré gran
aplicabilidad en los procesos de Mineria de Datos.

La serie de pasos ha sido de gran utilidad para el usuario permitiendo realizar
actividades guiadas a través del analisis, haciendo mas facil la interpretacion de
cada una de las técnicas de Mineria de Datos presentes en el prototipo.

El trabajo de investigacion ha sido muy valioso y enriquecedor ya que se integran
areas como ingenieria de software, programacion, estadistica y matematicas
logrando afianzar conocimientos que nos permitan desarrollarnos integramente en
organizaciones.
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ANEXOS

Anexo A. Diagrama de casos de uso

Sistema de Prediccién de Propiedades SPP 2.0

«extends»

«
«uses» extend Guardar Rdos

ASA

Respuesta N xtends»

Seleccionar y
analizar anova

Escoger Anova X

«extends»,
Escoger gams X p Seleccionary 3 /\ 2 Agregar Rdos
analizar gams «extends»
«usy
Interpretar Rdos
«wusges»
gams
escoger tecnica
weka Ve @ Escoger Paso
«extends»
«uses; Y

eleccionar y Escoger manual
analizar weka

Agregar datos silab
Agregar datos
«ust

«extends»

Cargar datos silab

«extends»

Guardar datos

ver datos

El usuario es siempre el mismo, se representa varias veces para una mejor presentacion y
entendimiento para el lector.
Asi como el actor gams esta por fuera del sistema.
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ESPECIFICACION DE LOS CASOS DE USO

Especificacion Caso de Uso: Agregar Datos
Agregar Datos

Descripcion

Este caso de uso es una opcién de la interfaz inicio o ventana principal del menu
archivo y submenu Agregar Datos/desde archivo. Es inicializado por el usuario
cuando desea Agregar al dataset mas datos desde un archivo. Finaliza una vez
que se termina este proceso.

Flujo de Eventos

Flujo Basico

Inicia desde la opcion Cargar Datos/Archivo de Datos del menu Archivo en la
ventana principal. Esta opcion abre una nueva ventana para que el usuario
seleccione la ubicacion donde esta el archivo con extension .csv con los datos que
desea agregar.

Requisitos Especiales

< Primer Requisito Especial >

Para el caso de los usuarios WINDOWS es necesaria la maquina Java para correr
la aplicacion y la carpeta SPP en C:/Archivos de programa.

Pre-condiciones

< Pre-condiciéon Uno >

Debe haberse cargado los datos en el sistema, (desde un archivo o desde el silab)
lo cual se comprobara con el Dataset del caso de uso ver datos.

Post-condiciones

< Post-condiciéon Uno >
Los datos son agregados al final del dataset.
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Especificacion Caso de Uso: Cargar Datos
Cargar Datos

Descripcion

Este caso de uso es inicializado por el usuario cuando selecciona la opcion Cargar
Datos/Desde Archivo del menu Archivo para cargar los datos que va a utilizar, es
decir, son los datos que seran cargados en el dataset para analizarlos con las
técnicas seleccionadas. Finaliza una vez el usuario termina de usar la aplicacion o
cargue nuevos datos.

Flujo de Eventos

Flujo Basico

Inicia desde la opcién Cargar Datos del menu Archivo en la ventana principal. El
usuario selecciona el submenu Archivo de datos y esta abre una ventana para que
el usuario indique la ubicacion del archivo con extension .csv el cual contiene los
datos y estos son agregados al dataset que es ejecutado por la clase MainData.

Flujo Alterno

Se activa el boton ver Datos, se activa del menu Archivo las opciones Guardar
Datos y Agregar Datos: Archivo de datos y Silab. Si el archivo no es correcto no
se activa ninguna opcion anterior

Requisitos Especiales
< Primer Requisito Especial >

Para el caso de los usuarios WINDOWS es necesaria la maquina Java para correr
la aplicacion y la carpeta SPP en C:/Archivos de programa.
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Especificacion Caso de Uso: Agregar Datos Silab
Agregar Datos silab

Descripcion

Este caso de uso es inicializado por el usuario cuando desea Agregar al dataset
mas datos desde la base de datos, Silab. Finaliza una vez que se termina este
proceso.

Flujo de Eventos

Flujo Basico

Inicia desde la opcidon Agregar Datos/Silab del menu Archivo en la ventana
principal. Esta opcion abre una nueva ventana para que el usuario seleccione un
archivo con extension .csv con las referencias de los datos, es decir, los simples id
de los elementos, después a través de la clase conexion lee internamente el
puerto, ip, bd, user y pass para hacer la conexion y los elementos y alias de la
carga, el dmo, el demex y el solvente. Después de esto se hacen las consultas
respectivas y se cargan en el dataset.

Requisitos especiales

< Primer Requisito Especial >

Para el caso de los usuarios WINDOWS es necesaria la maquina Java para correr
la aplicacion, ser trabajador el ICP y tener acceso a la base de datos, Silab y la
carpeta SPP en C:/Archivos de programa.

Pre-condiciones

< Pre-condiciéon Uno >

Haber cargado datos previamente desde un archivo o desde la base de datos
SILAB.

Post-condiciones

< Post-condiciéon Uno >

Los datos agregados se localizan al final del dataset, o después de los ya
cargados.
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Especificacion Caso de Uso: Cargar Datos Silab
Cargar Datos silab

Descripcion
Este caso de uso es inicializado por el usuario cuando desea Cargar al dataset
datos desde la base de datos, silab. Finaliza una vez que se termine este proceso.

Flujo de Eventos

Flujo Basico

Inicia desde la opcion Cargar Datos/Silab del menu Archivo en la ventana
principal. Esta opcion abre una nueva ventana para que el usuario seleccione un
archivo con extension .csv con las referencias de los datos, es decir, los samples
id de los elementos, después a través de la clase conexidn lee internamente el
puerto, ip, bd, user y pass para hacer la conexion y los elementos y alias de la
carga, el dmo, el demex y el solvente. Después de esto se hacen las consultas
respectivas y se cargan en el dataset.

Flujo Alterno

Se activa el boton ver Datos, se activa del menu Archivo las opciones Guardar
Datos y Agregar Datos: Archivo de datos y Silab. Si el archivo no es correcto no
se activa ninguna opcion anterior

Requisitos especiales

< Primer Requisito Especial >

Para el caso de los usuarios WINDOWS es necesaria la maquina java para correr
la aplicacion, ser trabajador el ICP y tener acceso a la base de datos, silab y la
carpeta SPP en C:/Archivos de programa.

Pre-condiciones

< Pre-condiciéon Uno >

Haber Cargado datos previamente desde un archivo o desde la base de datos
SILAB.
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Especificacion Caso de Uso: Ver Datos
Ver Datos

Descripcion

Este caso de uso es inicializado por el usuario cuando desea ver los datos que
esta utilizando, es decir, ver los datos que estan en el dataset. Finaliza una vez el
usuario cierra la ventana, si el usuario cambia algun valor de la variable esta sera
actualizada automaticamente.

Flujo de Eventos

Flujo Basico

Inicia desde la opcion ver Datos representados por un botdon en la ventana
principal y muestra el dataset con las variables. Esto se hace a través de la clase
Maindata que se comunica con el dataset.

Requisitos especiales

< Primer Requisito Especial >

Para el caso de los usuarios WINDOWS es necesaria la maquina Java para correr
la aplicacion y la carpeta SPP en C:/Archivos de programa.

Pre-condiciones

< Pre-condiciéon Uno >

Haber cargado datos previamente desde un archivo o desde la base de datos
SILAB.
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Especificacion Caso de Uso: Guardar Datos

Ver Datos

Descripcion

Este caso de uso es inicializado por el usuario cuando desea guardar los datos
que esta utilizando en un archivo .csv

Flujo de Eventos

Flujo Basico

Cuando se active la opcion se muestra una interfaz para que el usuario guarde un
archivo .csv en la ruta y con el nombre que proporcione, se hace con el método
guardaDatos de la clase principal (inicio). Finaliza una vez se guarde el archivo.
Requisitos especiales

< Primer Requisito Especial >

Para el caso de los usuarios WINDOWS es necesaria la maquina Java para correr
la aplicacion y la carpeta SPP en C:/Archivos de programa.

Pre-condiciones

< Pre-condiciéon Uno >

Haber cargado datos previamente desde un archivo o desde la base de datos
SILAB.
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Especificacion Caso de Uso: Escoger Anova
Escoger Anova

Descripcion

Este caso de uso es inicializado por el usuario cuando se escoge la opcion analisis
de varianza/anova del menu técnicas y oprime el botdn analizar que se activa y
finaliza cuando se muestran los resultados en la interfaz.

Flujo de Eventos

Flujo Basico

Inicia desde la opcion seleccionada del menu Técnicas en la ventana principal y
cuando el usuario seleccione la opcién o el boton analizar. Se llama a la clase
SeleccionarVariables donde el usuario escoge la variable dependiente y las
variables independientes.

Flujo Alterno

Se activa el boton analizar y se llama a la clase Anova donde se calcula las
medias por fila y columna, la media de medias y calcula la suma total de
cuadrados (STT), suma de cuadrados del tratamiento — intermuestral (SSTR),
Suma de cuadrados del error o intramuestral (SEE), después se accede a la clase
AnovaCalculos para comparar con el tstudent y determinar cuales variables son o
no significativas.

Requisitos especiales

< Primer Requisito Especial >

Para el caso de los usuarios WINDOWS es necesaria la maquina Java para correr
la aplicacion y la carpeta SPP en C:/Archivos de programa.

Pre-condiciones

< Pre-condiciéon Uno >

Haber Cargado datos previamente desde un archivo o desde la base de datos
SILAB.

Post-condiciones

< Post-condicion Uno >
Extiende el caso de uso respuesta que es controlado con la clase Formrespuesta.
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Especificacion Caso de Uso: Escoger Gams
Escoger Gams

Descripcion

Este caso de uso es inicializado por el usuario cuando en la ventana principal del
prototipo escoge Gams, después se abre una ventana para que se seleccione
variables y finaliza una vez se determinen los resultados.

Flujo de Eventos

Flujo Basico

Inicia desde la opcion seleccionada del menu Técnicas en la ventana principal y
cuando el usuario seleccione la opcién o el boton analizar. Se llama a la clase
SeleccionarVariables donde el usuario escoge la variable dependiente y las
variables independientes.

Flujo Alterno

Se activa el boton analizar y se llama a la clase gams donde se escribe en una
ruta por defecto los datos y se accede a la clase llamadogams para que lea de la
ruta el modelo y los datos y ejecute el método runtime con estos parametros, el
software gams.exe realiza la operacion respectiva y retorna la respuesta en un
modelo.dat localizado en la ruta por defecto.

Requisitos especiales

< Primer Requisito Especial >

Para el caso de los usuarios WINDOWS es necesaria la maquina java para correr
la aplicacion y la carpeta SPP en C:/Archivos de programa.

Pre-condiciones

< Pre-condiciéon Uno >

Haber Cargado datos previamente desde un archivo o desde la base de datos
SILAB.

Post-condiciones

< Post-condicién Uno >
Extiende el caso de uso respuesta que es controlado con la clase Formrespuesta.
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Especificacion Caso de Uso: Escoger técnica Weka
Escoger técnica Weka

Descripcion

Este caso de uso es inicializado por el usuario cuando escoge entre las cinco
técnicas de Weka disponibles (Componente Principales, Cluster, Arboles de
decision, Redes Bayesianas y Analisis de regresion). Finaliza una vez el usuario
termina de usar la aplicacion.

Flujo de Eventos

Flujo Basico

Inicia desde la opcion seleccionada del menu Técnicas en la ventana principal y
cuando el usuario seleccione la opcién o el boton analizar. Se llama a la clase
SeleccionarVariables donde el usuario escoge la variable dependiente y las
variables independientes asi como las opciones propias de cada técnica.

Flujo Alterno

Si la técnica es Analisis de Componentes Principales, se activa el boton analizar y
se llama a la clase principal la cual hace conexion con Weka y este retorna la
matriz de correlacion la cual es usada en la clase Componentes (creada por el
autor), esta clase permite calcular el determinante de la matriz, el KMO, el Test de
esfericidad y la Matriz Anti-imagen los cuales determinan cuales son las variables
a eliminar y si es posible o0 no realizar este analisis.

Si la técnica es Arboles de Decisidon se activa el boton analizar y se llama a la
clase clasificador la cual hace conexion con Weka este retorna los resultados y
después a través de nuevas lineas de codigo se construye el arbol graficamente
para ser interpretado mas facilmente.

Si la técnica es Analisis de Regresion se activa el botdén analizar y se llama a la
clase clasificador la cual hace conexion con Weka este retorna los resultados y
después a traves de nuevas lineas de codigo se construye la Ecuacion del modelo
lineal para ser interpretado mas facilmente.

Si la técnica es Redes de Bayes se activa el boton analizar y se llama a la clase
clasificador la cual hace conexion con Weka este retorna los resultados de la
técnica.

Si la técnica es Cluster se activa el boton analizar y se llama a la clase cluster la
cual hace conexion con Weka este retorna los resultados de la técnica.
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Requisitos especiales

< Primer Requisito Especial >
Para el caso de los usuarios WINDOWS es necesaria la maquina Java para correr
la aplicacion y la carpeta SPP en C:/Archivos de programa.

Pre-condiciones

< Pre-condiciéon Uno >

Haber Cargado datos previamente desde un archivo o desde la base de datos
SILAB, activar y dar clic en el botdén analizar, seleccionar variables y dar clic en
analizar .

Post-condiciones

< Post-condicion Uno >

Una vez se obtienen los resultados son retornados a la clase SeleccionarVariables
la cual a través de la clase Formrespuesta se muestran los resultados.
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Especificacion Caso de Uso: Respuesta/Guardar Rdos
Respuesta/GuardarRdos

Descripcion

Este caso de uso es inicializado por el caso de uso analizar técnica Weka, analizar
gams o analizar anova. Se encuentra en la interfaz de respuesta. Finaliza una vez
se lleve a cabo la tarea.

Flujo de Eventos

Flujo Basico

Este caso de uso es inicializado por el usuario cuando en la interfaz de resultados
escoge guardar resultados o desde el menu archivo Guardar/resultados. Los
resultados son almacenados en un archivo .rtf y finaliza una vez el proceso
termina. EIl primero en la clase Formrespuesta y el segundo en la clase inicio se
ejecuta el método guardarResultadoActual el cual solicita el nombre del archivo .rtf
y la ruta.

Requisitos especiales

< Primer Requisito Especial >

Para el caso de los usuarios WINDOWS es necesaria la maquina Java para correr
la aplicacion y la carpeta SPP en C:/Archivos de programa.

Pre-condiciones

< Pre-condiciéon Uno >

Haber Cargado datos previamente desde un archivo o desde la base de datos
SILAB y haber analizado alguna técnica.
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Especificacion Caso de Uso: Respuesta/Agregar Rdos
Respuesta/GuardarRdos

Descripcion

Este caso de uso es inicializado por el caso de uso analizar técnica W eka, analizar
Gams o analizar ANOVA. Se encuentra en la interfaz de respuesta. Finaliza una
vez se lleve a cabo la tarea.

Flujo de Eventos

Flujo Basico

Este caso de uso es inicializado por el usuario cuando en la interfaz de resultados
escoge agregar resultados. Los resultados son almacenados en un archivo por
defecto resultadosglobales.rtf y finaliza una vez el proceso termina.

Requisitos especiales

< Primer Requisito Especial >

Para el caso de los usuarios WINDOWS es necesaria la maquina Java para correr
la aplicacion y la carpeta SPP en C:/Archivos de programa.

Pre-condiciones

< Pre-condiciéon Uno >

Haber Cargado datos previamente desde un archivo o desde la base de datos
SILAB y haber analizado alguna técnica.
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Especificacion Caso de Uso: Respuestal/interpretar Rdos
Respuestal/lnterpretar Rdos

Descripcion

Este caso de uso es inicializado por el caso de uso analizar técnica W eka, analizar
Gams o analizar ANOVA. Se encuentra en la interfaz de respuesta. Finaliza una
vez se lleve a cabo la tarea.

Flujo de Eventos

Flujo Basico

Este caso de uso es inicializado por el usuario cuando en la interfaz de resultados

escoge interpretar resultados. Se llama a la clase VentanaAyuda con el parametro
titulo de la técnica.

Requisitos especiales

< Primer Requisito Especial >

Para el caso de los usuarios WINDOWS es necesaria la maquina Java para correr
la aplicacion y la carpeta SPP en C:/Archivos de programa.

Pre-condiciones

< Pre-condiciéon Uno >

Haber Cargado datos previamente desde un archivo o desde la base de datos
SILAB y haber analizado alguna técnica.
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Especificacion Caso de Uso: Escoger paso metodologia

Escoger paso metodologia

Descripcion

Este caso de uso es inicializado por el usuario cuando desee ver los pasos de la
metodologia y finalizan cuando se cierre la ventana o la aplicacion.

Flujo de Eventos

Flujo Basico

Este caso de uso es inicializado por el usuario cuando desde el menu
Ayuda/Metodologia escoge un paso. Se llama a la clase VentanaAyuda con el
parametro nombre de la accion.

Requisitos especiales

< Primer Requisito Especial >

Para el caso de los usuarios WINDOWS es necesaria la maquina Java para correr
la aplicacion y la carpeta SPP en C:/Archivos de programa.

Especificacion Caso de Uso: Escoger Manual

Escoger Manual

Descripcion

Este caso de uso es inicializado por el usuario cuando desee ver el manual de
usuario del prototipo y finaliza cuando el usuario cierre la ventana o la aplicacién.
Flujo de Eventos

Flujo Basico

Este caso de uso es inicializado por el usuario cuando selecciona en el menu
Ayuda/Manual de usuario. Se llama a la clase VentanaAyuda con el parametro
nombre de la accion.

Requisitos especiales

< Primer Requisito Especial >

Para el caso de los usuarios WINDOWS es necesaria la maquina Java para correr
la aplicacion y la carpeta SPP en C:/Archivos de programa.
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Anexo B. Diagrama de secuencias

Caso de uso, escoger manual de usuario

sd Manud ,J
Usu_ario IniciofAyuda Venunaﬁyuda

1: Escoger manualdeusuario

I
2: VentanaAyuda(ruta,titulo);

Hy perdinkListener{new Htm IE ventos())

Caso de uso, escoger paso metodologia

sd Paso |
Usuario Inicio/Ayuda VentanaAyuda

I
I
1: Escoger pasometodologia }

|
|
|
|
|
I
2: VentanaAyudairuta,titulo);
HypeHinkListener(new HtmIE ventos())
4: return Html
<
|
|
]
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Caso de uso, Guardar resultados

sd quardarRdos J

X —@

Usuario Respuesta
M |
1: escogerguardarRdos I

: GuardarResultadoA ctual()
[
I
I

j@ ChoosableFileFilterinew RTF_Filter())

4: ruta y nombre archivo

. escHtorRTF(ruta,nombre)

Caso de uso, Guardar datos

Usuario Inicio/Archivo Maindata Dataset

|
1) |seleccionar guardar da S!

(new RTF_Filter())

4: nombre y ruta archivo

=

|
|

7} GuardaDatos() }

3: ChoosableFileFilter |

|

|

|

|

> |
|

5: leerdatos()

6: consultar(datoscargado.ﬂ;}

8: return dataset 7: retumn dataset

 Fremmddasst |k
E} escritorRTF (dataset,ruta)
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Caso de uso, Guardar resultados

| sd Guardarresultadosarc hivo )

X —@

Usuario InichArchwn

1: seleccionar guardar rdo
BI;@ GuardarResultadoActual()

=
‘:T_| 3: ChoosableFileFilter
(new CSV_Filter())

4: nombre y ruta archivo

———

<T§| escritorRTF(nombre,archivo)

Caso de uso, Ver datos

sd Ve dahos J
Usuario Ver Datos annau Dataset
M I |
1: escoger ver datos 1 I
gk natosEnTahlau} |
| |
| |
1I_ 3: Traerdatos | I
I i 4: leer Dataset |
5: datos
6. datos |
e |
|
Tpintarentabla(datos) |
| |
|
i

-
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Caso de uso, Cargar Datos

sd Cargar Dates )

X —@ O i 3

Usuario IniciolArchivo MainData Dataset
M |

|

1: seleccionar archivo de datosl

[ oy
2: archivos()
3: ChoosableFileFilter
|

(new CSV_Filter())

4: ruta y nombre archivo

|
DF 5: cargardatos(dataset)

U DET: Llenar(datosarchi\.{o)
l "
i

|

I
I
|

[:@ctivar(verdatos, agregardat:os, agregardatossil ab}, guardardatos)
I I
|

Caso de uso, Agregar Datos

sd Agrega Datos ]

A —@ O K 3

Usuario IniciolArchivo Maindata Dataset
1: seleccionar agregar datoEs)IL '

::]2_—:|Masarchivos{)

<]§ archivos()

: ChoosableFileFilter
(new CSV_Filter())

5: ruta,nombrearchivo

6: cargardatos(dataset)

DDT: agregar(datosarchivgﬁ]

|
| |
1l | I
L | I |

139



Caso de uso, Interpretar resultados

e Bouee s

Usuarieo IniciofAyuda VenmnaAyuda
] | |

| |
| |
Escoger interpretarRdos | }
D> I

|
2: \Ltmﬂyuda{rma,ﬁtulomcngaij

B: HﬁpeﬂinkListener{new HtmIEventos())

4: return Html

Caso de uso, Agregar resultados

| sd AgregaRdos ,I

X —@

GuardarRdos Respuesta
] |

|
1: escogerguardarRdos

2: escribirArchivo
(default directorio)

140



Caso de uso, escoger gams

X R, @ O O SR

Usuario Iniciuj’lT ecnica Seleccio nalﬁ‘ariahles gams IJaman:II ogams gams Respuesta

1: Seleccionar gams I i

P: Seleccionar Analiza

3: SelectorDeVariables
(dataset,#deregistrus,tecnicg

i
& Seleccibnaﬂ'ariahles
(dependiente independientes)

=4

e |

i
5 Sele{:ciunar Analizar

w

6: gams{variablesanalizar

1J MEscribirDatos
]
I
I
i
]
I
I
I
]
I
I
i
|
I
I
I
|
I
I
i
]
I
i
I
i
i
I
i

[
[
[
[
|
i
I
[
[
|
[}
|
[
[
I
[
[
|
|
[
|
|
|
TLeer modelo :
|

9t |Llamad ogams(d atos,model

10: unﬁme(datus,mutd}: o)

il: returm modelo.da

o o

127 FormRespuesta( mogelo. dat, titulotecnica)

13: escribifArchivo({modelo.d

4: leerArchivoRd
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Caso de uso, escoger anova

G, e g Gl B e ey

Usuario Inicio fTecnica Seleccionar¥ ariables MainD ata Dataset Anova Calculos Anova Respuesta

I
ol I
I

: i

1: Seleccionar anova |

?: Seleccionar Analiza

3: SelectorDeVariables
(dataset,# deregistros,tecnica)

0B

|
4: Seleccion ar¥arables{ dependiente,independientes)
5: Selen%iunar Analizar D[j
I
I |
6: DatosAnalisis(Dataset)

e e e e i e e e

8: Anpva(DatosA nali'zar] I

: mediaspurﬁla:
I

g

] mediasporcolymna
i

EH mediadelasmpdias
I
T3 BSRT |
i
1?: ESE |
L i
T i

15: Anﬁuatalculos(datusanalizar}

i
|
I
|
|
|
i
I
|
|
i
I
|
|
i
|
|
:
: |
16: Fo I'IITIRESD uesta(rdo titulotecnica)
" }
|
|
|
i
I
|

18: leerArchivoRdo

|
I
o
|
|
]
|
|
|
[}
|
|
|
I
|
|
|
[}
|
|
|
I
|
|
|
[}
T
|
|
]
|
|
|

|
|
| T
1]4: escribirArchivo(rd
i
|
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Caso de uso, seleccionar cluster

2 o -0 @ & . e

Usuario IniciufTecnica Seleccionar¥ariables MainData Dataset Clulster Respuesta
|
|
|
|
|
I
|
|
i
I
|
|
i
|
|
|
|
|
|
|
|
I
|
|
I
3

1: Seleccionar SimplekMeans

|
I
I
|
2: Seleccionar Analizar :
I

3: selectorDevariables
dataset,#deregistrns,tecnica)l

7

4: Seleccionary ariahlerl
{(independientes,opciones)
|

5 Selecqiunar Analizar

|
I 6: DatosAnalisis
(Dataset) !

7: Llenar
ariahlesanalizar!
8: Cluster(#\'ariahles,datasdt)
9: weka(TECNI#A.dataset.arl‘f.up#iunes) "
T

10: Clusterer.forMame
(tecnica,opcionesCluster)

e e e e S LR e, U L B S o PR L e L PSR R

11: Retum cluster

12: MyCluster.buildClusterer
(dataset.arff) ol

13: setClusterer{ cluster}b

o

[y

d: eualuateclustereﬂinstantgs )

15: ResultadosString

16: RésultadosString
_______________________________ '!'
i

1

e it e i e e e i s i ]

17: Fun'nRésp uesta(:rdo fgitulotecnica)

|
18: escribi m:rchiuu(rdu]
1

19: leerArchivoRdos

—————|:——%—————————————————4
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Caso de uso, escoger redes

iy -0 - 0 8 ¢ Hl @

Usuario IniciuflTecnica Seleccinnqrvariahles MainData Dataset Clasiflir:adur Respuesta
|

1:rseleccionar redes/bayesnet

M Seleccionar Analiz

b

3: SelectorDeVariables
(d aset,#deregistrus,tecnica&a

4: SeledcionarVariables
(d ependiente,in:dep endientes,opciones)

5
o

I
I
)
|
I
|
|
|
I
|
I
I
T
5: Selectionar Analizar
|
6 Ii_)atusAnaIisis(Dataset]

7: Llenap({variablesdnalizar)

R e e

8| Clasificadores(techica,d ataset,#deregistro...

9: weka (tecnicai.dataset.arf'f,npciunesj
|

|
10: Classifier.forN ame[tecnic{:,u pciones)

|
i
! 11 Return Clasificadior

12: instances.se#classlndemll.’dataset.arff ] !
I I 13: evaluation.evaluateModel
| I
| I
| |

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
1
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
[
|
|
|
|
|
|
|
|
i i
1|5: FormRespuesta(rdo,ti I

|

|

|

|

|

|

ulotecnica)

16: escrihirnirchiuu(rdu )
17: leerArchivoRdos
|

St oot Wianssra:
|
I
i
I
I
:
I
I
:
I
I
|
I
|
I
:
I
I
:
I
I
|

=t
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Caso de uso, escoger arboles

il Ecingr drlkes |
Us uario Inicio/ Tecnica

Seleccionar reaﬁe' sion

P

4 Selecdlinn arYariables
(depend iente.in:llependientes.up ciones)

I

5t Selelp;tiunar Analizar 6

12

{4

SeleccionarYaiiables MainData

Seleccionar An alizar
3: SelectorDeYariables
ataset#d eregisims.tetnigﬁ)

g

tos Analisis{Dataset)

7: Llenar{variables

alizar)

: Clasificad ores l.’hlcnica.datase:‘l;#dereq isty

9: weha (tec nil:ia..datas etarff.upciunesl

Ty it gt oy gl et by Mgt (P et Ll S et alle i

ins tances.setllas sInd ex(d atasetarff)

DataSet Clasificador

ps)

(tecnica,opciones)

QS: clasificador.buildClassifier

1
i
1
1
1
i
i
i
i
1
i
i
i
i
i
1
i
i
i
i
]
10: Classifier.forName :
11:Retum Clasificador ﬂ

(datasetarff)

e e =

14: evaluation.evaluateModel ©
(clasificador, datasetarff "‘Jcil
15: j48cls.buildClassifier i

|

16: TreeVisualizer

.,

arbolgrafico

O

Respuesta

{null,cls .graph (), new PlaceNo de2
i L
' 17: retum graficaarbol
e b dustiitadon oS wiw ek .
. 1
19: réturn resultado i i
""""""" O R i |
i i i 20 : Form Respuesta{rd o, titulotecnica) i
T T T T T
i i i i i 21: escribivArchivo(rdo)
: : i ! ! 22 :leerArchivoRdos
[} [} 1 1 I
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Caso de uso, escoger analisis de regresion

e e e e e

uario Inicio f;l'ecnica Seleccionar¥ ariables MainData Dataset Clasificador Respuesta

=

1: Escoger Regresiup

: :

2: seleccionar An alipar

3: SelectorDeVariables
ataset,#deregistms,tecnic;ﬁ

4: SeleccionarV arables
(depen diente,indepdr'n dientes, opciones)

|
|

5 Selet}ciunar Analizar DD
=4

6: DatosAnalisis
(Dataset)

7: Llenar |
v riahlesanaliiar}

Clasificadores(techica, dataset, § deregistros

9: weka (tecnicaidataset.arl’f,l::lpciunes)
i

10: 0l assifier.ford ame(tecnica,opciones)

11: Return Clasificador

I
clasificador.buildClassifier{ datas et.arff)
141 pvaluation. evaluateM odel ( clasificador, dataset. arf)

15: returmn clasificador.toString(

I
I
I
i
|
12: instan ces.se{tlasslndeu( tliataset.arff] !
I
i H
I
I
|
i
i
i
]
i
I
i
]
i

i
: : i

17: rehim resultado| %EF Cambiarecuacion i
1 | |

1

T T
18: FunnResp11&5ta(rdu,titt}|lutecnica} 19: Escrihi'rhrchiuu(rdu]
I I I 20: |EEI’+I’E|‘IiHDRdDS
]

| 1 | T
| | |
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Caso de uso, escoger componentes principales

o 1o ¢ & o W il

Usuario Iniciuf:l'ecnica Selecciunalr'dariahles MainData Dataset Prinlcipal Componentes Respuesta
i i I
|
]
i

| 1: escoger ACP
2:|8

seleccionar Analiz
3: SelectorDeVariables,
aset,# deregistros ,tec;r-r: a)

4: Seleccionar¥ariables :

[dependiente,indep{en dientes,opciones) DEI]

|
I [

I 3
5: Selecgionar Analizar

f: DatosAnalisis

(Dataset) 7: Llenar

(Hariahlesan'ﬁlizar)

8: Principal I
{dataset,V ariablésAnalizar.len J;th,#deregistg}]
I I i

" . [
9: weka (techica, dataset.aff,opciones) 10: instances. setClassIndex(dataset. arff)
| |
|

I
11: (8 SEvaIuatiun.furNJIIme
tecnica, optiones

12: principaljbuildEvaluator{

F —

I
13: detenninaqlte{ matrizcorrelacion)
T
14: cal cular(AntiIl,lnagen ,matrizcorrelacion

| |
15: kmo (Antilm&gm,matrizcurrelaciun] |
1

——————— e
- TRy AL Bl T b o e o | B L SO A Y e P B

L b sl atia 6: bartlett{#dere:blstms,matnzmn'elacmn

_________ i e e e e s i i
| |
|
|
I
|
|
|
|
|

I

I

18: FormRespuesta(rdo titulotecnica :
T

19: escﬁblirnrchi'.ru(rdu)

20: IeerlArchiuuRdus
I
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Caso de uso, cargar datos silab

@

Inicio/Archivo

Uz

e

:

2! conectar()

3: ChoosableFileFilter
(newCSV_Filter()

5: cargarsinpleid

4: ruta y nombre simpleid ,D

hﬂ

@

Dataset

G llenar (=i mpleid)

1: datasetcargado H :

[
8: ConexionRUMN{)

e @

23t datos cargados ok

* select component, L
TEXT_VALLE from
opsfpenlims.nai_resuts
where sample_id in
(idertificadorspm

[

*reelect TEXT_VALUE fram
ops$penlims.nai_results where
component li ke' Y e mento sppd
and sample_id in
(identificadorspp) and status =
'C OMPLETE' and condition =
'APPROVED!

Ld

AR] AR

9: leerarchivo(puerto,id,bdlogin,pass)
— ] 10: leerarchivocargal(alias,elemento)

11: leerarchivodmolalias,elemento)

12: leerarc hivodemex{alias,elemento)
13: leerarc hivosol(alias,elemento)

14: c onsultar viscocidadcarga(*) B

15: consultar viscocidaddmo(*)

Silab

16: consultar elementocarga(**)

P
P

1T: consultar elementodmo(*")

18: c onsultar elementodemex(**)

19: ¢ onsultar elementosol(**)

21: cargardatosc onsultados{dataset)
T

e -l E -

- ;

24: activanverdatos,a ﬁ'egﬂ rdams,ahregardﬂtussilah,gm rdardatos)
1 L

Ezﬂ ||E|1ilr[l:|ﬂ'tﬂ% ; onsultados)

148

B i T e S

20: retum elementos consultados
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Caso de uso, agregar datos silab

53 @ O @ O 3

Usuario Inicio/Archivo MainData Dataset Conexon Sii_ah
1: escoger silab [l

1
It
P
& I
b
i
i

_q__| 2 conectar()

P 3 ChoosableFileFilter
new CSV_Filter())

}

1: ruta y nombre simpleid,

5. cargarsimpleid

——— o

—

Nlenar(simpleid)

e R R e S L

e

8 ConexionRUN() B

;| 9: leerarchivo{puerto,id, bd. login, pass)
_q__| 10: leerarchivocarg alalias,elemento)

* select comp onent, Te:n_—| 11: leerarchivodmo (alias, elemento)
TEXT_VALUE from i

opskpenlims.nai_results .+ 12 leerarchivodemex(alias,elemento)
where sample_idin : ¥

(identificad orspp) e:l_—| 13 leerarchivosol(alias,elemento)

14: consultar viscocidadcargal(®)

e

*'select TEXT _VALUE from™

5 i 15 consultar viscocidaddmo(*)
opsipenlims.nai_results

where component 16: consultar elementocarga(®*)
like"elementospp®’ and 17: consultar dlementodmo(*) * |
sample_id in T --
(identificadorspp) and i

status = 'COMPLETE" and 18: consultar elemento demex(**) o

condition = "APPROVED" 19: consultar lementosol (**)

20 return elementos consultados

b 21; criirgadatuscunsultadns[dataste]

X2 agrehar[d aoscon ii ados)
I |

T T o R

B = s
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Anexo C. Diagrama de clases

<<irterface>>

Inicio

-dataset : Dataset
<<irnterface>> e s O m
d -conexion : Conexion i’ e
V_H—Mu a -ventanahtml : YentanaAyuda MainData Dataset
-Ayuda : Inicio R hrm IniEin -Dataset : Dataset

+HyperdinkListener{

) : VentanaH... -Tecnicas : Inicio
-ayuda : Inicio

+archivosID()

+Csv_filter{dataset)
+Csv_reader(5tHng.String)
+hile_hub()

<<interface>>
Seleccionar¥ariables

-Dataset : Dataset
-opcionestecnica

-Maindata : MainData

-Anowva ! Anova
-Clasificadores : Clasificadores
-rdo : object

-titulo : String

-Principal : Prncipal

+Datos Analisis()
+reparar()

+conectar() +Rft_filter(String,5tring)
L) +Prerpararresultados (datasat)
: +conectari () -
x +GuardarResultado Actu al () SR A e s X C\l @
: +Guardadatos (dataset) g
e PN RO S R A +Datmsentabla() l:ur!e_mun
+archivos () +escribidog()
+mMasarchivos()
Gams exe Uamadogams O

-string : Respuesta Gams

i

e i ot

+LecturaArchivae() : String
+EscrituraArchivo ()
+arreglo(String) : object]

+raparar()

+lamadogams()

=<interface>>
Respuesta
-pane ! Swing
-textarea : Swing
-nombre : StHing
-ruta : 5tring

Anova
-STT : double

+rellenarcadenas() : 5tring

-SSRT : double
-S5E : double
-mediafila : double
-mediacol : double

Hecturaardchivoe() : list

+LecturaArchivoZ () : String
+guardarResultado Actual ()
+escribirArchivo(object [])

-mediademedias : double
-dataset : Dataset
-Maindata : MainData
-formRespuesia : Respuesta

+rellenarcadenas() : String
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MovaCalculos
+rallenarCadenas() : Stving




VentanaAyuda
-Ayuda @ Inicio

+HyperinkListener() : VentanaHtml

=<irteface>>
Respuesta

-pane : Swing
-textarea : Swing
-nombre : String
-ruta : S5tring
+lecturaardchivo() : list
+LecturaArchivoZ () : String
+guardarResultado Actual ()
+escribirArchivo({object [])

-weka

<<interface>>
Inicio

-dataset : Dataset

-conexion : Conexion
-ventanahtml : YentanaAyuda
-Ardhivoe : Inicio

-Tecnicas : Inicio

-ayuda : Inicio

+archivosID()

+conectar()

+Prerpararresu ltados(dataset)
+conectari ()
+GuardarResultado Actu al ()
+Guardadatos(dataset)
+Datosentabla()

+archivos ()

+Masarchivos()

Clasificadores

-dataset : Dataset
-MainData : MainData
-348 : Weka

+Weka(dataset, opciones) : Object
+rallenarcadenas() : String

<<interface>>

Sel eccionarVariables
-Dataset : Dataset
-opcionestecnica
-Maindata : MainData
-Anova : fnova
-Clasificadores : Clasificadores
-rdo : object
-titulo : String
-Principal : Principal
+DatosAnalisis ()
WEEssEssEssssesTERLEAEEaS +reparar()

v
@
Cluster

-MainData : MainData

-Dataset: Dataset

+weka(dataset, opciones). : object[]
+rellenarcadenas() : String

-MainData : MainData
-Dataset : Datasat
-Componentes : Componentes

Componentes -det : double
+determin ante (matrizcorrelacion) : double -matrizantimagen[][] : double
+cal cular{AntiImagen , matrdzcorrelacion) : double [][1 -kmo : double
F+kmo{AntiImagen; matrizcorrelacion]) : double -bartett : double

+bartdett(#deregistrosmatrizcorrel acion ) () : double
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Anexo D. Pruebas adicionales con el prototipo

Las variables C3, i-C4 y n-C4 no pueden ir juntas debido a que los dos valores que toman son constantes a través de
toda la sabana de datos, y al aplicar la técnica de componentes principales la correlacidn entre ellas es 1, imposibilitando
el analisis porque sélo puede ser 1 la correlacion entre ellas mismas (diagonal principal de la matriz de correlacion), es
decir, C3 con C3, i-C4 con i-C4 y n-C4 con n-C4.

Principal Components Attribute Transformer

Correlation matrix

1 1 -1

1 1 -1
-1 -1 1
Sugerencia:

Se recomienda trabajar con las variables de los componentes cuyos
eigenvalues sean superiores a la unidad.

eigenvalue proportion cumulative
3 1 1 0.577C3+0.5771-C4-0.577n-C4

Eigenvectors
V1
0.5774 C3
0.5774 1-C4
-0.5774 n-C4

EL DETERMINANTE DE LA MATRIZ ES:
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C3

i-C4

n-C4

COEFICIENTE DE ESFERICIDAD DE BARTLETT

V-carga V50-carga CarAro-carga  Penet-carga PIE-carga NZ2b-carga

SatCarga

Principal Components Attribute Transformer

Correlation matrix

1 1 -1 -0.11 -0.03 0.07 -0.09 0.07 0.02 -0.14

1 1 -1 -0.11 -0.03 0.07 -0.09 0.07 0.02 -0.14

-1 -1 1 011 0.03 -0.07 0.09 -0.07 -0.02 0.14

-0.11 -0.11 0.11 1 044 04 -0.55 0.15 0.3 -0.33

-0.03 -0.03 0.03 0.44 1 0.05 -0.59 0.21 0.26 -0.52
0.07 0.07 -0.07 0.4 0.05 1 -0.38 -0.11 0.2 -0.41

-0.09 -0.09 0.09 -0.55 -0.59 -0.38 1 -0.24 -0.55 0.76
0.07 0.07 -0.07 0.15 0.21 -0.11 -0.24 1 0.25 -0.49
0.02 0.02 -0.02 0.3 0.26 0.2 -0.55 025 1 -0.57

-0.14 -0.14 0.14 -0.33 -0.52 -0.41 0.76 -0.49 -0.57 1

Sugerencia:
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Se recomienda trabajar con las variables de los componentes cuyos eigenvalues sean superiores a la unidad.

eigenvalue proportion cumulative

3.4104  0.34104 0.34104 -0.252C3-0.252i-C4+0.252n-C4-0.283V-carga-0.313V50-carga-
0.243CarAro-carga+0.45 Penet-carga-0.228PIE-carga-0.33N2b-carga+0.457SatCarga

2.96561 0.29656 0.6376 -0.512C3-0.512i-C4+0.512n-C4+0.262V-carga+0.209V50-
carga+0.086CarAro-carga-0.194Penet-carga+0.067PIE-carga+0.168N2b-carga-0.151SatCarga
1.20672  0.12067 0.75827 -0.021C3-0.021i-C4+0.021n-C4-0.288V-carga+0.158V50-carga-
0.664CarAro-carga+0.068Penet-carga+0.647PIE-carga+0.094N2b-carga-0.136SatCarga

0.83982  0.08398 0.84226 0.057C3+0.057i-C4-0.057n-C4+0.317V-carga+0.674V50-carga-
0.336CarAro-carga-0.097Penet-carga-0.241PIE-carga-0.455N2b-carga+0.219SatCarga

0.66981 0.06698 090924 0 C3+0 i-C40 n-C4+0.377V-carga-0.176V50-carga+0.314CarAro-
carga+0.165Penet-carga+0.599PIE-carga-0.58 5N2b-carga-0.006SatCarga

0.53448 0.05345 0.96268 -0.057C3-0.057i-C4+0.057n-C4-0.66V-carga+0.276V50-
carga+0.302CarAro-carga-0.088Penet-carga-0.073PIE-carga-0.442N2b-carga-0.423SatCarga

Eigenvectors

Vi V2 V3 V4 V5 A\

-0.2518  -0.5124  -0.0214  0.0572  0.0002  -0.057 C3

-0.2518  -0.5124 -0.0214  0.0572  0.0002  -0.057 i-C4
0.2518  0.5124  0.0214 -0.0572 -0.0002  0.057 n-C4
-0.2832  0.2618 -0.2883  0.3167 03773  -0.6599  V-carga
-0.3126  0.2087  0.1583  0.6739  -0.1756  0.2757  VS50-carga
-0.243 0.0858  -0.6636  -0.3363 03139  0.302 CarAro-carga
0.4503  -0.1937  0.0684 -0.097 0.1652  -0.0881  Penet-carga
-0.2277  0.0674  0.6466  -0.2409  0.5993  -0.0731  PIE-carga
-0.3305  0.1676  0.0937  -0.4551 -0.5846 -0.4421 N2b-carga
0.4572  -0.1506  -0.136 0.2193  -0.006 -0.423 SatCarga

EL DETERMINANTE DE LA MATRIZ ES:

0.0

COEFICIENTE DE ESFERICIDAD DE BARTLETT

Infinity
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KMO

NaN

MATRIZ ANTI-IMAGEN DE CORRELACIONES

C3  i-C4n-C4 V-carga V50-carga CarAro-carga  Penet-carga PIE-carga N2b-carga SatCarga

0.0(2)0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0(2)0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0()0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0(a) 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0(a) 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0(a) 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0(a) 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0(a) 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0(a) 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0(a)

Ejercicios con el analisis de componentes principales que cumplen con algunos criterios pero no son completamente
buenos. Se uso el conjunto de variables S/C, Trect, D-carga, CCR-carga, Ni-carga, V-carga, V50-carga CarAro-carga,
Penet-carga, PIE-carga, N2b-carga, SatCarga, ResCarga, AsfCargay C3

Principal Components Attribute Transformer

Correlation matrix

1 0.07 003 0 0.02-0.01 0 0.02-0.01-0.01 0.02-002 0 0 0.01
0.07 1 -0.09 0.07 0.1 0.1 -0.11 -0.03 0.07 -0.09 0.07 0.02 -0.14 0.01 -0.05
0.03 -0.09 1 0.06 0.02 0.05 0.07 -0.01 0.09 0 -0.04 0.03 0.01 -0.05 0.05
0 0.07 006 1 0.88 0.68 0.63 0.55 0.82 -0.71 0.21 0.38 -0.72 -0.18 0.77
0.02 0.1 0.02 088 I 0.59 0.52 0.57 0.59 -0.79 0.34 0.37 -0.75 -0.06 0.81
-0.01 0.1 0.05 0.68 059 1 0.6 043 0.56 -0.67 -0.15 0.37 -0.52 -0.4 0.68
0 -0.11 0.07 0.63 052 06 1 044 04 -0.55 0.15 0.3 -0.33 -0.17 0.65
0.02 -0.03 -0.01 0.55 0.57 0.43 0.44 1 0.05 -0.59 021 0.26 -0.52 0.02 0.44
-0.01 0.07 0.09 0.82 0.59 056 0.4 0.05 1 -0.38 -0.11 0.2 -0.41 -0.37 0.61
-0.01 -0.09 0 -0.71 -0.79 -0.67 -0.55 -0.59 -0.38 1 -0.24 -0.55 0.76 -0.08 -0.61

155



0.02 0.07 -0.04 0.21 0.34 -0.15 0.15 0.21 -0.11 -0.24 1 0.25 -0.49 0.54 0.01
-0.02 0.02 0.03 0.38 0.37 0.37 0.3 026 02 -0.55 025 1 -0.57 0.23 0.23
0 -0.14 0.01 -0.72 -0.75 -0.52 -0.33 -0.52 -0.41 0.76 -0.49 -0.57 1 -0.28 -0.4
0 0.01 -0.05 -0.18 -0.06 -0.4 -0.17 0.02 -0.37 -0.08 0.54 0.23 -0.28 1 -0.45
0.01 -0.05 0.05 0.77 0.81 0.68 0.65 0.44 0.61 -0.61 0.01 0.23 -0.4 -0.45 1

Sugerencia:
Se recomienda trabajar con las variables de los componentes cuyos eigenvalues sean superiores a la unidad.

eigenvalue proportion cumulative

6.06414 0.40428 0.40428 0.003S/C+0.028C3+0.021Trect+0.382D-carga+0.372CCR-carga+0.32 Ni-carga+0.286V-carga+0.255V50-carga+0.27
CarAro-carga-0.35Penet-carga+0.097PIE-carga+0.21 I1N2b-carga-0.318SatCarga-0.058ResCarga+0.334AsfCarga

2.29857 0.15324 0.55751 0.01 S/C+0.07 C3-0.081Trect-0.057D-carga+0.055CCR-carga-0.214Ni-carga-0.096V-carga+0.136V50-carga-
0.274CarAro-carga-0.143Penet-carga+0.506PI1E-carga+0.254N2b-carga-0.307SatCarga+0.584ResCarga-0.24 AsfCarga

1.16108 0.07741 0.63492 -0.237S/C-0.795C3+0.349Trect-0.059D-carga-0.061CCR-carga-0.056Ni-carga+0.27 V-carga+0.204V50-carga-
0.199CarAro-carga-0.002Penet-carga+0.033PIE-carga+0.055N2b-carga+0.105SatCarga+0.063ResCarga+0.074AsfCarga

1.03427 0.06895 0.70387 -0.718S/C-0.036C3-0.67Trect-0.03D-carga-0.014CCR-carga+0.062Ni-carga+0.003V-carga+0.106V50-carga-
0.086CarAro-carga-0.042Penet-carga-0.077PIE-carga-0.01 5N2b-carga+0.008SatCarga-0.046ResCarga+0.01 5AsfCarga

0.98934  0.06596 0.76983 0.571S/C-0.121C3-0.475Trect-0.074D-carga+0.029CCR-carga-0.006Ni-carga+0.17 V-carga+0.417V50-carga-
0.339CarAro-carga-0.042Penet-carga+0.016PIE-carga-0.257N2b-carga+0.13 1 SatCarga-0.094ResCarga+0.124 AsfCarga

0.84309 0.05621 0.82603 -0.055S/C-0.163C3-0.106Trect+0.229D-carga+0.247CCR-carga-0.36Ni-carga+0.012V-carga-0.193V50-
carga+0.314CarAro-carga+0.234Penet-carga+0.464PIE-carga-0.528N2b-carga+0.013SatCarga+0.03 ResCarga+0.174AsfCarga

0.7792 0.05195 0.87798 -0.309S/C+0.441C3+0.428Trect-0.029D-carga+0.092CCR-carga+0.002Ni-carga-0.007V-carga+0.461V50-carga-
0.302CarAro-carga-0.023Penet-carga+0.077PIE-carga-0.444N2b-carga+0.049SatCarga-0.089ResCarga+0.032 AsfCarga

0.5671 0.03781 0.91579 0.051S/C-0.298C3+0.013Trect+0.119D-carga+0.166CCR-carga-0.061Ni-carga-0.734V-carga+0.298V50-
carga+0.121CarAro-carga-0.066Penet-carga-0.326PIE-carga-0.149N2b-carga-0.285SatCarga+0.023ResCarga-0.084 AsfCarga

0.37844  0.02523  0.94102 0.02 S/C-0.002C3-0.024Trect+0.142D-carga-0.189CCR-carga+0.153Ni-carga+0.359V-carga+0.029V50-
carga+0.253CarAro-carga-0.121Penet-carga-0.345PIE-carga-0.427N2b-carga-0.07SatCarga+0.524ResCarga-0.362 AsfCarga

0.32018 0.02135 0.96236 0.003S/C+0.086C3-0.032Trect+0.31 D-carga-0.235CCR-carga-0.238Ni-carga+0.13 V-carga+0.499V50-
carga+0.276CarAro-carga+0.503Penet-carga+0.029PIE-carga+0.303N2b-carga+0.016SatCarga-0.151ResCarga-0.269 AsfCarga

Eigenvectors

V1 V2 V3 V4 V5 Vo V7 V8 V9 V10

0.0027  0.0101 -0.2375 -0.7177  0.5712  -0.0549 -0.3086  0.0514  0.0205  0.003 S/C
0.0279  0.0697 -0.7953 -0.0364 -0.1212 -0.1626  0.441 -0.2976  -0.0024  0.0862 C3
0.0208  -0.0813  0.3489  -0.6705 -0.4751 -0.1061  0.4276  0.0134  -0.0241  -0.0318  Trect
0.3818 -0.0573  -0.0592 -0.0304 -0.0738  0.2295  -0.0287  0.1187  0.1417  0.3097  D-carga
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0.3717
0.3204
0.2857
0.2548
0.27
-0.3499
0.0968
0.2113
-0.3182
-0.0581
0.3342

0.0553
-0.2137
-0.0963

0.1357
-0.2735
-0.1428

0.5058

0.2539
-0.3073

0.5842
-0.2396

-0.0612
-0.0555
0.2705
0.204
-0.1995
-0.0022
0.0335
0.0551
0.1048
0.063
0.0737

-0.0137
0.062
0.003
0.1063

-0.0857

-0.0421

-0.0774

-0.0152
0.0085

-0.0461
0.0147

0.0293
-0.0059
0.1703
0.4174
-0.3385
-0.0421
0.0161
-0.2566
0.1307
-0.0944
0.1236

EL DETERMINANTE DE LA MATRIZ ES:

4.757733364886142E-7

COEFICIENTE DE ESFERICIDAD DE BARTLETT

2897.106531714821

KMO

0.6617667999396619

MATRIZ ANTI-IMAGEN DE CORRELACIONES

S/C C3

0.184(a) -0.085
20.085 0.257(a)

-0.04  0.089
0.076 -0.151
-0.042 -0.094
0.031 -0.209
-0.05 0.175
-0.076 0.181
-0.072 0.15

0.014 0.014
-0.047 0.015
0.012 0.034
0.019 -0.126

Trect  D-carga
-0.04  0.076
0.089  -0.151
0.684(a) -0.013
-0.013  0.602(a)
-0.014  -0.502
-0.029  0.148
-0.015  -0.636
0.012  -0.921
0.0 -0.972
-0.033  0.031
0.01 -0.531
-0.041  -0.056
-0.037  0.383

CCR-carga
-0.042
-0.094
-0.014
-0.502
0.745(a)
0.113
0.507
0.356
0.406
0.325
0.052
0.211
0.058

Ni-carga
0.031
-0.209
-0.029
0.148
0.113
0.809(a)
-0.345
-0.141
-0.151
0.273
0.2
-0.028
0.476

0.2472
-0.3597
0.0124
-0.193
0.3137
0.2345
0.4638
-0.528
0.013
0.0304
0.1743

V-carga
-0.05
0.175
-0.015
-0.636
0.507
-0.345
0.578(a)
0.494
0.561
0.158
0.056
0.0070
-0.465

0.0923
0.0017
-0.0071
0.4605
-0.3018
-0.0234
0.0773
-0.4438
0.0495
-0.0889
0.0317

V50-carga
-0.076
0.181
0.012
-0.921
0.356
-0.141
0.494
0.428(a)
0.945
-0.035
0.564
0.085
-0.263

0.166
-0.0608
-0.7338

0.2984

0.1212
-0.0656
-0.3257
-0.1486
-0.2847

0.023
-0.0839

CarAro-carga Penet-carga PIE-cargaN2b-carga
0.014
0.014
-0.033
0.031
0.325
0.273
0.158
-0.035
-0.099
0.902(a)
-0.249
0.24
-0.159

-0.072
0.15
0.0
0.972
0.406
-0.151
0.561
0.945
0.457(a)
-0.099
0.594
0.05
-0.301

-0.1887
0.1527
0.3586
0.0292
0.2527

-0.1212

-0.3448

-0.4272

-0.0699
0.5239

-0.3624

-0.2348
-0.2381
0.1303
0.4994
0.2757
0.5034
0.0295
0.3032
0.016
-0.1508
-0.2688

-0.047
0.015
0.01
-0.531
0.052
02
0.056
0.564
0.594
-0.249
0.455(a)
0.014
0.127

CCR-carga
Ni-carga
V-carga
V50-carga
CarAro-carga
Penet-carga
PIE-carga
N2b-carga
SatCarga
ResCarga
AsfCarga

0.012  0.019
0.034 -0.126
-0.041 -0.037
-0.056 0.383
0211 0.058
-0.028 0.476
0.0070 -0.465
0.085 -0.263
0.05 -0.301
024  -0.159
0.014  0.127

0.876(a) 0.224
0.224

0.0070
0.085

-0.0050

0.04
-0.162
0.358
-0.201
0.024
0.013
0.177
-0.101
-0.119

0.766(2) 0.235

SatCarga ResCarga AsfCarga

-0.0080
0.246
0.031
-0.019
-0.643
-0.193
-0.255
0.066
0.04
-0.072
0.079
-0.121
-0.288
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0.0070 0.085 -0.0050 0.04- 0.162 0.358 -0.201 0.024 0.013 0.177 -0.101 -0.119  0.235  0.677(a)0.396
-0.008 0.246 0.031 -0.019 -0.643 -0.193 -0.255 0.066 0.04 -0.072 0.079 -0.121- 0.288  0.396  0.803(a)

Eliminando la variable C3 se tiene

Principal Components Attribute Transformer

Correlation matrix

1 003 0 0.02-001 0 0.02-0.01-0.01 002-002 0 0 0.01
0.03 1 0.06 0.02 0.05 0.07 -0.01 0.09 0 -0.04 0.03 0.01 -0.05 0.05
0 006 1 088 0.68 0.63 0.55 0.82 -0.71 0.21 0.38 -0.72 -0.18 0.77
0.02 0.02 088 1 0.59 0.52 0.57 0.59 -0.79 0.34 0.37 -0.75 -0.06 0.81
-0.01 0.05 0.68 059 1 0.6 043 0.56 -0.67 -0.15 0.37 -0.52 -04 0.68
0 007 063 052 06 1 044 04 -0.55 0.15 0.3 -0.33 -0.17 0.65
0.02 -0.01 0.55 0.57 043 0.44 1 0.05 -0.59 0.21 0.26 -0.52 0.02 0.44
-0.01 0.09 0.82 0.59 056 0.4 0.05 1 -0.38 -0.11 0.2 -0.41 -0.37 0.61
-0.01 0 -0.71 -0.79 -0.67 -0.55 -0.59 -0.38 1 -0.24 -0.55 0.76 -0.08 -0.61
0.02 -0.04 0.21 0.34 -0.15 0.15 0.21 -0.11 -024 1 0.25 -0.49 0.54 0.01
-0.02 0.03 0.38 0.37 037 0.3 026 0.2 -0.55 025 1 -0.57 0.23 0.23
0 0.01 -0.72 -0.75 -0.52 -0.33 -0.52 -0.41 0.76 -0.49 -0.57 1 -0.28 -0.4
0 -0.05 -0.18 -0.06 0.4 -0.17 0.02 -0.37 -0.08 0.54 0.23 -028 1 -045
0.01 0.05 0.77 0.81 0.68 0.65 0.44 0.61 -0.61 0.01 0.23 -04 -045 1

Sugerencia:
Se recomienda trabajar con las variables de los componentes cuyos eigenvalues sean superiores a la unidad.

eigenvalue  proportion  cumulative

6.06021 0.43287 0.43287 0.002S/C+0.021Trect+0.382D-carga+0.372CCR-carga+0.32 Ni-carga+0.287V-carga+0.255V50-carga+0.27 CarAro-carga-0.35Penet-
carga+0.096PIE-carga+0.21 IN2b-carga-0.318SatCarga-0.058ResCarga+0.335AsfCarga

2.29239 0.16374 0.59661 0.007S/C-0.077Trect-0.058D-carga+0.055CCR-carga-0.216Ni-carga-0.089V-carga+0.14 V50-carga-0.277CarAro-carga-0.143Penet-
carga+0.507PIE-carga+0.256N2b-carga-0.306SatCarga+0.587ResCarga-0.236 AsfCarga

1.03464 0.0739 0.67052 -0.679S/C-0.713Trect-0.026D-carga-0.007CCR-carga+0.063Ni-carga-0.015V-carga+0.096 V50-carga-0.074CarAro-carga-0.042Penet-carga-
0.077PIE-carga-0.024N2b-carga+0.002SatCarga-0.051ResCarga+0.013 AsfCarga

0.99518 0.07108 0.7416 0.665S/C-0.554Trect-0.041D-carga+0.052CCR-carga-0.009Ni-carga+0.08 V-carga+0.307V50-carga-0.234CarAro-carga-0.03Penet-carga+0.022PIE-
carga-0.252N2b-carga+0.086SatCarga-0.094ResCarga+0.101 AsfCarga

0.89422 0.06387 0.80547 -0.204S/C+0.369Trect-0.196D-carga-0.123CCR-carga+0.144Ni-carga+0.276 V-carga+0.558 V50-carga-0.54CarAro-carga-0. 1 28 Penet-carga-
0.152PIE-carga+0.004N2b-carga+0.16 SatCarga-0.059ResCarga+0.022AsfCarga

0.83081 0.05934 0.86482 -0.231S/C+0.162Trect+0.156D-carga+0.234CCR-carga-0.313Ni-carga+0.11 V-carga+0.123V50-carga+0.047CarAro-carga+0.188Penet-
carga+0.444PIE-carga-0.662N2b-carga+0.085SatCarga-0.016ResCarga+0.192 AsfCarga

0.60557 0.04326 0.90807 0.014S/C-0.117Trect-0.085D-carga-0.172CCR-carga-0.025Ni-carga+0.747V-carga-0.36V50-carga-0.03CarAro-carga+0.101Penet-carga+0.296 PIE-
carga+0.251N2b-carga+0.291SatCarga+0.029ResCarga+0.121 AsfCarga

0.37844 0.02703 0.9351 -0.02S/C+0.024Trect-0.141D-carga+0.189CCR-carga-0.155Ni-carga-0.359V-carga-0.027V50-carga-0.25 1 CarAro-carga+0.122Penet-
carga+0.343PIE-carga+0.429N2b-carga+0.07 SatCarga-0.523ResCarga+0.363AsfCarga

0.32825 0.02345 0.95855 0.009S/C-0.046Trect+0.309D-carga-0.115CCR-carga-0.45Ni-carga+0.088V-carga+0.492V50-carga+0.295CarAro-carga+0.412Penet-carga-
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0.157PIE-carga+0.357N2b-carga+0.13 SatCarga+0.01 ResCarga-0.103 AsfCarga

Eigenvectors

V1 \ V3 V4 V5 %9 \'% V8 V9

0.0023 0.0065 -0.6794 0.6653 -0.204 -0.2307 0.0138 -0.0201 0.0088 S/C

0.0214 -0.0769 -0.7126 -0.5539 0.3694 0.1618 -0.1168 0.0236 -0.0456 Trect

0.3819 -0.0575 -0.0256 -0.0406 -0.1962 0.1565 -0.0849 -0.1405 0.3093 D-carga

0.3716 0.0547 -0.0072 0.0519 -0.1228 0.2336 -0.1717 0.189 -0.1155 CCR-carga

0.3204 -0.2159 0.0631 -0.009 0.1444 -0.3129 -0.0252 -0.1555 -0.4502 Ni-carga

0.2866 -0.0895 -0.0147 0.0802 0.276 0.1097 0.7465 -0.3595 0.0876 V-carga

0.2552 0.1403 0.0957 0.3066 0.5578 0.123 -0.3602 -0.0274 0.4923 V50-carga

0.2699 -0.2766 -0.0735 -0.2335 -0.5396 0.047 -0.0296 -0.2512 0.2948 CarAro-carga

-0.3498 -0.1431 -0.0416 -0.0296 -0.1282 0.1883 0.1008 0.1222 0.4119 Penet-carga

0.0964 0.5072 -0.0771 0.0223 -0.152 0.4438 0.2957 0.3428 -0.1568 PIE-carga

0.2114 0.2562 -0.0241 -0.2518 0.0044 -0.6616 0.2511 0.4286 0.3566 N2b-carga

-0.3178 -0.3059 0.002 0.0862 0.1601 0.0846 0.2911 0.0704 0.13 SatCarga

-0.0583 0.5866 -0.051 -0.0943 -0.059 -0.0159 0.0289 -0.5229 0.0104 ResCarga

0.3349 -0.2365 0.0128 0.1009 0.0221 0.1915 0.1211 0.363 -0.1035 AsfCarga

EL DETERMINANTE DE LA MATRIZ ES:

5.786739808038289E-7

COEFICIENTE DE ESFERICIDAD DE BARTLETT

2858.1427915763943

KMO

0.6676106787669152

MATRIZ ANTI-IMAGEN DE CORRELACIONES

S/C Trect D-carga CCR-carga Ni-carga V-carga V50-carga  CarAro-carga Penet-carga PIE-carga  N2b-carga  SatCarga ResCarga  AsfCarga
0.125(a) -0.033  0.064 -0.05 0.014 -0.036 -0.062 -0.06 0.015 -0.046 0.015 0.0080 0.014 0.012
-0.033 0.805(a) 0.0- 0.0060 -0.011 -0.032 -0.0030 -0.013 -0.034 0.0090 -0.044 -0.026 -0.012 0.01
0.064 0.0 0.604(a) -0.525 0.12 -0.627 -0.919 -0.971 0.033 -0.535 -0.052 0.371 0.054 0.018
-0.05 -0.0060 -0.525 0.735(a) 0.096 0.534 0.381 0.427 0.328 0.054 0.215 0.047 -0.155 -0.643
0.014 -0.011  0.12 0.096 0.826(a) -0.32 -0.107 -0.124 0.282 0.207 -0.021 0.463 0.386 -0.149
-0.036 -0.032  -0.627 0.534 -0.32 0.581(a) 0.477 0.549 0.158 0.055 0.0010 -0.454 -0.221 -0.312
-0.062 -0.0030 -0.919 0.381 -0.107 0.477 0.433(a) 0.943 -0.038 0.571 0.08 -0.246 0.0080 0.023
-0.06 -0.013  -0.971 0.427 -0.124 0.549 0.943 0.459(a) -0.103 0.599 0.046 -0.287 0.0 0.0030
0.015 -0.034  0.033 0.328 0.282 0.158 -0.038 -0.103 0.899(a) -0.249 0.239 -0.158 0.176 -0.078
-0.046 0.0090 -0.535 0.054 0.207 0.055 0.571 0.599 -0.249 0.449(a) 0.013 0.13 -0.103 0.078
0.015 -0.044  -0.052 0.215 -0.021 0.0010 0.08 0.046 0.239 0.013 0.873(a) 0.23 -0.123 -0.134
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0.0080 -0.026  0.371 0.047 0.463 -0.454 -0.246 -0.287 -0.158 0.13 0.23 0.778(a) 0.249 -0.267
0.014 -0.012  0.054 -0.155 0.386 -0.221 0.0080 0.0 0.176 -0.103 -0.123 0.249 0.667(a) 0.388
0.012 0.01 0.018 -0.643 -0.149 -0.312 0.023 0.0030 -0.078 0.078 -0.134 -0.267 0.388 0.815(a)

Con el conjunto de variables S/C, Trect, D-carga, CCR-carga, Ni-carga, V-carga, V50-carga, CarAro-carga, Penet-carga,
FE-carga, N2b-carga, SatCarga, ResCarga, C3, T50

Principal Components Attribute Transformer

Correlation matrix

1 003 0 0.02-001 0 0.02-0.01-0.01 002-0020 0 0.07 001
0.03 1 0.06 0.02 0.05 0.07 -0.01 0.09 0 -0.04 0.03 0.01 -0.05 -0.09 0

0 006 1 088 0.68 0.63 0.55 0.82 -0.71 0.21 0.38 -0.72 -0.18 0.07 0.16
0.02 0.02 088 1 0.59 0.52 0.57 0.59 -0.79 0.34 0.37 -0.75 -0.06 0.1 0.29
-0.01 0.05 0.68 059 1 0.6 043 0.56 -0.67 -0.15 0.37 -0.52 -0.4 0.1 -0.17
0 007 063 052 06 1 044 04 -0.55 0.15 0.3 -0.33 -0.17 -0.11 0.28
0.02 -0.01 0.55 0.57 043 0.44 1 0.05 -0.59 0.21 0.26 -0.52 0.02 -0.03 0.23
-0.01 0.09 0.82 0.59 0.56 0.4 0.05 1 -0.38 -0.11 0.2 -0.41 -0.37 0.07 -0.11
-0.01 0 -0.71 -0.79 -0.67 -0.55 -0.59 -0.38 1 -0.24 -0.55 0.76 -0.08 -0.09 -0.21
0.02 -0.04 0.21 034 -0.15 0.15 0.21 -0.11 -0.24 1 0.25 -0.49 0.54 0.07 0.63
-0.02 0.03 0.38 0.37 0.37 0.3 0.26 0.2 -0.55 0.25 1 -0.57 0.23 0.02 0.06
0 0.01 -0.72 -0.75 -0.52 -0.33 -0.52 -0.41 0.76 -0.49 -0.57 1 -0.28 -0.14 -0.22
0 -0.05 -0.18 -0.06 -0.4 -0.17 0.02 -0.37 -0.08 0.54 0.23 -0.28 1 0.01 0.54
0.07 -0.09 0.07 0.1 0.1 -0.11 -0.03 0.07 -0.09 0.07 0.02 -0.14 0.01 1 -0.04
0.01 0 0.16 0.29 -0.17 0.28 0.23 -0.11 -0.21 0.63 0.06 -0.22 0.54 -0.04 1

Sugerencia:

Se recomienda trabajar con las variables de los componentes cuyos eigenvalues sean superiores a la unidad.

eigenvalue  proportion  cumulative

5.48929 0.36595 0.36595 0.003S/C+0.019Trect+0.395D-carga+0.387CCR-carga+0.318Ni-carga+0.293 V-carga+0.276V50-carga+0.263CarAro-carga-0.376Penet-
carga+0.141PIE-carga+0.24 N2b-carga-0.358SatCarga-0.009ResCarga+0.037C3+0.11 TS50

2.58279 0.17219 0.53814 -0.012S/C+0.061Trect+0.114D-carga-0.011 CCR-carga+0.296Ni-carga+0.074 V-carga-0.082V50-carga+0.307CarAro-carga+0.043Penet-carga-
0.489PIE-carga-0.113N2b-carga+0.165SatCarga-0.545ResCarga-0.004C3-0.459T50

1.20196 0.08013 0.61827 -0.139S/C+0.394Trect+0.024D-carga-0.015CCR-carga-0.039Ni-carga+0.363V-carga+0.147V50-carga-0.05  CarAro-carga+0.06 1 Penet-carga-
0.009PIE-carga-0.154N2b-carga+0.206SatCarga-0.082ResCarga-0.721C3+0.266T50

1.04954 0.06997 0.68824 0.768S/C+0.384Trect+0.098D-carga+0.093CCR-carga-0.089Ni-carga+0.047V-carga-0.105V50-carga+0.163CarAro-carga+0.101Penet-
carga+0.112PIE-carga-0.273N2b-carga+0.075SatCarga-0.069ResCarga+0.226C3+0.195T50

0.99634 0.06642 0.75466 0.078S/C-0.696Trect+0.059D-carga+0.106 CCR-carga-0.01Ni-carga+0.208 V-carga+0.267V50-carga-0.084CarAro-carga+0.037Penet-
carga+0.027PIE-carga-0.49N2b-carga+0.175SatCarga-0.203ResCarga+0.039C3+0.239T50
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0.95594 0.06373 0.81839 0.541S/C-0.098Trect-0.202D-carga-0.14CCR-carga+0.157Ni-carga+0.038 V-carga+0.389V 50-carga-0.44CarAro-carga-0.182Penet-carga-0.197PIE-
carga+0.298N2b-carga-0.014SatCarga+0.024ResCarga-0.213C3-0.243T50

0.7848 0.05232 0.87071 -0.301S/C+0.441Trect-0.1D-carga+0.008 CCR-carga+0.11 Ni-carga+0.005V-carga+0.457V50-carga-0.367CarAro-carga-0.086Penet-carga-0.067PIE-
carga-0.259N2b-carga+0.062SatCarga-0.094ResCarga+0.505C3+0.043T50
0.61931 0.04129 0.912 0.022S/C+0.055Trect+0.159D-carga+0.242CCR-carga-0.198Ni-carga-0.628 V-carga+0.335V50-carga+0.078 CarAro-carga+0.029Penet-

carga+0.021PIE-carga-0.343N2b-carga-0.292SatCarga+0.006ResCarga-0.314C3-0.241T50

0.39171 0.02611 0.93811 0.017S/C-0.015Trect+0.004D-carga+0.017CCR-carga+0.047Ni-carga-0.097V-carga-0.054V50-carga+0.154CarAro-carga-0.301Penet-carga-
0.697PIE-carga-0.176N2b-carga+0.059SatCarga+0.51 1ResCarga+0.004C3+0.298T50

0.3151 0.02101 0.95912 -0.011S/C-0.025Trect+0.248D-carga-0.027CCR-carga-0.476Ni-carga-0.002 V-carga+0.443V50-carga+0.23 CarAro-carga+0.336Penet-carga-
0.228PIE-carga+0.449N2b-carga+0.239SatCarga-0.036ResCarga+0.147C3+0.117T50

Eigenvectors

\%! V2 V3 V4 V5 A V7 V8 Vo V10

0.0026 -0.0123 -0.1387 0.7678 0.0782 0.5409 -0.3014 0.0223 0.0174 -0.0108 S/C

0.0191 0.0611 0.3939 0.3844 -0.696 -0.0984 0.4409 0.0553 -0.0153 -0.0247 Trect
0.3954 0.1142 0.0237 0.0982 0.059 -0.2019 -0.1003 0.1593 0.0042 0.2484 D-carga
0.3875 -0.0108 -0.0147 0.0928 0.1055 -0.1402 0.0085 0.2415 0.0172 -0.0271 CCR-carga
0.3184 0.2961 -0.0393 -0.0887 -0.0095 0.1569 0.1101 -0.1978 0.0469 -0.4764 Ni-carga
0.2928 0.0744 0.3634 0.0474 0.2078 0.038 0.0052 -0.6281 -0.097 -0.0024 V-carga
0.2761 -0.0822 0.1474 -0.1049 0.2675 0.3894 0.4566 0.3351 -0.0544 0.4427 V50-carga
0.2635 0.307 -0.0514 0.1634 -0.0844 -0.4403 -0.3673 0.0782 0.1539 0.2305 CarAro-carga
-0.3762 0.0425 0.061 0.1008 0.0369 -0.1818 -0.0856 0.0287 -0.3009 0.3361 Penet-carga
0.1407 -0.489 -0.0092 0.1115 0.0274 -0.1968 -0.0673 0.0209 -0.6971 -0.2281 PIE-carga
0.2395 -0.1128 -0.154 -0.2725 -0.4901 0.2978 -0.2593 -0.3429 -0.1764 0.4494 N2b-carga
-0.358 0.1647 0.2061 0.0753 0.1753 -0.0138 0.0624 -0.2915 0.0591 0.2391 SatCarga
-0.0093 -0.5448 -0.0817 -0.0689 -0.2031 0.0242 -0.0945 0.0064 0.511 -0.0358 ResCarga
0.0374 -0.0043 -0.7207 0.2261 0.0391 -0.2129 0.5053 -0.3143 0.0045 0.1471 C3

0.1099 -0.4594 0.266 0.1954 0.2388 -0.2432 0.0433 -0.2409 0.2977 0.1171 T50

EL DETERMINANTE DE LA MATRIZ ES:

1.491505882388929E-6

COEFICIENTE DE ESFERICIDAD DE BARTLETT

2669.729133522495

KMO

0.6108394013112496

MATRIZ ANTI-IMAGEN DE CORRELACIONES

S/C Trect D-carga CCR-carga Ni-carga V-carga V50-carga  CarAro-carga Penet-carga PIE-carga  N2b-carga  SatCarga ResCarga  C3  T50
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0.164(a) -0.04 0.078 -0.066 0.032 -0.059 -0.078 -0.074 0.014 -0.052 0.015 0.01 -0.0010 -0.085 0.024
-0.04 0.702(a) -0.014 0.014 -0.025 0.0 0.012 0.0 -0.031 0.017 -0.042 -0.021 -0.0020 0.084 -0.027
0.078 -0.014  0.553(a) -0.666 0.15 -0.657 -0.922 -0.972 0.03 -0.519 -0.047 0.36 0.012 -0.15 0.066
-0.066 0.014  -0.666 0.69(a) -0.028 0.499 0.527 0.563 0.349 0214 0.12 -0.091 0.24 0.082 -0.259
0.032 -0.025  0.15 -0.028 0.796(a) -0.415 -0.136 -0.15 0.265 0.185 -0.042 0.415 0.389 -0.169 0.055
-0.059 0.0 -0.657 0.499 -0.415 0.517(a) 0.533 0.588 0.136 0.163 -0.068 -0.471 0.033 0.245 -0.257
-0.078 0.012  -0.922 0.527 -0.136 0.533 0.395(a) 0.945 -0.031 0.557 0.075 -0.219 0.044 0.169 -0.094
-0.074 0.0 -0.972 0.563 -0.15 0.588 0.945 0.404(a) -0.097 0.578 0.043 -0.271 0.032 0.145 -0.07
0.014 -0.031  0.03 0.349 0.265 0.136 -0.031 -0.097 0.892(a) -0.233 0.232 -0.185 0.188 0.033 0.013
-0.052 0.017  -0.519 0214 0.185 0.163 0.557 0.578 -0.233 0.509(a) -0.039 0.237 0.059 -0.0040 -0.353
0.015 -0.042  -0.047 0.12 -0.042 -0.068 0.075 0.043 0.232 -0.039 0.89(a) 0.14 -0.153 0.066 0.174
0.01 -0.021  0.36 -0.091 0.415 -0.471 -0.219 -0.271 -0.185 0.237 0.14 0.75(a) 0.467 -0.057-0.271
-0.0010 -0.0020 0.012 0.24 0.389 0.033 0.044 0.032 0.188 0.059 -0.153 0.467 0.592(a) -0.011 -0.499
-0.085 0.084 -0.15 0.082 -0.169 0.245 0.169 0.145 0.033 -0.0040 0.066 -0.057 -0.011 0.32(a) 0.0
0.024 -0.027  0.066 -0.259 0.055 -0.257 -0.094 -0.07 0.013 -0.353 0.174 -0.271 -0.499 0.0 0.626(a)

Con las variables S/C, Trect, D-carga, CCR-carga, Ni-carga, V-carga, V50-carga, CarAro-carga, Penet-carga, PIE-carga,
N2b-carga, SatCarga, ResCarga, C3, T10

Principal Components Attribute Transformer

Correlation matrix

1 003 0 0.02-001 0 0.02-0.01-0.01 002-0.020 0 0.07 001
0.03 1 0.06 0.02 0.05 0.07 -0.01 0.09 0 -0.04 0.03 0.01 -0.05 -0.09 -0.04
0 006 1 088 0.68 0.63 0.55 0.82 -0.71 0.21 0.38 -0.72 -0.18 0.07 0.22
0.02 0.02 088 1 0.59 0.52 0.57 0.59 -0.79 0.34 0.37 -0.75 -0.06 0.1 0.37
-0.01 0.05 0.68 059 1 0.6 043 0.56 -0.67 -0.15 0.37 -0.52 -0.4 0.1 -0.15
0 007 063 052 06 1 044 04 -0.55 0.15 0.3 -0.33 -0.17 -0.11 0.17
0.02 -0.01 0.55 0.57 043 0.44 1 0.05 -0.59 0.21 0.26 -0.52 0.02 -0.03 0.24
-0.01 0.09 0.82 0.59 0.56 0.4 0.05 1 -0.38 -0.11 0.2 -0.41 -0.37 0.07 -0.12
-0.01 0 -0.71 -0.79 -0.67 -0.55 -0.59 -0.38 1 -0.24 -0.55 0.76 -0.08 -0.09 -0.31
0.02 -0.04 0.21 034 -0.15 0.15 0.21 -0.11 -0.24 1 0.25 -0.49 0.54 0.07 0.98
-0.02 0.03 0.38 0.37 037 0.3 026 0.2 -0.55 025 1 -0.57 0.23 0.02 0.29
0 0.01 -0.72 -0.75 -0.52 -0.33 -0.52 -0.41 0.76 -0.49 -0.57 1 -0.28 -0.14 -0.52
0 -0.05 -0.18 -0.06 -0.4 -0.17 0.02 -0.37 -0.08 0.54 0.23 -0.28 1 0.01 0.62
0.07 -0.09 0.07 0.1 0.1 -0.11 -0.03 0.07 -0.09 0.07 0.02 -0.14 0.01 1 0.06
0.01 -0.04 0.22 0.37 -0.15 0.17 0.24 -0.12 -0.31 0.98 0.29 -0.52 0.62 0.06 1

Sugerencia:

Se recomienda trabajar con las variables de los componentes cuyos eigenvalues sean superiores a la unidad.

162



eigenvalue proportion  cumulative

5.572 0.37147 0.37147 0.003S/C+0.016Trect+0.388D-carga+0.384CCR-carga+0.305Ni-carga+0.283 V-carga+0.273V50-carga+0.251CarAro-carga-0.373Penet-
carga+0.164PIE-carga+0.244N2b-carga-0.365SatCarga+0.008ResCarga+0.04 C3+0.177T10

2.86537 0.19102 0.56249 0.011S/C-0.065Trect-0.139D-carga-0.025CCR-carga-0.301Ni-carga-0.127V-carga+0.031V50-carga-0.302CarAro-carga-0.005Penet-
carga+0.485PIE-carga+0.1 13N2b-carga-0.156SatCarga+0.501ResCarga+0.028C3+0.502T10

1.15583 0.07706 0.63955 -0.251S/C+0.394Trect-0.039D-carga-0.064CCR-carga-0.026Ni-carga+0.279V-carga+0.183V50-carga-0.154CarAro-carga-0.003Penet-
carga+0.002PIE-carga+0.064N2b-carga+0.102SatCarga+0.033ResCarga-0.79C3+0.02 T10

1.0409 0.06939 0.70894 0.675S/C+0.667Trect+0.065D-carga+0.035CCR-carga-0.08Ni-carga+0.011V-carga-0.165V50-carga+0.159CarAro-carga+0.09 Penet-
carga+0.106PIE-carga-0.072N2b-carga+0.022SatCarga-0.014ResCarga+0.048C3+0.085T10

0.98097 0.0654 0.77434 -0.622S/C+0.366Trect+0.108D-carga+0.024CCR-carga-0.076Ni-carga-0.162V-carga-0.469V50-carga+0.39 CarAro-carga+0.116Penet-carga+0.09
PIE-carga+0.089N2b-carga-0.086SatCarga+0.052ResCarga+0.134C3+0.077T10

0.89637 0.05976 0.8341 -0.018S/C-0.28 Trect+0.218D-carga+0.192CCR-carga-0.188Ni-carga+0.194V-carga-0.034V50-carga+0.244CarAro-carga+0.2 1 9Penet-
carga+0.308PIE-carga-0.634N2b-carga+0.139SatCarga-0.222ResCarga-0.178C3+0.242T10

0.7801 0.05201 0.8861 0.303S/C-0.426Trect+0.047D-carga-0.064CCR-carga-0.047Ni-carga-0.011V-carga-0.475V50-carga+0.325CarAro-carga+0.04 1 Penet-carga-

0.029PIE-carga+0.402N2b-carga-0.06SatCarga+0.113ResCarga-0.453C3-0.026T10

0.59349 0.03957 0.92567 -0.037S/C-0.028Trect-0.146D-carga-0.228 CCR-carga+0.18 1 Ni-carga+0.703 V-carga-0.275V50-carga-0.133CarAro-carga+0.044Penet-
carga+0.185PIE-carga+0.224N2b-carga+0.299SatCarga-0.147ResCarga+0.283C3+0.163T10

0.36977 0.02465 0.95032 -0.002S/C-0.002Trect+0.043D-carga-0.035CCR-carga-0.044Ni-carga+0.349V-carga-0.111V50-carga+0.137CarAro-carga-0.227Penet-carga-
0.32PIE-carga-0.374N2b-carga+0.041SatCarga+0.719ResCarga+0.073C3-0.156T10

Eigenvectors

\%! V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9

0.0029 0.0107 -0.2515 0.6747 -0.6223 -0.0182 0.3028 -0.0369 -0.0024 S/C

0.0162 -0.0648 0.394 0.6673 0.3657 -0.2796 -0.4261 -0.0284 -0.0024 Trect
0.3876 -0.1395 -0.0393 0.0652 0.1085 0.2182 0.0474 -0.1464 0.0429 D-carga
0.3837 -0.0252 -0.0643 0.0351 0.0241 0.1921 -0.0642 -0.228 -0.0345 CCR-carga
0.3048 -0.3011 -0.0258 -0.0804 -0.0762 -0.1876 -0.0469 0.1814 -0.0435 Ni-carga
0.2832 -0.127 0.279 0.0114 -0.1616 0.1936 -0.0107 0.703 0.3486 V-carga
0.273 0.0307 0.1832 -0.1654 -0.4686 -0.0341 -0.4755 -0.2751 -0.1112 V50-carga
0.2507 -0.3025 -0.1541 0.1595 0.3896 0.2443 0.3247 -0.1326 0.1372 CarAro-carga
-0.3731 -0.0047 -0.0027 0.09 0.1162 0.2193 0.0411 0.0445 -0.2268 Penet-carga
0.1637 0.4853 0.002 0.1055 0.0902 0.3079 -0.0287 0.1851 -0.3203 PIE-carga
0.2444 0.1126 0.0641 -0.0717 0.0886 -0.6339 0.402 0.2242 -0.3736 N2b-carga
-0.3646 -0.1557 0.1023 0.0224 -0.0858 0.1395 -0.0595 0.2986 0.0411 SatCarga
0.0084 0.5008 0.0326 -0.0136 0.0516 -0.2223 0.1133 -0.1469 0.7193 ResCarga
0.0402 0.028 -0.79 0.0478 0.1339 -0.1775 -0.4532 0.2831 0.073 C3

0.1774 0.5023 0.0201 0.0853 0.077 0.2417 -0.0259 0.163 -0.1561 T10

EL DETERMINANTE DE LA MATRIZ ES:

7.769435763650778E-8

COEFICIENTE DE ESFERICIDAD DE BARTLETT

3257.7261567005667
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KMO

0.6124598329746017

MATRIZ ANTI-IMAGEN DE CORRELACIONES

S/C Trect D-carga CCR-carga Ni-carga V-carga V50-carga  CarAro-carga Penet-carga PIE-carga ~ N2b-carga  SatCarga ResCarga C3  TI10
0.105(a) -0.041  0.088 -0.081 0.05 -0.071 -0.086 -0.083 0.041 -0.096 0.0090 0.015 -0.034 -0.086  0.087
-0.041 0.711(a) -0.015  0.011 -0.027 -0.0040 0.012 0.0 -0.034 0.018 -0.037 -0.029 -0.0070  0.084 -0.017
0.088 -0.015  0.561(a) -0.682 0.177 -0.673 -0.923 -0.972 0.077 -0.294 -0.061 0.385 -0.032 -0.151  0.15
-0.081 0.011 -0.682 0.689(a) -0.069 0.49 0.533 0.576 0.259 0.263 0.173 -0.162 0.231 0.086 -0.235
0.05 -0.027  0.177 -0.069 0.779(a) -0.445 -0.155 -0.172 0.321 -0.166 -0.055 0.428 0.282 -0.168  0.237
-0.071 -0.0040 -0.673 0.49 -0.445 0.493(a) 0.539 0.601 0.065 0.225 -0.02 -0.563 0.012 0251 -0.211
-0.086 0.012  -0.923 0.533 -0.155 0.539 0.413(a) 0.946 -0.067 0.274 0.095 -0.25 0.059 0.171 -0.119
-0.083 0.0 -0.972 0.576 -0.172 0.601 0.946 0.418(a) -0.133 0.293 0.058 -0.296 0.064 0.146  -0.131
0.041 -0.034  0.077 0.259 0.321 0.065 -0.067 -0.133 0.864(a) -0.377 0.215 -0.186 0.016 0.026 0.325
-0.096 0.018  -0.294 0.263 -0.166 0.225 0.274 0.293 -0.377 0.528(a) 0.022 0.069 0.453 0.012  -0.958
0.0090 -0.037 -0.061 0.173 -0.055 -0.02 0.095 0.058 0.215 0.022 0.907(a) 0.199 -0.059 0.067 -0.015
0.015 -0.029  0.385 -0.162 0.428 -0.563 -0.25 -0.296 -0.186 0.069 0.199 0.766(a) 0.355 -0.059 -0.026
-0.034 -0.0070 -0.032 0.231 0.282 0.012 0.059 0.064 0.016 0.453 -0.059 0.355 0.614(a)  -0.0040 -0.51
-0.086 0.084  -0.151 0.086 -0.168 0.251 0.171 0.146 0.026 0.012 0.067 -0.059 -0.0040 0.32(a) -0.014
0.087 -0.017  0.15 -0.235 0.237 -0.211 -0.119 -0.131 0.325 -0.958 -0.015 -0.026 -0.51 -0.014  0.583(a)
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Anexo E. Gams

La herramienta computacional GAMS (General Algebraic Modeling System) es un
poderoso paquete matematico que permite entre muchas opciones, el
modelamiento de sistemas lineales, no lineales y mixtos, de programacioén entera,
y problemas de optimizacion.

Este paquete ha sido disefiado para trabajar problemas de gran magnitud, y para
ser usado desde computadoras personales, hasta mainframes vy
supercomputadoras. GAMS permite al usuario modelar una situacién de una
manera sencilla, mediante un “SETUP” de opciones, disminuyendo los tiempos de
respuesta para cada problema. Disponer de diferentes paquetes de solucion o
“‘SOLVERS?, tiene la capacidad de manipular grandes problemas, y transformarlos
de su manera lineal a no lineal sin mucha dificultad.

La version de GAMS que se us6 en este proyecto es:

GakSs [IDE 20280

M odule GakS Few 140
Lic date Maow 11, 2004
Build V15 21.51740

Una vista a GAMS
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Ventana Principal

‘i Documents and Settings'PROYECTOS 01 Mis documentos',gam

File Edit Search ‘Windows Utiities Help

o] Ef %l - |~ |

=RE] =

Modeling for the Real World

Datos Cargados

Eggamside: C:yDocuments and Settings, PROYECTOS 01 Mis documentos', gamsdir

bs File Edt Search ‘Windows Utiities Help == x|
| @)% % 3 08| £
datos gms
Table par(i,vars) -
SC Trect: D—carga j
1 6.5 115 0.9548
2 b5 115 0.9862
] 5 a0 0298994
4 85 100 0.9554
5 8.5 a0 B 9954
3 S 15 0.92994
7 6.5 115 0.95994
(=] Bl.5 125 0.95954
=l s 120 0./ 9854
10 B&5 120 0.9954
11 8.5 120 0.959594
1z 5 100 1.0051
13 Bl.5 a0 1.0051
14 B8l.5 o0 1.0051
15 S 115 1.0051
1a 6.5 L5 1.0051
17 8.5 115 1.0051 -
N o
| 1:1] [Insert | |
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Anexo F. Weka

Vista a WEKA

= Weka GUI Chooser e =] B

Opcioén Explorer

£ Weka Explorer
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Anexo G. Manual de usuario

El SPP 2.0 es un prototipo computacional desarrollado bajo el ambiente de
Microsoft Windows XP, para trabajar bajo este y programado en su totalidad en la
plataforma Java y el entorno de desarrollo NETBEANS de Sun Microsystems; esta
aplicaciéon posee un modulo de comunicaciones a la base de datos SILAB del ICP,
protocolizada con Oracle. La funcion de este prototipo es emplear técnicas de
Mineria de Datos y técnicas estadisticas para estimar rendimientos y calidades de
productos del proceso de extraccion del DMO.

Este manual encierra todo el manejo del Sistema de Prediccion y Propiedades
(SPP 2.0) mediante algoritmos de Mineria de Datos y estadisticos, y describe
todas las funciones y elementos que lo conforman.

Los modulos que conforman este sistema son:

o Manejo de Informacién: contiene todo lo referente a la manipulacién de
archivos, asi como cargar y/o agregar datos de un archivo de datos o de la base
de datos. Ademas se pueden guardar datos previamente cargados y los
resultados de los analisis resueltos por el prototipo. Los datos pueden ser
cargados y manipulados para hacer posible el analisis, presentarlos al usuario y
guardar la informacion.

o Analisis: se realizan los analisis respectivos segun la técnica de Mineria de
Datos o estadistica empleada, asi como Analisis de Regresion, Arboles de
Decision, Cluster, Componentes Principales, Redes Bayesianas y Analisis de
Varianza.

Manual del usuario de SPP

El SPP (Sistema de Prediccion de Propiedades) fue disefiado y mejorado con un
entorno mas amable y facil de usar; de esta manera los usuarios podran navegar a
través de él sin inconvenientes y con todos los soportes de ayuda necesarios para
su buen uso y desempefio. A continuacion se presenta una descripcidn completa y
clara del sistema como tal y cada una de sus funciones.

Inicialmente se identifica la pantalla del SPP como se aprecia en la Figura 1.
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Figura 1. Ventana inicial del SPP. Fuente Autores.

&% SPP (Sistema de Prediccion de < Til o ] [ |
Archivo Tecnicas #Ayuda

Ho ha seleccionado hinguna tecnica

En esta ventana se pueden identificar varios objetos, que seran descritos a
continuacion (ver Figura 2):

Figura 2. Ventana inicial del SPP (con funciones). Fuente Autores.

£ SPP (Sistema de Prediccion de Propiedad = |i|1|

Ar|11i\m Te@cas Aﬂda

Ho ha seleccionado ninguna tecnica

1. Menu Archivo: en éste menu se encuentran las funciones basicas de la
aplicaciéon como: Cargar Datos, Agregar Datos, Guardar, y Salir.

2. Menu Técnicas: en éste menu se encuentran disponibles las diferentes
Técnicas de Mineria que se pueden aplicar en el prototipo como: Componentes
principales, Analisis de Regresién, Andlisis de Varianza, Cluster, Arboles de
Decisién, Redes Bayesianas, GAMS.

3. Menu Ayuda: aqui se encuentra el documento de ayuda, y uno adicional de
ayuda sobre la metodologia y recomendaciones de uso para la serie de pasos en
el proceso de descubrimiento del conocimiento.

4. Botén ver datos: éste botdon permite visualizar en una Tabla los datos que se
han seleccionado de un archivo, o de la base de datos del SILAB.

5. Botén analizar: éste botdén inicia los procedimientos de las técnicas
seleccionadas.

6. Mensajes: en ésta seccion salen mensajes sobre las operaciones que esta
procesando la aplicacién para guiar al usuario.
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7. Botones basicos de ventanas de Windows: son los botones de control de la
ventana, los cuales permiten minimizar, maximizar, o cerrar la ventana
respectivamente.

El botén ver datos que se encuentra en la pantalla principal de la aplicacion
permite ver la sabana que se ha cargado con anterioridad (referirse a la Figura 6)
como se aprecia en la Figura 3.

Figura 3. Ventana inicial del SPP. Boton mostrar datos. Fuente Autores.

=100

" 'Mostrar Datos

Ho ha seleccionado ninguna tecnica

1. Botdén Mostrar datos: muestra los datos cargados con anterioridad en una
Tabla como la que se ven en la Figura 4.

Figura 4. Tabla de datos ya cargados. Fuente Autores.

Datos Cargados =10l x
SIC D-carga | CCR-carga | Ni-carga V-carga Wa0-carya'} Cardro-card Penetcarga| PIE-carga |_N2b-carga |_SatCarga
5.5 115 0.9848 10.9 318 35 414824012022 319 880 0.148 182
6.5 115 0.9862 12 32.34 44 |41.668148.. 120.25 3178 294 0148 19.3
5 100 0.9994 18.32 67.23 139.55 |44.460574.. |20.77 95 975 01786 15.2
6.5 100 0.9994 18.32 67.23 139.55 |44.460574.. | 20.77 95 975 01786 15.2
5.5 100 0.95934 18.32 67.23 138.55 44 460574 2077 95 a75 0.1786 152
5 118 0.95994 18.32 |67.23 138,55 |44.460674... 20.77 95 a75 0.1786 115.2
6.5 118 0.9994 18.32 |B7.23 138.55 |44.460574... | 20.77 95 a75 0.1786 5.2
8.5 Rk} 095934 18.32 67.23 139.55 44 460574 2077 95 975 01786 152
i 120 09994 18.32 B7.23 139.55 44 480574 2077 95 975 0.1786 152
6.5 120 0.9394 18.32 67.23 139.55 |44.460574.. | 20.77 95 ars 01786 15.2
8.5 120 0.9994 18.32 67.23 139.55 |44.460574.., |20.77 95 975 01786 15.2
5 100 1.0051 17.21 101.07 236.82 |144.660733.. 121.83 87.75 923 0188 17.9
6.5 100 1.0051 17.21 |101.07 236.82 |44.660733... | 21.83 87 .75 923 0.188 7.8
8.5 100 1.0051 17.21 |101.07 236.82 |44.660733... | 21.83 97 .75 923 0188 7.8
i L5 1.0051 17.21 |101.07 23682 |44.660733... | 71.83 97 75 923 0188 s
6.5 Rt} 1.0051 17.21 101.07 23682 44 660733 7183 97 .75 923 0188 179
8.5 115 1.0051 17.21 101.07 236.82 |44.660733.. 121.82 97.75 923 0188 17.9
5 120 1.0051 17.21 101.07 236.82 |44.660733.. |21.83 47,74 923 0188 17.9
6.5 120 1.0051 17.21 101.07 236.82 |44.660733, 2183 87.75 923 0188 17.9
85 120 1.0051 17.21 101.07 236.82 44 6A0733 221 83 87.75 423 0188 17.8
5 100 1.0225 20.03 |116.52 28304 |47.360348.. | 24.43 1153 961 0.208 111.3
6.5 100 1.0225 20.03 |116.52 28304 |47.360348... | 24.43 153 961 0.208 1.3
8.5 100 1.0225 20.03 |116.52 28304 |47.3603438... | 24.43 153 961 0.208 1.3
i 315 1.0225 20.03 116.52 28304 47380348 2443 15.3 961 0.209 LB
6.5 115 1.0225 20,03 116.52 283.04 |47.360348.. |24.43 153 961 0.209 11.3
8.5 115 1.0325 20.03 116.52 283.04 |47.360348.. |24.43 153 961 0.209 11.3
5 120 1.0225 20.03 116.52 283.04 |47.360348.. |24.43 153 961 0.208 11.3
6.5 120 1.0225 20.03 |116.52 283.04 |47.360348... | 24.43 5.3 461 0.208 111.3
8.5 120 1.0225 20.03 |116.62 28304 |47.360348.. | 24.43 5.3 961 0.208 111.3
5 118 1.0375 24.23 |135.35 391.72 |48.116491... | 28.08 0.5 923 0.184 ikl
6.5 Rt} 1.0375 24.23 135.35 391.72 48116491 78.09 0.5 923 0184 11
8.5 115 1.0375 24.23 135.35 372 |48.116491.. 128.09 05 923 0184 11
5 100 1.0079 17.01 116.31 237.56 |143.967146.. |25.11 99 855 0182 17.6
6.5 100 1.0079 17.01 116.31 237.56 |143.967146.. |25.11 99 855 0182 17.6
85 100 1.0079 17.01 116.31 237 56 43867146, 2511 EE] 855 0182 17.6
5 118 1.0079 17.01 116.31 237.56 |43.967146... |25.11 99 855 0.182 7.6
6.5 118 1.0079 17.01 116.31 237.56 43.967146..|26.11 99 855 0.182 7.6 —
& QA7146 511 99 1ili} 01 178 I l:
D

1. En esta seccidon se encuentran los nombres de todas las variables
(dependientes e independientes).
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2. En esta seccion se encuentran los valores de las variables cargadas.
El botén analizar inicia los procesos seleccionados sobre los datos cargadazos al
ser oprimido, como se puede ver en la Figura 5.

Figura 5. Ventana inicial del SPP. Boton Analizar datos. Fuente Autores.

= SPP (Sistema de Prediccion de Propiedades; B ] oA |

Archivo Tecnicas Ayuda

@ QAHG”ZEF

weka.attributeSelection.PrincipalComponents

1. Botdén Analizar: este botdn inicia los procesos seleccionados sobre los datos,
para llevarlos a cabo, es necesario hacer clic sobre este.

Menu Archivo

En las siguientes dos ventanas se puede apreciar el procedimiento de cargado de
datos, ya sea desde archivo, o desde la base de datos SILAB. Desde archivo
(Figura 6):

Figura 6. Ventana inicial cargar datos de archivo. Fuente Autores.

% SPP {Sistema de Prediccion de Propiedade P o] |
Archhm'| Tecnicas fAyuda
Cargar Datos » | Archivil de Datos

T4 Silab

4 salir ha seleccionado ninguna techica

1. Archivo de Datos: permite cargar los datos desde un archivo tipo CSV (texto
plano separado por comas (,)).

Desde Base de Datos (Figura 7):
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Figura 7. Ventana inicial cargar datos desde el SILAB. Fuente Autores.

&% SPP {Sistema de Prediccion de Propied =100 =l
Aft:_hiw_:i:| Tecnicas Myuda

Cargar Datos » ] Archivo de Datos

. “a%ilab 1

4

] salir ha seleccionado ninguna techica

1. SILAB: permite cargar los datos directamente desde la base de datos SILAB,
este procedimiento aplica técnicas de DATAWAREHOUSE y normalizacion de los
datos.

Una vez seleccionado la opcion “Silab” se abre una pantalla donde se cargan los
SamplelD de los elementos a consultar en la base de datos, este archivo es de
tipo CSV.

Figura 8: Ventana Identificador de Samples.

# Identificadores de las samples x|
Buscar en: |ﬁ Tesis Unab |'| | |ﬁ'| =] ﬁlgﬂ
[ bibliografia
[ tesis

[T} aliasDeSolvente.csv

D Referencias.csv 1

[} Referencias1.csv

Nombre de archivo: |Referencias.csv |

Archivos de tipo: |csv : = |

| awic || cancetar |

.'Abrir archivo seleccionado |

1. Se puede apreciar el archivo de referencias SamplelD.csv, que es el archivo
que se debe cargar para las consultas a la base de datos. (El archivo debe
constar de cuatro columnas Fondo de Vacio, DMO, Demex y Solvente).

Si la consulta a la base de de datos es exitosa, se activara el botén “ver datos” en
la ventana principal de la aplicacion, como se aprecia en la Figura 9.
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Figura 9: Boton ver datos.

SPP 2.0 {Sistema de Prediccion de Propie: o =l |

Archivo Tecnicas Ayuda

Mo ha seleccionado ninguna tecnica

1. Botdn ver datos, después de una consulta exitosa a la base de datos.

Una vez cargados los datos se pueden visualizar y modificar haciendo clic sobre el
boton ver datos, se abrira una ventana con la matriz de datos:

Figura 10: Ventana con datos cargados.

£ Datos Cargados T ==
D-FOM: | COR-FDMX | Mi-FDMX V-FOMX | Mbas-FDMX | inC7-FOM | Sat DMQ | Arom. DMO | Res DMO | asfaltenos S-OMO Monoarg

0e0g 35.07 13808 298.20 0.228 19.59 5.4 328 400 21.2 2.46 - o
0577 33.08 16538 341.63 0225 2020 46 28.4 4rn 19.0 2158

L0452 28.44 10288 286.71 0.208 1443 6.7 36.6 kiR 14.7 2.38

0522 34.25 18074 36118 0.235 1re2a 43 34.0 9.3 207 2.68

0g0ng 2367 12092 364.88 0.238 1916 4.6 341 ] 2.8 2.66

0375 30.08 11535 277.28 0.228 1643 78 35.0 395 12.9 2.48

0600 36.60 128.74 252.24 0.252 2082 32 41.0 360 19.0 2.18

0508 3268 116.55 315.81 0.237 1511 a7 35.2 0.9 15.8 2.69

0314 25 468 95.149 240.73 0199 1022 112 39.1 364 11.2 2.36

0608 31.28 10278 265.48 0.253 9.32 5.2 46.0 309 8.2 2.58

0585 32.33 14479 338.05 0238 15498 48 376 ara 17.4 267

0475 3002 21617 440.08 0.248 2781 8.9 31.8 41.4 17.2 2.92

0808 31.29 22862 46710 0.243 2473 6.2 26.6 467 16.8 2.39

0624 3288 256493 499.21 0.257 2526 4.6 26.3 464 200 2.51

0640 28.54 21464 454 50 0.251 2113 7.3 30.4 434 17.4 2.35

0514 29.82 225.51 456.25 0.260 2181 6.8 29.4 45.0 17.4 2.93 -

L0438 32.00 25497 513.45 0.271 2185 4.3 30.8 457 15.8 2.33 6.63

0529 26.00 205.05 39718 0234 16 B4 23 38.6 3645 21.2 2.83 -

0624 23.67 21465 453,668 0.2505 27.00 6.3 36.7 aTe 18.4 2.85

(g ils] 31.10 149095 385 44 0261 21 BR 34 451 330 178 2.53

0745 30.55 20486 483.01 0.253 3568 - L - o 2.377

0878 39.42 22192 494.03 0.261 3689 - F - o 2.434

L0561 29.77 120.26 233.28 0.207 - - L - o 2184

0577 31.20 137.90 29337 0.212 1360 q | - - o 2.181

0568 33.50 148.75 319.64 0217 1525 - - - L 2.247

L0553 33.57 141.76 281.08 0.212 17.59 - L - L 2.313

0543 31.31 13264 283.18 0214 1474 - o - L 2.186

<] Il [+]

1. Datos cargados desde la base de datos Silab.

En caso de que los datos deban ser complementados, el programa contiene la
opcion Agregar datos, que permite el mismo tratamiento de abrir datos, pero con la
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ventaja de agregarlos a la sabana actual, como se puede apreciar en la Figura 11,
se puede ver como se agregan datos desde el archivo (1) o desde la base de
datos del SILAB (2).

Figura 11. Ventana inicial agregar datos desde archivo. Fuente Autores.

%% SPP (Sistema de Prediccion de Prupie" ; o ] [
Archivo | Tecnicas Ayuda

Cargar Datos |
Agregar Datos ¥ | Archiv de Datos
Guardar ¥ T4 Silab 2

) salir |ha seleccionado ninguna techica

Cuando se hace uso de las opciones anteriores de “Cargar Datos”, aparece una
ventana similar a la de la Figura 12.

Figura 12. Cargar datos desde archivo. Fuente Autores.

#*» Cargar datos de archivo il
Buscar en: | 1 provecto ultimo 1 ¥ | @ @ @ @E
L3 PROTOTIPO
D pruebad
D sabanal 3

Nombre de archivo: |prushaicsy & |

Archivos de tipo: | csv 5 - |

| erir || Ca'ﬁcelar |

1. Buscar en: esta opcion describe la ruta donde reposa el archivo que se quiere
abrir, con los Samples id.

2. Botones basicos de ventana: aqui se encuentran los botones basicos de las
ventanas de Windows, donde estan las funciones de navegar por carpetas, y
organizacion de iconos segun sus caracteristicas.

3. Espacio de navegacién: aqui se puede ver la lista de archivos, ademas las
carpetas que se encuentran dentro de la carpeta actual de busqueda.
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4. Nombre de archivo: en este campo se ubica el nombre del archivo que se va a
abrir.

5. Archivos de tipo: en este campo se especifican qué tipos de archivos se
visualizaran en el campo de navegacion como validos, para ser abiertos (en
nuestro caso los archivos cuya extensiéon sea CSV).

6. Boton Abrir: una ves buscado y seleccionado el archivo, se usa el botdén abrir
para empezar a trabajar con ese archivo.

7. Boton Cancelar: con este botdn se cancela la operacién de esta ventana.

La opcidn de guardar los datos esta disponible, con el objetivo de guardar la
sabana de datos actual, para futuras interpretaciones u operaciones, como se
puede ver en la Figura 13.

Figura 13. Guardar. Fuente Autores.

#¥% SPP {Sistema de Prediccion de Prop dade B ] oA |

Archivo | Tecnicas Ayuda

Cargar Datos

Agregar Datos P
Guardar ¥ [ patos 1

i salir

2 D ninguna tecnica

1. Datos: guarda los datos que se encuentran en la aplicacion actualmente.
2. Resultados: guarda la ficha de resultados del proceso de las técnicas en
archivos de texto plano en formato .RTF.

La ultima opcién del menu de Archivo, es salir, y simplemente cumple la funcion
de cerrar la aplicacion, similar al icono con la X en la esquina superior derecha,
como se aprecia en la Figura 14.

Figura 714. Salir. Fuente Autores.

& SPP (Sistema de Prediccion de Propiedad) - 0] x|
Ar[:hi\.-'n-| Tecnicas Ayuda

Cargar Datos  #

| salir 1 ha seleccionado ninguna techica
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1. Salir: control para cerrar la aplicacion.

Menu Técnicas

Las siguientes ventanas explican la estructura de las técnicas que el prototipo usa
para los procesos de Mineria de Datos: El menu de técnicas se puede apreciar en
la Figura 15.

Figura 15. Menu de técnicas disponibles. Fuente Autores.

=10l x|

Archivo | Tecnicas] Ayuda

@ “’ Analisis de Regresion 2
i 3

Analisis Factorial

Analisis de Varianza 4»

-

Cluster 5 ns.LinearRegression

arboles de Decision G*

Redes Bayesianas 7TF
GAMS 8

1. Técnicas: Esta opcién despliega las diferentes técnicas que se pueden utilizar
para el proceso de Mineria de Datos, estas no se encuentran en orden, y su
jerarquia esta asociada a los diferentes tipos de procesos; referirse a menu ayuda,
metodologia.

Cuando se seleccione una de las técnicas el boton “analizar” se activara, y
entonces se podra proceder con las técnicas, como se puede ver en la Figura 16.

Figura 16: Boton analizar.

% SPP (Sistema de Prediccion de Propiedades) i ] B4
Archivo Tecnicas Ayuda

@

1

weka.attributeSelection.PrincipalComponents

1. Botén Analizar: este botdn cuando es seleccionado, llama a la ventana de
seleccion de variables y opciones para la ejecucion de las técnicas.
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2. Analisis de Regresién: esta opcidn inicia el proceso de analisis de
regresion, aplicado a los datos seleccionados previamente (referirse a la Figura 6),
seleccionando esta opcion se puede ver la ventana de seleccidon de variables para
este proceso en la Figura 17.

Figura 17. Ventana Analisis de regresion. Fuente Autores.

10| x|
1 2 3 Dependiente
SIC = [
Trect _| ;I
D-carga
CCR-targa Bindependientes
Mi-carga
W-carga
Wal0-carga
CarAro-carga
FPenet-carga
FIE-carga 4
M 2b-carga
SatCarga _I ;I
AromCarga
ResCarga
AsfCarga =
FE-caroa
S-carga
T30 Al
AN hd|
eliminateColinear Attributes | True V? ridge |1.0E-8 9
attril i 1 | M5 method - 8

1. En este campo se encuentran todas las variables disponibles cargadas en la
sabana de datos, tanto las dependientes como las independientes.

2. Estos botones son los controles de desplazamiento de las variables hacia el
campo dependiente, esto significa que en el campo 3 se pondra la variable
dependiente que se encuentra en la lista de variables, si es errado, se puede
quitar la seleccion con botdn que tiene el simbolo “<”.

3. Campo para ubicar la variable dependiente.

4. Estos botones son los controles de desplazamiento de las variables hacia el
campo independiente, esto significa que en el campo 5 se pondran las variables
independientes que se encuentran en la lista de variables, si son errados, se
puede quitar la seleccion con botdn que tiene el simbolo “<”.

5. Campo para ubicar las variables independientes.

6. Este boton permite iniciar los analisis correspondientes a éste proceso.

7. El EliminateColinearAttributes dependiendo del valor que se le halla dado (True
o Falsee) elimina o no la colinealidad o los puntos que se encuentran sobre la
misma recta entre los atributos elegidos.
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8. El campo AttributeSlectionMethod elige el tipo de algoritmo que se usara para el
analisis de regresion, el mas optimo es el que se encuentra por defecto.
9. En el campo ridge se mide el “coeficiente de riesgo”. Cresta.

Una vez ejecutado este andlisis se puede referir a la ventana de resultados
Correspondiente a la Figura 18.

Figura 18. Ventana de Resultados de regresion lineal. Fuente Autores.

i & weka.classifiers.functions.LinearRegression —

ol9]o

Linear Regression Mode| i
RendvDMO = 0.2386 * n-C4 - 0.3389 * Trect - 128.6078 * D-carga - 0.0492 * Y-carga + 1.2555 * SatCargs + 0.2614 * AromCarga + 184.1361
Al evaluar el modelo remplazando las variables por los valores de la primera linea del Dataset se encontrd que:
RendvDMO = £9.22703564
=== Summary ===
Correlation coefficient 0.8159
Mean absolute error 3.7385
Root mean squared error 5.0833
Relative absolute error 54,6681 %
Root relstive squared error G7.8247 %
Total Mumber of Instances 205
Il [IL

1. Este icono permite guardar los resultados del analisis.

2. Este icono permite acumular resultados de diferentes técnicas en forma
contigua, agregando mas informacién dentro del mismo archivo.

3. Este icono permite desplegar la interpretacion de resultados de la técnica.

4. Campo donde se muestran los resultados de la técnica.

Las ventanas de resultados y sus funciones (los iconos que se encuentran en la

esquina superior izquierda) son iguales en todas las técnicas y funcionan de
manera semejante.
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3. Componentes principales: ésta opcion inicia el proceso de componentes
principales, aplicado a los datos seleccionados previamente (referirse a la Figura
6), seleccionando esta opcidn se puede ver la ventana de seleccién de variables
para este proceso en la Figura 19.

Figura 19. Ventana de Analisis de Componentes Principales. Fuente Autores.

I £ Seleccién de variables weka.attributeSelection.PrincipalCe ients =10l x|
1 2 3 Dependiente
SiC - |
Trect .ﬂ LI
C-carga )
COR-carga B independientes
Mi-carga
\-carga
WE0-carga
CarAro-carga
Fenet-carga
FIE-carga 4
M2b-carga
SatCarga L‘ ﬂ
AramiCarga
ResCarga
AsfCarga =]
FE-carga
S-carga
T10 A GI
T30 _fnalizar_|
AN =
‘ VarianceCovered |0.95 7
| normalize | True v 8

1. En este campo se encuentran todas las variables disponibles cargadas en la
sabana de datos, tanto las dependientes como las independientes.

2. Estos botones son los controles de desplazamiento de las variables hacia el
campo dependiente, esto significa que en el campo 3 se pondra la variable
dependiente que se encuentra en la lista de variables, si es errado, se puede
quitar la seleccion con botdn que tiene el simbolo “<”.

3. Campo para ubicar la variable dependiente.

4. Estos botones son los controles de desplazamiento de las variables hacia el
campo independiente, esto significa que en el campo 5 se pondran las variables
independientes que se encuentran en la lista de variables, si son errados, se
puede quitar la seleccion con botdn que tiene el simbolo “<”.

5. Campo para ubicar las variables independientes.

6. Este boton permite iniciar los analisis correspondientes a éste proceso.

7. El campo VarianceCovered toma un valor porcentual (generalmente 0.95 o
95%) para explicar los componentes. En ciencias no hay un estandar determinado
para este valor, pero una varianza explicada de por lo menos el 95% es aceptable.
8. El campo Normalize permite normalizar los datos en la ejecucion de la técnica si
es requerido.
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Una vez ejecutado este andlisis se puede referir a la ventana de resultados
correspondiente a la Figura 20.

Figura 20. Ventana de Resultados de Analisis de Componentes Principales.
Fuente Autores.

weka.attributeSelection.PrincipalComponents =8| X
G99
0.72108 0.05012 0.5699 0.077Trect+0.255CCR-carga+0.022W-carga+0.17ZCarAro-carga+0 . 159Fenet-carga+0.491FIE-carga-0.761Nzb-carga-0.0565 &
0.,5111 0.05679 0.92669 0.009Trect-0.254CCR-carga+0.655Y -carga-0 457 CarAro-carga-0.052Penet-carga+0,126P1E-carga-0.073M2b-carga+0.097 58 |
042698 0.04744 0.97414 -0.089Trect-0 256CCR-carga+0.214Y-carga+0.508CarAro-carga+0.579Penet-carga+ 0,376 PIE-carga+0 366N 2b-carga+0.101
Eigenvectors
Wi Wz W3 W Ve Ve VT
0.0226 -0.1745 0.7153 0.666 0.0767 0.0092 -0.0889 Trect
04615 -0.0Z85 0.0375 -0.1z49 0.2852 -0.2543 -0.2557 CCR-carga
0.3283 -0.0436 0.3925 -04273 0.022 0.6847 0.2142 W-carga
0.3104 -0.5012 0.086 -0.181 0.17z2 -0.4574 0.5079 Carfro-carga
04577 -0.0398 -0.0153 0.0831 0.1585 -0.0519 0.5795 Penet-carga
0.2088 0.e017 -0.11z27 0.263 04907 0.1zsz 0.3758 PIE-carga
0.3286 0.1932 -0,01735 0.1985 -0,7808 -0.073 0.36853 Nzb-carga
-0.4572 -0.09 0.243 -0,2503 -0.0563 0.0973 0.1009 SatCarga
01107 -0.5536 -0.5032 0.3839 0.062 04724 0.0428 AromCarga

EL DETERMIMAMNTE DE LA MATRIZ ES:

0.01089230315319433

(COEFICIENTE DE ESFERICIDAD DE BARTLETT

905.4594 732540407

KMO

0.6473500920259527

MATRIZ ANTI-IMAGEMN DE CORRELACIONES

Trect CCR-carga W-carga CarfAro-carga Penet-carga PIE-carga Mzb-carga SatCarga AromCarga
0.613(a) o.00z0 -0.053 -0.063 -0.031 0,015 -0.04 -0.012 0.013
0.00z20 0.721(a) -0.068 -0.53 0511 -0.232 0.z299 0.254 0.z203
-0.0535 -0.06& 0.726(a) -0.271 0.379 -0.205 -0.085 -0.295 0.023
-0.0683 -0.53 -0.271 0.567{a) -0.361 0426 -0.091 0.164 -0.19
-0.031 0511 0,379 -0.361 0.6810(a) -0.401 0.251 -0.424 -0.059
0.01s -0.232 -0.z205 0428 -0.401 0.397(a) 0.0070 0.542 0.z84
-0.04 0.299 -0.085 -0.091 0.251 o.0070 0.745(a) 0.348 0.192
-0.01z2 0.254 -0,293 0,164 -0.424 0,542 0.348 0.681{a) 0.433
0.013 0.203 0,023 -0.19 -0,052 0,284 0,192 0.433 0.372(a)

[«]

]

4] il

Finalmente esta técnica reduce el numero de variables haciendo agrupaciones en
componente, estos son considerados las nuevas variables de trabajo, estas
variables quedan almacenadas en la sabana de datos que tiene el programa
cargada, como se puede apreciar en la Figura 21.
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Figura 21. Tabla con las nuevas variables generadas por el analisis de
componentes principales Fuente Autores.

&5 Datos Cargados [Z] O
I V1-PCA W2-PC W3-PC Wa4-PC1 WE-PCA WE-PC1 Trect [AC] C-
019627 FE. (06224230, 07242141 |0.5955272. . [0 6849108 [0.2233458. (115 0.98{~
02258386 . (05539107, 04367159 |062172349. . -0 6441874 (02720248 (114 0.9s8
10436737 (14819195 |-0.1358306.|0. 1740895, |0.0458345 01531108, (100 0.95
10445771, (1.4830406.. 01170518 |0.2020316... [-0.2547266. (04311271, (100 0.99
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4. Analisis de Varianza “ANOVA”: Esta opcion inicia el proceso de analisis de
Varianza ANOVA, aplicado a los datos seleccionados previamente, seleccionando
ANOVA. Una vez ejecutado, seleccionando esta opcidon se puede ver la ventana
de seleccion de variables para este proceso en la Figura 22.

Figura 22. Ventana Analisis de Varianza ANOVA. Fuente Autores.
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1. En este campo se encuentran todas las variables disponibles cargadas en la
sabana de datos, tanto las dependientes como las independientes.

2. Estos botones son los controles de desplazamiento de las variables hacia el
campo dependiente, esto significa que en el campo 3 se pondra la variable
dependiente que se encuentra en la lista de variables, si es errado, se puede
quitar la seleccion con botdn que tiene el simbolo “<”.

3. Campo para ubicar la variable dependiente.

4. Estos botones son los controles de desplazamiento de las variables hacia el
campo independiente, esto significa que en el campo 5 se pondran las variables
independientes que se encuentran en la lista de variables, si son errados, se
puede quitar la seleccion con botdon que tiene el simbolo “<”.

5. Campo para ubicar las variables independientes.

6. Este boton permite iniciar los analisis correspondientes a éste proceso.

Finalmente se obtiene la ventana de resultados para Analisis de Varianza ANOVA,
Figura 23.

Figura 23. Ventana de Resultados de Analisis de Varianza ANOVA .Fuente
Autores.

Bgr

|Contrastes individuales de la t

|
%Uariables t Calculado t Tabla Resultado
|Constante 248 1.96 g

Trect 6.51 1.96 e
|D-carga 0.40 1.96

|cCR-carga  2.25 1.96 #
IMi-carga 2.92 1.96 *
[v-carga 1.58 1.96 -
|¥50-carga 0.74 1.96

|Penet-carga 041 1.96

|FE-carga 1.90 1.96

|s-carga 075 1.96 -

ITlD 2.50 1.96 *

:*: Significativo
|-1 Mo significativo

5. Cluster: Esta opcion inicia el proceso de Cluster/ SimpleKMeans, aplicado a los
datos seleccionados previamente. Una vez ejecutado, seleccionando esta opcién
se puede ver la ventana de seleccion de variables para este proceso en la Figura
24.
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Figura 24. Ventana Analisis Cluster SimpleKMeans. Fuente Autores.
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1. En este campo se encuentran todas las variables disponibles cargadas en la
sabana de datos, tanto las dependientes como las independientes.

2. Estos botones son los controles de desplazamiento de las variables hacia el
campo dependiente, esto significa que en el campo 3 se pondra la variable
dependiente que se encuentra en la lista de variables, si es errado, se puede
quitar la seleccion con botdn que tiene el simbolo “<”.

3. Campo para ubicar la variable dependiente.

4. Estos botones son los controles de desplazamiento de las variables hacia el
campo independiente, esto significa que en el campo 5 se pondran las variables
independientes que se encuentran en la lista de variables, si son errados, se
puede quitar la seleccion con botdon que tiene el simbolo “<”.

5. Campo para ubicar las variables independientes.

6. Este boton permite iniciar los analisis correspondientes al este proceso.

7. EI NumCluesters indica la cantidad de clusters que el usuario desee que el
prototipo proporcione.

8. Seed es la eleccion de la semilla para los valores aleatorios.

Finalmente al hacer clic sobre el boton analizar se obtiene la ventana de
resultados de Cluster SimpleKMeans, Figura 25.
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Figura 25. Ventana de Resultados Cluster SimpleKMeans. Fuente Autores.
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< [

Similar a la técnica de componentes principales, la técnica de cluster genera
nuevas variables, como se pude ver en la Figura 26.

Figura 26. Tabla con las nuevas variables generadas por Cluster. Fuente Autores.
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6. Arboles de decisién: Esta opcion inicia el proceso de Arboles de decision
algoritmo J48, aplicado a los datos seleccionados previamente. Una vez
ejecutado, seleccionando esta opcion se puede ver la ventana de seleccion de
variables para este proceso en la Figura 27.

Figura 27. Ventana Anélisis Arboles J48. Fuente Autores.
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1. En este campo se encuentran todas las variables disponibles cargadas en la
sabana de datos, tanto las dependientes como las independientes.

2. Estos botones son los controles de desplazamiento de las variables hacia el
campo dependiente, esto significa que en el campo 3 se pondra la variable
dependiente que se encuentra en la lista de variables, si es errado, se puede
quitar la seleccion con botdn que tiene el simbolo “<”.

3. Campo para ubicar la variable dependiente.

4. Estos botones son los controles de desplazamiento de las variables hacia el
campo independiente, esto significa que en el campo 5 se pondran las variables
independientes que se encuentran en la lista de variables, si son errados, se
puede quitar la seleccion con botdn que tiene el simbolo “<”.

5. Campo para ubicar las variables independientes.

6. Este boton permite iniciar los analisis correspondientes al este proceso.

7. El Método de Laplace se usa para mejorar la probabilidad estimada.

8. El campo Reducir el error de poda se usa para usar o no la opcion descrita de
los numeros de grupos.

9. Seed es la eleccion de la semilla para los valores aleatorios.

10. El campo Factor de Confianza es usado para estimar la poda de las ramas del
arbol, cuales si, o cuales no.

11. Crecimiento de Subarboles es un campo que permite impedir el crecimiento de
subarboles.
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12. Arbol Binario es un campo con la opcién para poder crear arboles binarios.

13. Minimo de observaciones por hoja, indica el minimo de casos por hoja.

14. Numero de grupos utilizados en la reduccién del error por el que las instancias
son divididas en grupos para aplicar el clasificador a los grupos y asi comparar.

15. Arbol sin podar, lo entrega con o sin podar.

Una vez ejecutado este andlisis se puede referir a la ventana de resultados

correspondiente a la Figura 28.

Figura 28. Ventana de Resultados de Arboles J48. Fuente Autor.
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Este prototipo cuenta con visualizacion de

interpretaciéon como se aprecia en la Figura 29.

arboles en grafico para su facil

Para ampliar el arbol de debe maximizar la ventana, clic botén derecho en el
espacio en blanco y seleccionar la opcion fit to screen.
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Figura 29. Ventana de Resultados de Arboles J48 modelo gréfico. Fuente
Autores.
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7. Redes Bayesianas: Esta opcion inicia el proceso de redes bayesianas
BayesNet, aplicado a los datos seleccionados previamente. Una vez ejecutado,
seleccionando esta opcion se puede ver la ventana de seleccidon de variables para
este proceso en la Figura 30.
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Figura 30. Ventana Analisis Redes Bayesianas BayesNet. Fuente Autores.
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1. En este campo se encuentran todas las variables disponibles cargadas en la
sabana de datos, tanto las dependientes como las independientes.

2. Estos botones son los controles de desplazamiento de las variables hacia el
campo dependiente, esto significa que en el campo 3 se pondra la variable
dependiente que se encuentra en la lista de variables, si es errado, se puede
quitar la seleccion con botdn que tiene el simbolo “<”.

3. Campo para ubicar la variable dependiente.

4. Estos botones son los controles de desplazamiento de las variables hacia el
campo independiente, esto significa que en el campo 5 se pondran las variables
independientes que se encuentran en la lista de variables, si son errados, se
puede quitar la seleccion con botdon que tiene el simbolo “<”.

5. Campo para ubicar las variables independientes.

6. Este boton permite iniciar los analisis correspondientes al este proceso.

7. useADTree se usa para saber si se hace o no una especie de arbol para la
clasificacion.

8. SearchAlgorithm Busca las relaciones.

9. EstimatorAlgorithm Calcula las relaciones.

Una vez ejecutado este andlisis se puede referir a la ventana de resultados
correspondiente a la Figura 31.
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Figura 37. Ventana de Resultados de Redes Bayesianas BayesNet. Fuente
Auftores.
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=== Summary ===

Correctly Classified Instances 151 736585 %
Incorrectly Classified Instances 54 26,3415 %
[ appa statistic 0.5571

Mean absolute error 0.1873

Foot mean squared error 0.3736

Root relative squared error 83,1786 %

Total Mumber of Instances 205
=== Confusion Matriz ===

a b ¢ «--classified as

69 5 6| a=alo

973 3| b=Bajo

17 8 3| c= Medio

4 [*]

[+

8. GAMS (General Algebraic Modeling System): Esta opcidn inicia el proceso de
analisis para sistemas no lineales, aplicado a los datos seleccionados
previamente. Es importante resaltar que en la ruta se utiliza doble slash o slash
invertido ya que es para una aplicacion java, Figura 32.

Figura 32 Formato del archivo GAMS.txt. Fuente Autores.

C:\Archivos de programa\\GAMS21.5\\gams.exe
C:\Archivos de programa \\SPP\\solve\\DMO.gms
C:\\Archivos de programa \\SPP\\solver

GAMS genera un archivo de extension .GMS con las variables correspondientes
cargadas y hace un llamado a la aplicacion para que procese estos datos. El
modelo no lineal en una de sus lineas contiene un llamado o sentencia import que
haga uso del archivo de datos de GAMS con la extension GMS mencionada
anteriormente y que se encuentra en la carpeta C:\\Archivos de programa
\\SPP\\solver para a continuacion mostrar los resultados del proceso al usuario. Es
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vital para la aplicacion que los modelos se encuentren en la carpeta mocionada, y
los resultados seran almacenados en el archivo modelo.dat.

Figura 33: Resultados de la técnica GAMS. Fuente Autores.

=l8lx
ECUACIONES: -
C3_Tr= b_C3*C3 + o C3 —
CarAro_Tr= a_CarAro*CarAro-carga™2 + b_CarAro*Carfiro-carga + c_Cardro
CCR_Tr= a_CCR*CCR-cargaZ + b_CCR*CCR-carga + o CCR
iC4_Tr= b_iC4*i-C4 + c_iC4 i
Pen_Tr= a_Pen*Penet-carga™2 + b_Pen*Penet-carga + c_Pen
[SC_Tr=a_SC*SC™2 + b_SC*SC + c_SC
Trect_Tr= a_Trect*Trect™Z + b_Trect*Trect + c_Trect
WEOD_Tr= a_W50*WE0-carga™Z + b_WSO0*WE0-carga - ¢ WE0D
ISumnTr = C3_Tr + CarAro_Tr + CCR_Tr + iC4_Tr + Pen_Tr + SC_Tr + Trect_Tr + ¥50_Tr
RendDMO = a_DMO*SumTr 2 + b_DMO*SumTr + c_DMO
WALDR DE LOS COEFICIENTES:
b_ci = 1.07
c_C3 = 0.1z
a_lCarhro = 0.00
b_Caréra = -0.09
c_Cardro = 1.16
a_cCcRoo= -0.01
b_CCR = 0.24
c_CCR = 0,34
b_ic4 = -0.35
c_ica = 13.33 i
a_Pen = 0,00 T
b_Pen = 0.00
c_Pen = -3.38
a_sc = -0.01
b_sc = 012
c_sc = 297
a_Trect = 0.00
b_Trect = 0.06
o_Trect = 11.79
a_Wso = 0.00
b_wso = 0.09
c_MS0 = 2119
a_DMo = 3345
b_oMo = 99.46
c_DMo = 0.0z
MECIDAS DE EFICIEMCIA;
Grados de libertad = 190
Suma de cuadrados = 3861.13 | ¥
Cuadrado medio = 20,32 |
4] [»]

Menu Ayuda

Este menu se ha incluido en esta version del prototipo para hacer mas facil el uso
del mismo y no desamparar al usuario en sus dudas, la vista de la venta principal
del menu ayuda, para desplegar este documento guia se puede ver en la grafica
34 con el numeral 2.
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Figura 34 Menu de ayuda. Fuente Autor.

% SPP (Sistema de Prediccion de Propiedade ) ) ] B34
Archivo Tecnicas |Ayuda |

Serie de pasos 1 » Introduccion

Manual de Usuario 2| Problema

Recogida de datos
Caracterizacion
Modelado
Entrenarniento »
Evaluacion »

Solucidn

No ha seleccionado ningun

1. También se ha agregado una de las caracteristicas mas fuertes de esta
aplicacién al menu de ayuda, se trata del menu metodologia, el cual proporciona
un asistente de navegacion que recomendara al usuario sobre la jerarquia y el
orden de la serie de pasos que debe seguir para hacer una buena y sana practica
de minera de datos, asistiéndolo todo el tiempo, y reduciendo asi el error entre
procesos, en un método que debe ser totalmente asistido.

191



Anexo H. Manual técnico

REQUERIMIENTOS MINIMOS DEL SISTEMA

Requerimientos minimos de Hardware (para el SPP):

1. RAM 512 MB

2. Disco Duro 2 GB

3. Tarjeta de Red 10/100 Mbps Ethernet
4. Procesador Pentium IV

Requerimientos minimos de software (para el SPP 2.0):
1. Sistema Operativo Windows XP 6 superior
2. Maquina Virtual Java
3. Acceso a la base de datos SILAB

Requerimientos minimos de Hardware (para GAMS):

1. RAM 256 MB
2. Disco Duro 100 MB
3. Procesador Pentium IV

Requerimientos minimos de Software (para GAMS):
1. Sistema Operativo Windows 98 o superior

Requerimientos minimos de Hardware (para WEKA):

1. RAM 256 MB
2. Disco Duro 60 MB
3. Procesador Pentium IV

¢COMO INSTALAR EL PROTOTIPO?

Antes de iniciar cualquier procedimiento de instalacidén es necesario que el usuario
haya instalado con anterioridad el software gams, el cual debe estar instalado en
la ruta C:/Archivos de programa
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Si no se encuentra en esa ruta, una vez instale el prototipo debera actualizar las
rutas en la carpeta GAMS el archivo config que se encuentra en la siguiente ruta
C:/Archivos de programa/SPP/GAMS/config

El archivo config consta de la configuracion para el analisis de la técnica GAMS.

C:\Archivos de programa\\GAMS21.5\\gams.exe
C:\\Archivos de programa\\SPP\\solver\\DMO.gms
C:\Archivos de programa\\SPP\\solver

— La primera linea indica la ruta al programa GAMS.
— Las otras dos lineas no deben ser modificadas. Si desea cambiar el modelo
debe sobrescribir el archivo DMO.gms

Cuando se abre el CD, automaticamente se despliega la ventana principal para
instalar los componentes necesarios para que el prototipo funcione de manera
correcta. Esta ventana puede verse en la Figura 1.

Figura 1. Ventana principal de instalacion

) Macromedia Flash Player B =0 x|
Archivo  Wer Control  Ayuda

Bienvenidos al instalador del prototipo
Sistema de Prediccion de Propiedades SPP2.0

4
=~ 12DK @ SPP 2.0

Java

@ Manual de @ Salir

instalacion

Se deben instalar los dos programas para gue funcione correctamente ef prototipo.

Se recomienda instalar primero la maquina virtual de java, es decir, haciendo clic
en el icono J2DK en la ventana principal. Esto se hace de la siguiente manera:
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Versions.0

JAVA™2 Platform
Standard Edition

InstallShield Wizard
JZ25E Development Kit 5.0 Update 9 Setup is preparing the

InstallShield Wizard, which will guide you through the program
=== setup process. Please wait.

Checking Operating System "ersion

eSS 1

Es la primera ventana que se encuentra cuando se activa la opcién J2DK,
después se continua con la aceptacion de la licencia para el uso de la maquina
virtual por parte de la empresa desarrolladora Sun Microsystems.

i& J2SE Development Kit 5.0 Update 9 - License

License Agreement

Please read the Following license agreement carafully.

Sun Microsystems, Inc. Binary Code Licenze Agreement

][5

for the JAWAS 2 PLATFORM STAMDARD EDITION DEVELOPMEMT KIT 5.0

SUM MICROSYSTEMS, IMC. ("SUMN"Y IS WILLING T LICEMSE THE SOFTVWARE IDEMTIFIED

BELOWY TO YOU OMLY UPOMN THE COMDITION THAT ¥ 0U ACCEPT ALL OF THE TERMS
COMTAIMNED I THIS BINARY CODE LICEMSE AGREEMEMT AMD SUPPLEMEMTAL LICENSE

TERMS (COLLECTIVELY "AGREEMENT"). PLEASE READ THE AGREEMEMT CAREFULLY. BY
DOATLOADING OR INSTALLIMG THIS SOFTWARE, YOU ACCEPT THE TERMS OF THE
AGREEMENT. INDICATE ACCEPTAMCE BY SELECTIMG THE "ACCEPT" BUTTOM AT THE

BOTTOM OF THE AGREEMERNT. IF %O ARE MOT WILLING TO BE BOUMD BY ALL THE TERMS,
SELECT THE "DECLINE" BUTTOR AT THE BOTTOM OF THE AGREEMENT AND THE .

(3} I accept the terms in the license agreement

{1 do not accept the terms in the license agreement

Mext = ] [ Cancel
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En esta opcion el usuario debe seleccionar el item “/ accept the terms in the
license agreement’ y dar clic en el boton “next’. Para escoger las caracteristicas a
instalar.

i¥ J2SE Development Kit 5.0 Update 9 - Custom Setup

Custom Setup

Select the program Features you want installed.

Select optional features to install from the list below, You can change vour choice of features after
installation by using the Add/Femove Programs ukility in the Control Panel

Feature Descripkion

1Z5E Development kit 5.0,
including private JRE 5.0, This
will require 264 ME on your hard
drive,

.Eilé:-.-'E1|I:l|£ll'-|-'|éF|.t 'I.'l-:l-l.:l|-_'-
Cemos

Source Code
Public JRE

Install bo:

C:harchivos de programat Javatjdkl . 5.0_09)

[ < Back " Mextk = ] [ Cancel ]

El usuario solo debe dar clic en el botén “next”. La interfaz inicia el proceso de
instalacion la cual demora aproximadamente 5 minutos o mas dependiendo del
ordenador. Una vez termina, se continua con la siguiente ventana.

i& J2SE Runtime Environment 5.0 Update 9 - Custom Setup

Custom Setup

Select the program Features you want installed.

The 125E Runtime Environment with support For European languages will be installed, Select
optional Features to install from the lisk below,

- Feature Description
=Tl 125E Runtime Ervironment : : i
O E' "' Al The J25E Runtime Environment with
- &~ | Suppart For Additional Languages European languages. This requires
- = = | Additional Font and Media Support 131 ME an vour hard drive.
Install to:

CihArchivos de programalJavaljrel 5.0_09)

Mext = ] [ Cancel ]
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En esta opcion se instalara el J2SE el ambiente de ejecucion, el usuario debe dar
debe dar clic en el botéon “next’. Cuando instale estos componentes avisa al
usuario que usara Internet Explorer como el browser por defecto. Si el usuario usa
mas de un browser estos saldran y se debe escoger el de mas agrado.

i J2SE Runtime Environment 5.0 Update 9 - Browser Registration

Browser Registration

Select the browsers you wank to register with Java(TM) Plug-In.

Micrasoft Inkernet Explarer

‘You may change the setkings laker in the Java(TM) Conkrol Panel,

Installshisld
ANSLal e o

I_ < Back ][ Mext = ‘] I_ Cancel J

Se debe dar clic en el botén “next’ y se da por terminada la instalacion dando clic
en el botén “finish”.

i& J2SE Development Kit 5.0 Update 9 - Complete |z|

Installation Completed

The Install Wizard has successfully installed J25E Developrment
Kit 5.0 Update 9. Click Finish to exit the wizard.
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Ahora, se instalara el prototipo dando clic en SPP 2.0.

#) Macromedia Flash Player 7 iR —1O] x|
archiva Wer Contral  Ayuda

Bienvenidos al instalador del prototipo
Sistema de Prediccion de Propiedades SPP2.0

&
=’ 120K @ SPP 2.0

Java

@ Manual de @ s:lir

instalacion

Sp deben instalar los dos programas para gue funclone correctamente el prototipo.

Y saldra la siguiente ventana

® Instalacion de SPP 2.0 A=l

Bienvenido al Asistente de
Instalacion de SPP 2.0

Este programa instalara SPP 2.0 en su ordenador,

Se recomienda que cierre kodas las demas aplicaciones antes
de iniciar la instalacion, Esto hara posible actualizar archivos

relacionados con el sistema sin kener que reiniciar su
ordenador,

Presione Siguiente para conkinuar,

[Siguiente>] [ Cancelar ]

Para iniciar la instalacion el usuario debe dar clic en el boton “siguiente”. Para dar
paso a la aceptacion de la licencia.
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® Instalacion de SPP 2.0

Acuerdo de licencia —_
Par Favar revise los términos de la licencia antes de instalar SPP 2.0, { "y 7

Presione Avanzar Pagina para wer el resto del acuerdo,

Producto exclusiva para uso del INSTITUTO COLOMBIAMD DEL PETROLED-ICP

Este trabajo de grado ha sido desarrollado en convenio con la UMIVERSIDAD ALTONOMA DE
BLICARAMANGA-LUIMAE en |a Faculta de Ingenietia de Sistemas,

Desarrolladores
Tatiana Pérez Uribe
Dswaldo Javier Tarazona

Si acepta los kérminos del acuerdn, seleccione abajo la primera opcion. Debe aceptar los
tEérminos para instalar SPP 2.0, Presione Instalar para comenzar |a instalacian,

(%) Acepto los términos de la licencia
(Mo acepho los términos de la licencia

[ < Atrés ” Instalar ] [ Cancelar ]

El usuario debe escoger “Acepto los términos de la licencia” y a continuacion clic
en el boton “instalar”.
® Instalacidn de SPP 2.0 BE®

Completando el Asistente de
Instalacién de SPP 2.0

SPP 2.0 ha sido instalado en su sistema,

Presione Terrinar para cerrar este asiskente,

Ejecutar SPP 2.0

[ Terminar ] [ Cancelar l

Se da por terminada la instalaciéon cuando se de clic en el botén “Terminar”.

Cuando se intente correr la aplicacion y esta arroje la siguiente ventana
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Diiototipo 2

Cannot find Java 1.4.0

Se debe ir a configuracion/panel de control/sistema opciones avanzadas

buscar la pestafia o boton variables de entorno.

Propiedades del sistema _

Restaurar sistema I Actualizaciones automaticas |

General I M ambre de equipo I Hardware

Debe iniciar la 2ezidn como un Adminiztrador para hacer la mayoria de los

cambios.

Opciones avanzadas

2=

Femaoto |

— Rendimiento

memaria virtual

Efectos wiguales, programacian del procezador, ugo de memoria y

[

Configuracian

— Perfiles de uzuarna

Configuracian del ezcritorio relacionada con zu inicio de sezidn

i

Canfiguracian

— Inicio ¥ recuperacion

Inicio de ziztema, erar de sistema e infarmacion de depuracidn

s

Configuracian

Wariables de entorno |

Informe de errares |

Aceptar I

Cancelar |

Aplicar |

Buscar la variable de entorno path, dar clic en modificar y sin borrar, es decir,

poner al principio la siguiente
programa\Java\jdk1.5.0_09\bin; seguida del ;.
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Yariables de entorno ed |

—‘ariables de usuario para PROYECTOS 01

YWariable | Yalor

TEMP C:Documents and Settings\PROYECTO., .,

TP CDocuments and Settings\PROYECTO..,
Muewa Madificar | Elirninar |

—Variables del sistema

Yariable | Walor -
ComSpe: CWIRDOW Shsvsternm 32 omd . exe
FP_MO_HOST C... MO —
MUMEER,_OF P... 1
05 Windows_MT

TR

Muewva | Maodificar | Eliminar |

| Aceptar I Cancelar |

Modificar la variable del sistema e

Mombre de variable; I Path

Yalor de variable:

=R T S s kemPL ook % swstem 32 ; %

Aceptar I Cancelar
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