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IMPLEMENTACION DE UNA RED NEURONAL PARA LA PREDICCION DE LA
PRODUCCION DE LOS OPERARIOS DE LA EMPRESA TEXTIL LITEX

LUIS ALONSO MIRANDA ARONI

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL PERU

RESUMEN

La empresa textil post pandemia inicié actividades con mayor fuerza, con lo cual se
contratd operarios que trabajen bajo la modalidad de destajo y la empresa textil Litex
no sabia si iban a poder cumplir con el pedido que se les asignaba por lo que el
objetivo principal de este estudio fue la implementacién de una red neuronal para
predecir la produccion de los operarios de la empresa textil Litex, se utilizd la
metodologia CRISP-DM para poder realizar la mineria de datos correspondiente y
una red neuronal perceptron multicapa. Finalmente, se implementé la red neuronal en
un software que indic6 que operarios pudieron cumplir con los pedidos que se
recibieron. También se mejoraron los tiempos de asignacion y registro de los pedidos,
esto mejoro6 la satisfaccion del cliente dado que se predijo y se asigndé de manera
confiable un pedido a un operario encargado de la tarea con lo cual se redujo retrasos

en la entrega de los pedidos a los clientes.

Palabras clave: Redes neuronales, destajo, prediccion, textil.
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IMPLEMENTATION OF A NEURAL NETWORK FOR THE PREDICTION OF THE
PRODUCTION OF THE OPERATORS OF THE TEXTILE COMPANY LITEX

LUIS ALONSO MIRANDA ARONI

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL PERU

RESUMEN

The post-pandemic textile company began activities with greater force, with which
workers were hired to work under the piecework modality and the Litex textile company
did not know if they were going to be able to fulfill the order assigned to them, so the
main objective of this study was the implementation of a neural network to predict the
production of the operators of the Litex textile company, the CRISP-DM methodology
was used to carry out the corresponding data mining and a multilayer perceptron
neural network. Finally, the neural network was implemented in software that indicated
which operators were able to fulfill the orders that were received. Order allocation and
registration times were also improved, this improved customer satisfaction since an
order was reliably predicted and assigned to an operator in charge of the task, which

reduced delays in order delivery. to the clients.

Keywords: Neural networks, piecework, prediction, textile.
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INTRODUCCION

La produccion de las empresas del rubro textil se reactivd después del receso
causado por la pandemia del COVID-19, el regreso a la normalidad que el gobierno
decreto, hizo que dicho rubro retome el crecimiento en demanda que tenia previa a la
pandemia, es por esta demanda que la empresa Litex contrato operarios para poder
cumplir con los pedidos de los clientes, el registro de los pedidos de llevaba de forma
manual y la asignacion de estos se realizaba por la experiencia que tenia el supervisor
con el conocimiento de las habilidades que tenian los operarios, esto llevaba a que
existieran retrasos en los pedidos dado que la asignacion de los pedidos demoraba y
no era confiable.

Se realiz6 este estudio para implementar una red neuronal para poder predecir
si los operarios pueden cumplir con los pedidos asignados, de esta manera se logro
qgue los pedidos fueran asignados de manera confiable, también se logré que los
tiempos de asignacion y de registro de los pedidos se mejorardn con la
implementacion del software.

Se demostré que al poder realizar la asignacién y la prediccibn de manera
confiable con el software que se desarrollé se redujeron los tiempos de estas
actividades y se mejor6 la satisfaccion de los clientes al reducir la cantidad de pedidos
retrasados. La presente investigacion esta dividida en cinco capitulos, siendo estos
los siguientes: En el primer capitulo, problema de investigacion, se explico la realidad
problematica, la importancia de la investigacion, los objetivos generales y especificos
y las limitaciones que se tuvo; segundo capitulo, marco tedrico, se presentaron los
diferentes antecedentes de estudios, que se encontro en articulos de investigacion,
libros y tesis, las bases teorico cientificas y la definicion de la terminologia que se

utilizé; tercer capitulo, marco metodoldgico, se definidé el tipo y el disefio de la
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investigacion, la hipétesis de la investigacion, las variables, el método y la técnica de
la investigacién; cuarto capitulo, desarrollo de la solucién, se desarroll6 la red
neuronal, para esto se utilizé la metodologia CRISP-DM para la mineria de datos y la
solucion se desarroll6 en el lenguaje de programacion Python; quinto capitulo, andlisis
e interpretacion de resultados, se desarrollé el andlisis estadistico, la contrastacion
de la hipétesis y la interpretacion de los resultados; sexto capitulo, discusiones,
conclusiones y recomendaciones, se desarroll6 las discusiones, las conclusiones y

las recomendaciones del presente trabajo de investigacion.



CAPITULO |

PROBLEMA DE INVESTIGACION
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1.1 Realidad problemaética
Ambito internacional

Para una empresa que produce un articulo en general se puede aplicar
diversos métodos para mejorar la produccion, existen distintas metodologias como
por ejemplo el Lean Manufacturing, el cual segun Socconini (2019) indica que esta
metodologia no es mas que la eliminacion de todo aquel exceso que se genere en
alguna actividad del proceso, dicho exceso no le agrega ningun valor al proceso, pero
si agrega costo y trabajo. También indica que una empresa en general quiere obtener
el mejor beneficio tomando en consideracion el mundo globalizado, y que este esta
en constante cambio, toda empresa debe de ser capaz de adaptarse y debe utilizar
herramientas de mejora para dar solucibn a estos posibles problemas en la
produccién.

Es evidente que una manera de lograrlo es con un sistema informético que
este monitoreando el avance en cada proceso e informando sobre el estado actual al
supervisor o encargado.

Comencemos definiendo Productividad, en lo personal me agrada la definicion
gue da Sandoval Ramos et al., (2018), dice que la productividad es uno de los
principales objetivos que se tiene como empresa, cumplido este objetivo se le va a
poder brindar al cliente externo los productos y/o servicios que satisfagan sus
necesidades, entonces la productividad empresarial se podria definir como el uso
efectivo y eficiente de los recursos; estos pueden ser entre otros capital, trabajo,
materiales, energia e informacioén al momento de producir bienes y servicios.

Con esta definicién y su relacion con la eficiencia, aplicandola a un proceso
productivo en el que participan humanos, es inherente considerar las caracteristicas

humanas propiamente dichas, como son, el entusiasmo, motivacion, stress,
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depresion y patrones de comportamiento, todas estas caracteristicas pueden ser
cuantificadas e ingresadas a un sistema informético, que aplicando algoritmos de
inteligencia artificial, puede calcular, que tan productiva es una persona, e informar al
supervisor si necesita apoyo, descanso o ser dada de baja, por cruel que parezca, en
el mundo empresarial productivo uno no puede darse el lujo de tener un personal
deprimido y estresado ya que afecta gravemente al proceso completo y es necesario
saber cuando cambiarlo.

Ambito nacional

Para Larios-Francia, (2017) en el Per0 la mayoria de la empresas MiPymes
(micro, pequefia y mediana empresa) estdn conformadas por un circulo familiar,
tienen un rango de 1 a 10 trabajadores, los trabajadores que laboran en el sector textil
en un gran porcentaje, este trabajo, no era su primera opcion, pero con el tiempo
ganaron experiencia en el sector, adicional a esto la administracion de los recursos
gue tienen estas MiPymes es por funciones, y estas no se encuentran bien
delimitadas entre los trabajadores de la empresa, esta situacioén se puede traducir en
una escasa capacidad operativa al ocasionar que la mano de obra, maquinaria y
materiales no sea utilizada de la manera correcta.

El problema de la mayoria de emprendedores peruanos que ingresan al mundo
de la industria textil, comenzando con un pequefio taller, que con el paso de los afos
va creciendo y al tener un mayor flujo de ventas comienza su declive, y al no poder
satisfacer la demanda de los clientes se ven obligados a sub contratar y de esta
manera pierden la calidad en sus productos y al mismo tiempo pierden clientes debido
a que no puedan cumplir con un pedido.

Definicion del problema
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La Empresa Litex Industrias EIRL, lleva operando en la ciudad de Arequipa desde el
afio 2000, cuenta con tres puntos de venta, ubicados en zonas céntricas de la ciudad,
para diferenciarlos los llaman Litex 1, Litex 2, Litex 3 y Fabrica.

Litex 1 esta ubicado en la galeria mayorista Veldzquez, segundo piso N°227,
Litex 2 esta ubicado también en la galeria mayorista Velasquez, primer piso, Int.
7b.Litex 3, esta ubicado en el centro comercial importadora “EL HUECO?”, Int. 45,46,47
y Fabrica esté ubicado en la calle San Camilo.

Es un fabricante importante de ropa industrial de la ciudad, su ropa industrial
se vende en Arequipa, llo, Moquegua, Tacna, Cuzco, y eventualmente realiza envios
a mayoristas de Lima.

Es en Fabrica, donde se encuentra el problema, por el que surge el presente
proyecto, tiene que abastecer a sus tres tiendas y satisfacer la demanda de los
clientes mayoristas que le compran directamente a fabrica sin pasar por sus tiendas,
ya que las tiendas son solo para ventas por unidad al publico y eventualmente algunos
mayoristas, pero el grueso de los pedidos llega directamente a fabrica. Esto causa
gue la fabrica, no pueda abastecer tanto a sus tiendas como a los mayoristas y pierda
ventas, por tanto, pierda dinero.

Sucede en fabrica no puede llevar un control de la produccion, ya que
actualmente cuenta con un sistema de ventas y un libro de Excel donde registra todos
los pedidos, pero no puede saber con exactitud lo que cada costurero esta haciendo
0 si ya estan proximos a terminar su tarea, y eso causa que se desperdicien horas
hombre, con las que podria cubrir la demanda. Adicionalmente este problema se ve
reflejado en la satisfaccion de los clientes dado que estos tienen que esperar 1 0 2
dias adicionales a los pedidos lo cual genera malestar y problemas entre la empresa

y sus clientes.
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Por este motivo, es que se plantea el presente proyecto, para desarrollar un
sistema para la prediccion de la produccion de los operarios, que permitird saber
exactamente cuanta de la capacidad instalada esta en uso, y que personal esti
cumpliendo adecuadamente su labor.

Es evidente que una manera de lograrlo es con un sistema informético que
este monitoreando el avance en cada proceso e informando sobre el estado actual al
supervisor o encargado.

Entonces basados en esta premisa, se extrae que el problema radica en poder
controlar el proceso de costura, y no existe una herramienta informatica que brinde
esta posibilidad, esto debido a que cada empresa es diferente y no existe en el
mercado ningun software enlatado que sirva para todas por igual, ni por rubros
definidos.

1.1.1 Problema general

¢En qué medida la implementacion de una red neuronal mejora el proceso de
prediccion de la produccion de los operarios de la empresa textil Litex Industrias
E.ILR.L.?

1.1.2 Problemas especificos

e ¢ En qué medida la implementacion de una red neuronal, reducira el tiempo

de asignacion de pedidos a los operarios?

e ¢ En gqué medida la implementacion de una red neuronal, reducira el tiempo

de prediccion de los pedidos a los operarios?

e (;En qué medida la implementacion de una red neuronal, mejorara la

satisfaccion de los clientes?
1.2 Justificacidén e importancia de la investigacion

1.2.1 Justificacidon de la investigacion
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a) Técnica.

Como ya se esta trabajando sobre una empresa que brindara todo el apoyo
necesario, puedo decir que la empresa tiene los recursos tecnoldgicos necesarios
para realizar el proyecto, cuenta con computadoras PC, planea adquirir un servidor,
tiene una conexion a internet de fibra dptica.

b) Practica.

En cuestion a las tecnologias necesarias para programar la prediccion, el tema
de las Redes Neuronales tiene mas de 50 afios de experimentacidn y existen incluso
librerias que realizan la prediccion.

c) Social.

La Investigacion tiene una importancia social, ya que cuenta con el apoyo de
una empresa que tiene mas de 50 clientes mayoristas en el sur del pais, ademas tiene
3 tiendas minoristas en la ciudad de Arequipa.

d) Tecnoldgica.

En la actualidad las Tecnologias de la Informacién y Comunicacion (TIC), han
evolucionado de tal manera que las empresas hacen uso de ellas para poder mejorar
su modelo de negocio, ya la sociedad esta orientada cada dia mas al uso de
dispositivos tecnolégicos, para mejorar su calidad de vida.

1.2.2 Importancia de la Investigacion

En la actualidad las Tecnologias de la Informacion y Comunicacion (TIC), han
evolucionado de tal manera que las empresas hacen uso de ellas para poder mejorar
su modelo de negocio, ya la sociedad esta orientada cada dia mas al uso de
dispositivos tecnolégicos, para mejorar su calidad de vida.

El presente proyecto a realizar permitirhd conocer y explicar de qué manera un
sistema de prediccion de la produccién de los operarios influira en la Gestion

Comercial de la empresa Litex Industrias E.l.LR.L., detallando como han sido los
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cambios antes y después de implementar este sistema, si los resultados obtenidos
son los esperados por la empresa y si esta contribuyendo a mejorar el servicio al
cliente. Si la solucién brindada satisface las necesidades de informacion y consulta
de los clientes potenciales; permitiendo demostrar que la inversion dada para este
proyecto ha sido factible para mejorar el bienestar del a empresa.
1.3 Objetivos de la Investigacion: general y especificos
1.3.1 Objetivo general
Determinar en qué medida la implementacién de una red neuronal mejorara el
proceso de prediccion de la produccion de los operarios de La empresa Textil Litex
industrias E.Il.LR.L
1.3.2 Objetivos especificos
e Determinar en qué medida la implementacion de una red neuronal, reducira el
tiempo de asignacién de los pedidos a los operarios.
¢ Determinar en qué medida la implementacion de una red neuronal, reducira el
tiempo de la prediccién del pedido del operario.
e Determinar en qué medida la implementacién de una red neuronal, mejorara la
satisfaccion de los clientes.
1.4 Limitaciones de la investigacion
a) Temporal
El presente trabajo de investigacion se realiza durante el periodo comprendido
entre enero del 2022 hasta junio del 2022
b) Conceptual
El presente trabajo de investigacion tiene como delimitacion conceptual los

modelos algoritmicos de redes neuronales.
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c) Espacial
El presente trabajo se desarroll6 en las instalaciones de la empresa Litex EIRL
de la ciudad de Arequipa, utilizando la informacion histérica almacenada en los

equipos informaticos de la empresa.



CAPITULO II

MARCO TEORICO
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2.1 Antecedentes de estudios

Marcial y Méndez, (2022) desarrollaron una investigacibn sobre como
optimizar los procesos de produccion en medianas empresas del sector textil, con el
objetivo de identificar si el uso de la tecnologia en la produccion de confecciones
realmente ayuda a mejorar los posesos administrativos y operativos. Con el fin de
reducir al méximo los problemas que afectan el rendimiento del mismo, indica que es
fundamental que las empresas del sector textil apliquen herramientas y técnicas que
puedan ayudar a optimizar los procesos de produccién, esto porque las empresas
textiles deben de estar preparadas ante posibles amenazas competitivas de otras
empresas y un entorno tecnoldgico cambiante y en crecimiento. Ademas de mantener
a la empresa textil en la vanguardia, el uso de tecnologia ayuda a que las empresas
textiles puedan reducir los costos de su produccion y puedan aumentar la calidad de
sus productos.

Campo et al., (2020) indican que las empresas textiles al momento de contratar
nuevo personal, este, al iniciar su trabajo, debe de recibir capacitaciones y debe de
ser entrenado, para poder maximizar su produccion, en esta investigacion se utilizo
un modelo matematico, pero no se utilizd tecnologia, para poder controlar los
procesos sin embargo ya indica que todos los procesos de las empresas textiles
deben de poder mejorarse para que estas empresas no generen perdidas
innecesarias. También indica que el trabajador y su capacidad, van directamente
relacionado con su produccion, a mayor experiencia en el campo, el costo de este
trabajador para la empresa es menor.

Yépez-Moreira et al.,, (2019) indican que los procesos productivos de las
empresas textiles, tienden a ser mas complejas y dinamicas, y este es un motivo por

el cual debe de existir una comprension que sea metodica con respecto a los
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elementos del proceso y se pueda mejorar la eficiencia de dichos procesos, también
habla sobre la revolucion industrial 4.0, que no es mas que agregar tecnologia a todos
los procesos de produccion de una empresa. Entonces indica, que todos los procesos
de una empresa textil pueden ser mejorados con tecnologia; ya sea monitoreando,
controlando o prediciendo el resultado de algun proceso en concreto, con la finalidad
de cumplir los objetivos de la empresa.

De Lucio Fernandez, (2021) dice que la utilizacion de diversas técnicas para la
estimacion econémica regional tiene ventajas considerables para el andlisis de una
coyuntura regional. Mientras la informacién que se recoja a través de los diferentes
instrumentos sea variada, mas Util sera esta. Tomando en cuenta el analisis que
realiza indica que el uso de redes neuronales da como resultado una aproximacion
novedosa, comparandola, con otras metodologias que ya se han utilizado. También
dice que de acuerdo a su estudio las estimaciones con respecto a los datos obtenidos
tienes menos desviaciones.

Reyes et al., (2019) en su investigacion para predecir el rendimiento académico
basado en redes neuronales, concluyen que su enfoque supera otros clasificadores,
comparandolos en prediccién y precision, Utilizaron una red neuronal perceptron
multicapa y utilizaron un algoritmo de propagacion inversa para su entrenamiento y
asi poder predecir exactamente si un alumno esta en la capacidad de acabar la
carrera.

En el estudio que realizaron Carvajal Cuello et al., (2018) sobre factores
organizacionales y de entorno que predicen el uso de TIC en empresas chilenas: una
aplicacion de redes neuronales, concluyen que los resultados que se obtiene con las
redes neuronales para predecir el perfil de desarrollo tecnoldgico es viable, ya que

permite apuntar a variables que pueden estar relacionadas de forma no lineal o lineal,



24

y utilizando este enfoque es posible realizar estudios exploratorios, como en el caso
de su estudio para poder determinar un grupo reducido de caracteristicas o factores
claves que permiten que el perfil tecnoldgico de una empresa se pueda predecir.

En el articulo de Alcineide et al., (2021) sobre la prediccion del costo de
proyectos publicos en el pais de Brasil, indican que se utilizé datos de diversas
ciudades de dicho pais, y que se obtuvo un 90 % por ciento de precision.
Adicionalmente también indica que presto gran atencién a la fase de prueba del
modelo y que el resultado general del estudio ayuda a que el responsable de la
planificacion del proyecto a tomar mejores decisiones dado que el error alcanzado era
relativamente menor del 9,14% e indica que son pocas las obras que en la practica
tienen una prevision tan baja aproximada en mas o menos el 5 %. Este hecho indica
gue es posible aumentar la confianza a la hora de asignar recursos para compromisos
estatales. Esto a su vez puede traducirse en una reduccion de paralizacion de obras
y en la perdida de dinero publico.

También de La Hoz y Polo, (2017) en su articulo sobre aplicacién de técnicas
de andlisis de conglomerados utilizando redes neuronales para definir el potencial
exportador de una empresa, utilizaron 16 factores claves como son el factor financiero
, gestion de riesgo gestiéon de clima laboral, gestion de clientes entre otros,
posteriormente con la informacion de estos 16 factores se aplico un analisis para
identificar los niveles competitivos y de esta manera poder realizar una discriminacion
del potencial exportador, es asi como se obtuvieron 4 perfiles: Consolidado, Maduro,
en formacion y embrionario.

2.2 Bases Teorico-cientificas

a) Productividad
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Definiendo el término Productividad, Sandoval Ramos et al., (2018), indican
gue la productividad es uno de los principales objetivos que se tiene como empresa,
cumplido este objetivo se le va a poder brindar al cliente externo los productos y/o
servicios que satisfagan sus necesidades, entonces la productividad empresarial se
podria definir como el uso efectivo y eficiente de los recursos; estos pueden ser entre
otros capital, trabajo, materiales, energia e informacion al momento de producir
bienes y servicios.

Con esta definicion y su relacién con la eficiencia, aplicandola a un proceso
productivo en el que participan humanos, es inherente considerar las caracteristicas
humanas propiamente dichas, como son, el entusiasmo, motivacion, stress,
depresion y patrones de comportamiento, todas estas caracteristicas pueden ser
cuantificadas e ingresadas a un sistema informético, que aplicando algoritmos de
inteligencia artificial, puede calcular, que tan productiva es una persona, e informar al
supervisor si necesita apoyo, descanso o ser dada de baja, por cruel que parezca, en
el mundo empresarial productivo uno no puede darse el lujo de tener un personal
deprimido y estresado ya que afecta gravemente al proceso completo y es necesario
saber cuando cambiarlo.

b) Proceso Productivo de la empresa LITEX EIRL

Para entender cédmo funciona la empresa es necesario conocer el diagrama
del proceso productivo, el cual fue proporcionado por la misma empresa para los
motivos de esta investigacion.

Todo comienza en Compras, area en el cual se escogen los mejores materiales
no solo por su calidad sino también, por su suavidad y textura, es importante
considerar el tamafio en las telas, ya que la empresa trabaja con cortadoras laser, las

cuales ya tienen definidos los disefios y si la tela es mas pequefia, todo el disefio se
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altera, causando mayores mermas y demoras, por eso es que el encargado de
compras es muy meticuloso en ese aspecto, siendo el ideal cualquier medida superior
a 1.62 Mt.

Luego de este proceso pasa al almacén de insumos, en que las telas son
desdobladas y nuevamente dobladas, pero ahora con una medida de 80cm de ancho
como minimo. En el caso de los demas insumos, como hilos, elasticos y cintas son
colocados en los anaqueles para su acceso rapido.

En el proceso de corte se utilizan los modelos ya disefiados, y todo trabaja en
funcion de los pedidos existentes, las piezas cortadas son colocadas en cajas
plasticas para ser distribuidas a los costureros, es aqui el proceso de separacion de
partes, el que se encarga de que cada caja tenga las partes completas, recibiendo
del proceso de bordado las caras necesarias para la cantidad y el modelo en
produccién. El proceso de bordado, utiliza sus propios disefios y en por el momento
solo se trabaja con una bordadora Industrial de 12 hilos y 12 cabezales.

Cada caja ya completa es enviada al costurero que se encuentre disponible, y
este se encarga de armar modelo que le asignaron, cada costurero maneja sus
propios tiempos, ya que el pago es por destajo y depende de cada operario cuanto
quiera ganar, asi se evitan los pagos por tiempos muertos y se minimizan las pérdidas
econOmicas.

Los procesos de limpieza y decorado van casi siempre juntos, ya que las
prendas tienen que ser liberadas de hilos y demas sobrantes, solo en algunos
modelos es necesario colocarle accesorios, por tanto, el proceso de decorado es

desarrollado por el mismo personal de limpieza.
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Finalmente es el proceso de empaquetado, en el cual se reciben las prendas
ya acabadas, para ser colocados en bolsas o cajas, dependiendo del tipo, y llevados
al almacén, para su posterior distribucion y venta.

Reconocimiento de patrones.

Para empezar a entender el reconocimiento de patrones Reynaldo Sucari Leon
et al., (2020) tienen conceptos que indican que es una disciplina cientifica que se
utiliza para clasificar ciertos objetos, los cuales pueden ser identificados por una serie
de categorias o caracteristicas propias, Esta definicion permite imaginar que en todo
accionar humano existen patrones de comportamiento, eventos y acciones que se
repiten todos los dias y que raramente cambian, una red neuronal puede identificarlos
y procesarlos para dar un resultado concreto en funcion de las entradas que se
designen.

Pudiendo establecer que, si una persona puede coser una docena de
productos en un dia de trabajo normal, bajo las mismas condiciones otro dia deberia
poder coser la misma cantidad, en teoria, y es eso ya cuestion de debate y sera
demostrado o refutado con los resultados de esta investigacion.

c) Redes neuronales artificiales

Una red neuronal artificial segun Bobadilla, (2020) en linea generales trata de
imitar el funcionamiento del cerebro humano. Se compone al igual que su simil
biolégico de neuronas, entonces para entender el funcionamiento de la red neuronal
se debe de entender también como funciona una neurona biologica.

Una neurona biolégica como lo muestra la figura 1 estd compuesta por un
elemento principal que es el nacleo, es aqui donde se realiza el procesamiento de la
informacion, toda la informacion que llega al nucleo proviene de las dendritas, esta

informacion puede llegar directamente de otras neuronas o0 en casos particulares de
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otros estimulos exteriores, como pueden ser el nervio auditivo u otros. Una vez esta
informacién es procesada se transmite al axon hacia otras neuronas o podria ser a
otros elementos que puedan estar conectados biolégicamente a la neurona, los
terminales del axén tienen como nombre sinapsis y estan encargados de llevar a cabo
la transferencia de informacion hacia las siguientes neuronas.

Figura 1

Componentes de una neurona humana

DENTRITAS
DE
NEURONAS ' A LA SIGUIENTE
PREVIASU N\ NEURONA
OTROS
ESTIMULOS

"NUCLEO

Nota: Bobadilla, 2020, p. 174.

Ahora bien, los equipos computacionales trabajan de manera diferente a
nuestro cerebro, por un lado, son maquinas que tienen muy escaso procesamiento
paralelo, son pocos los cores que trabajan en paralelo y cabe indicar que en general
las neuronas bioldgicas pueden procesar la informacién que dia a dia recogemos de
nuestro entorno a una velocidad mucho mayor que las computadoras. Sin embargo,
también se puede decir que su comportamiento es similar y contiene los siguientes
elementos:

- ujque representa a la neurona que se va a trabajar o la i-ésima
- yique representa el resultado que generan todos los algoritmos que se llevan

a cabo dentro de la neurona.

- wij representa el valor que se obtiene de la inhibicion o excitacion entre las

neuronas ui y uj, cuando este valor es mayor a 0, se produce una sinapsis
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excitadora, cuando es menor a 0 se produce una sinapsis inhibidora y cuando
es igual a 0 se modela una ausencia de la conexion.

- Netj que representa al valor resultante de la suma de las sefiales que llegan a
la neurona ui

- f(Net;) que representa la funcion de transferencia o salida.

Figura 2

Componentes de una neurona artificial

Ui

Nota: Bobadilla, 2020, p. 177.

Ahora Bosch Rué et al., (2019) con respecto a las funciones de entrada y a las
funciones de activacién da los conceptos a fin de imitar el funcionamiento de una red
neuronal humana.

Funcion de entrada.

Tiene como objetivo combinar las distintas entradas del modelo con su peso y
agregar los valores que fueron obtenidos en todas las conexiones de entrada y de
esta manera obtener un valor Unico. También indica que la funcién ponderada es la

mas utilizada.
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Funcion de Activacion.

Esta funcion indica que los modelos de las neuronas que se utilizan en las
redes neuronales combinan las entradas usando los pesos, esto simula una conexién
sinaptica, posteriormente, a la entrada de la neurona le aplican una funcion de
activacion, una vez aplicada la funcion de activacion se determina cual es la salida de
la neurona. Adicionalmente indica que la funcién de activacion mas usada es la
funcion rectificadora.

La unidad lineal rectificada (ReLU).

Bosch Rué et al., (2019) indican que una de las neuronas mas importantes y
mas utilizadas es la unidad lineal rectificada, se caracteriza por usar:

Funcion de entrada: suma ponderada

Figura 3
Funcién de entrada suma ponderada

Th

flr) = Z .!'_J.'Ff’i,,

j=1

Nota: Bosch Rué et al., 2019, p.50.

Funcién de activacion: funcion rectificadora

Figura 4

Funcion de activacion funcion rectificadora

y(r) = max(0, z).

Nota: Bosch Rué et al., 2019, p.52.

La funcion de activacioén rectificadora se grafica como se muestra en la figura
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Figura 5

Funcion rectificadora

(e) Funcion rectificadora
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Nota: Bosch Rué et al., 2019, p.53

Berzal, (2018) indica que de esta ecuacidon se puede modelar ciertos aspectos
entre los que se encuentra calcular distribuciones estadisticas y otros. Es por eso que
se utilizé esta funcién para poder realizar la prediccion de nuestra red neuronal
d) Metodologia

Para la presente investigacion se utilizara la metodologia CRISP-DM que son
las iniciales de Cross Industry Standard Process for Data Mining ya que como indica
Garcia-Chicangana et al., (2022) esta metodologia ha tenido un gran impacto en el
contexto de la investigacion y se ha implementado para diversos proyectos de ciencia
de datos y de mineria.

Gironés et al., (2017) indica que esta metodologia consta de 6 fases segun lo

muestra en la figura 6.



Figura 6

Fases de la metodologia CRISP-DM

Comprension
del negocio

Nota: De Gironés et al., 2017, p.27.

Comprension
de los datos

Las fases de esta metodologia son:

Preparacion
de los datos

r

modelado

§

Evaluacion

Despliegue
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Comprension del negocio. En esta etapa se debe de comprender cuales son

los objetivos del negocio, se debe elaborar un estudio de la situacién actual del

negocio en base a los objetivos planteados, y de esta manera poder conseguir los

objetivos primarios. En esta fase se debe ser capaz de elaborar el plan del proyecto

en este se detallara las fases, actividades y tareas para lograr los objetivos

planteados.

Comprension de los datos. En esta etapa es donde se conoceran al maximo

los datos, saber de donde vienen, las condiciones en que llegan al proyecto, la

estructura que tienen, si tienen propiedades o si presentan algun tipo de

inconveniente. Esta es una fase critica dado que de esta fase se obtendra la calidad
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de los datos. Y tener una buena calidad de los datos siempre va a ser una condicion
obligatoria para tener éxito en el proyecto.

Preparacién de los datos. En esta etapa se llevara a cabo la preparacion de
los datos, se hace la verificacion de estos (seleccion, limpieza, etc), Si hubiera errores
en los datos esta es la etapa donde se deben de resolver, dado que si no se resuelven
los datos llegan a la etapa de modelado y pueden dar como resultado una exactitud
baja o diferente a la deseada.

Modelado. En esta etapa se lleva a cabo el desarrollo de los modelos de
conocimiento, se debe de elegir los algoritmos de modelado, también se debe de
realizar un plan de prueba para verificar los algoritmos utilizados, posteriormente se
construyen el o los modelos y finalmente se evallan los resultados de las métricas
obtenidas en los modelos anteriores.

Evaluacion. En esta etapa se verifica que los modelos cumplan con satisfacer
los objetivos del proyecto, de ser el caso que el modelo lo cumpla con lo indicado, es
en esta etapa donde se puede volver a iterar con etapas anteriores.

Despliegue. En esta etapa se define la implementacion de los modelos
evaluados.

2.3 Definicién de la terminologia empleada

a) Aprendizaje supervisado
En su articulo sobre aprendizaje automatico Alacam et al., (2022) explican que

existen dos tipos de aprendizaje, el aprendizaje supervisado y el aprendizaje no
supervisado, siendo el primero aquel que supervisa a una variable la cual es su
objetivo y la segunda se basa en buscar relaciones entre las variables y se centra en
encontrar los respectivos patrones entre estas relaciones, entonces podemos decir
gue el aprendizaje supervisado analizaria el comportamiento de una variable y daria

como resultado un modelo binario donde se cumple 0 no una determinada situacion.
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Adicionalmente se tiene a Vasquez-Quispesivana et al., (2022) que en su
articulo sobre inteligencia artificial indica que un modelo que utiliza el aprendizaje
supervisado puede llegar a predecir el tiempo que le toma crecer a los peces, de
acuerdo a ciertas caracteristicas como el entorno en que el pez crece, la temperatura
y la calidad de alimentos

Entonces teniendo que, en la investigacion previa, se usaran los datos de
entrenamiento que constaran de dos partes, entradas y salidas. Las entradas seran
vectores o listas enlazadas de tamafio 10, que contendran la informacién de las
caracteristicas de un operario y las caracteristicas del pedido. Las salidas seran
vectores de tamafio 1 que indicaran si puede o no cumplir con el encargo.

Para las caracteristicas de los operadores se van a considerar 6.

1. Motivacion

2. Experiencia

3. Compromiso

4. Destreza

5. Acabado

6. Velocidad

Y adicionalmente tendremos las caracteristicas del pedido:

7. Dificultad

8. Cantidad

9. Plazo

10.Estado

El objetivo del aprendizaje supervisado es el de predecir el valor de salida en
funcion de los valores de entrada.

b) Entrenamiento
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Para entender un poco mas las redes neuronales Reyes Gonzalez, (2017)
indica que para entrenar una red neuronal hay un proceso donde se involucra cada
neurona a través de su peso inicial o de entrada hasta que el peso final o de salida
se aproxime al resultado deseado.

Proceso por medio del cual se forma a un célculo con un conjunto de factores.
El entrenamiento de una red neuronal se resume en la forma como se actualizan los
pesos de las uniones neuronales de la red, mas un error.

Es posible entrenar una red en forma de la minimizacion del error, proceso en
el que se busca reducir al minimo, usualmente 0.0001 el error entre los datos de
entrenamiento y el de prueba.

Y la otra que es por una cantidad determinada de iteraciones, en este método,
no importa el error obtenido, pero se corre el riesgo de que la cantidad de iteraciones
no sea lo suficientemente grande como para obtener el resultado deseado.

Ante esta situacion surge el problema del sobre aprendizaje, que consiste en
la situacién de que una red neuronal entrenada con una cantidad de iteraciones tiene
una convergencia del error deseado cada vez mas cercana a 0, pero a medida que
incrementamos la cantidad de iteraciones se va alejando del error, y este se va
haciendo cada vez mas grande, causando lo que llamaremos, “Desaprendizaje” de la
red neuronal, causando un problema de funcionamiento.

Si la cantidad de neuronas es insuficiente para el problema, esta nunca
alcanzaré el error deseado y por tanto caera facilmente en el sobre aprendizaje, lo

cual no es lo ideal para desarrollar el modelo.
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Algoritmos de entrenamiento.

Segun indica en su libro Bosch Rué et al., (2019) existen diferentes algoritmos
de entrenamiento los cuales se utilizan para optimizar el proceso de aprendizaje.

Epoca: una época refiere al recorrer por Unica vez todo el conjunto de datos
para poder realizar el entrenamiento de la red neuronal, veremos que para poder
realizar una prediccion satisfactoria se requieren varias épocas en el entrenamiento.

Descenso del gradiente: este es un algoritmo es usado basicamente para
ubicar los pesos o coeficientes de los algoritmos que se usan para el aprendizaje
automatico, como en este caso vendria a ser para la red neuronal. Utiliza el error para
poder realizar las predicciones del modelo intentando en todo momento reducir el
error encontrado en la prediccion.

Descenso del gradiente estocastico, este calcula el error para cada ejemplo
en el conjunto de datos y actualiza el modelo entero. El principal problema de esta
variante es que, dado que se actualiza el modelo con mayor frecuencia, este, tiene
un costo computacional mas elevado lo cual en modelos grandes lleva un mayor
tiempo de entrenamiento.

Descenso del gradiente por lotes, esta es otra variante que también calcula
error para cada ejemplo en el modelo de datos, pero solo actualiza el modelo al haber
evaluado todo el conjunto de datos. Esto quiere decir que solo se actualiza el modelo
al haber completado la época de cada entrenamiento. Si bien es cierto esta variante
es mas rapida el problema es que el resultado puede resultar no ser el 6ptimo dado
gue no hay una actualizacion constante en los ejemplos del conjunto de datos.

Descenso del gradiente por mini-lotes: esta variante divide el conjunto de

datos del entrenamiento en pequefios grupos (lotes), para calcular el error y actualizar
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los coeficientes del modelo. Esta variante juntas las 2 anteriores tratando de ser
robusta y eficiente sin tener que realizar mucho gasto computacional.

Esto lleva a los algoritmos de entrenamiento entre los cuales tenemos:

Momentum: este optimiza el descenso del gradiente estocastico, en pocas
palabras este algoritmo da mas actualizaciones conforme los gradientes estan la
misma direccion, pero si se detecta un cambio de direccion reduce las
actualizaciones.

Adagrad: estd basado en los gradientes, realiza actualizaciones mas
pequefias, esto implica bajas tasas de aprendizaje, para los parametros que tienen
caracteristicas frecuentes y se encuentren asociados, y actualizaciones mas grandes,
es decir con tasas de aprendizaje altas, para los parametros que no sean frecuentes
y se encuentren asociados. Es ideal para tratar con datos que estan dispersos.

Adam (adaptive momento estimation): este algoritmo combina la idea del
algoritmo Momentum y mantiene un seguimiento de un promedio de los gradientes y
su decaimiento exponencial.

c) Arquitectura de unared neuronal

La arquitectura o topologia de una red neuronal segiin Bosch Rué et al., (2019)
no es mas que la organizacion de las neuronas en capas distintas y esto arrastra a
los parametros como son las funciones de entrada o activacion. Es de verificar que
cada tipo de topologia puede dar distintos tipos de resultados en diferentes redes
neuronales, por lo que existen varias arquitecturas que se pueden emplear al
momento de disefiar una red neuronal como se muestra en la figura 7. La topologia
gue se implementa en cada investigacion para determinar cual es la topologia mas

adecuada que se utilizara para desarrollar una red neuronal segun los criterios que
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se ajusten a las necesidades requeridas, para que se obtenga los resultados

esperados es decision del investigador.

Figura 7
Arquitectura de las redes neuronales

(a) Red con una neurona (b) Red monocapa con una salida
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Nota: Bosch Rué et al., 2019, p.75

Para esta investigacion se utilizara la red multicapa.

Matriz de Confusion.

Kulkarni et al., (2021), indica que la matriz de confusion es una medida que se
utiliza para poder resolver problemas de clasificacion, ya sean binarios o multiples,
también indica que esta compara los valores reales contra los valores predichos que
arroja un modelo de prediccién. Asi mismo Sharma et al., (2022) explica que es
conocida como la matriz de error, y que esta se usa para determinar el rendimiento

de un modelo de clasificacion en el conjunto de datos de prueba.
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Figura 8

Matriz de confusién

Predicted Class

Actual Class
1 0
True False
Positive Positive
False True
Negetive Negetive

De la matriz de confusién se obtienen 4 datos importantes los cuales son:
True Positive (TP): Cuando la observacion fue predicha positiva y en realidad
es positiva.
False Positive (FP): Cuando la observacion fue predicha positiva y en realidad
es negativa
False Negative (FN): Cuando la observacién es predicha negativa y en realidad
es positiva
True Negative (TN): Cuando la observacion es predicha negativa y en realidad
es negativa.

De estos cuatro datos se pueden obtener las siguientes métricas:

Accuracy: Indica la cantidad total de predicciones que fue correcta.

Accuracy = TP+TN
TP+FP+TN+FN
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Precision: Es la proporcion de positivos que fueron predichos de manera
correcta

Precision = TP
TP+FP

Sensitivity: también conocido como recall, es la cantidad de positivos reales
que se identificaron correctamente.

Recall = TP
TP+FN

Specificity: Es la proporcion de casos negativos reales que se identificaron
correctamente.

Specificity = TN
TN+FP



CAPITULO IlI

MARCO METODOLOGICO
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3.1 Tipo y Disefio de Investigacion
3.1.1 Tipo de Investigacion

Para la realizacion de este proyecto el tipo de investigacion a usar es aplicada,
ya que se va a realizar este proyecto con tecnologia y conocimiento existente y se
busca cémo es posible utilizar o aplicar los conocimientos aprendidos mientras que a
la vez se aprenden nuevos conocimientos, luego sistematizar e implementar la
practica obtenida en la investigacion.

Una vez se los resultados y conocimientos de la presente investigacion son
obtenidos se tendra una forma mas organizada, sélida y sistematica de enfocar en la
realidad del caso que se tiene en frente
3.1.2 Nivel de Investigacion

Para la realizacion de este proyecto el nivel de investigacion es explicativa
dado que una vez explicado el problema general del proyecto encontraremos el
porqué de este y la forma en la que se pretende solucionar, en este caso es analizar
las caracteristicas de los operarios y ver bajo que circunstancias pueden cumplir con
el pedido en los plazos establecidos.

3.1.3 Disefio de la Investigacion
El disefio a utilizar en la presente investigacion es el disefio Pre — experimental.

Tabla 1

Disefio de la investigacion

G 01 X 02
Grupo Datos de Pre Prueba: Condicién Datos de Post
experimental: a Prueba de los experimental: Prueba:
este grupo es al indicadores de la estimulo o Prueba de los
que se le variable dependientes condicién indicadores de la
sometera el gue se mide de la pre aplicada variable
estimulo prueba del grupo dependientes que se
experimental mide de la post

prueba del grupo
experimental
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De donde se puede explicar que se tiene un grupo experimental(G), que
vendria a ser los pedidos que se hayan cumplido o no, en base a las caracteristicas
del operario y del pedido, a este grupo se le aplicara el estimulo (X) que vendria a ser
el modelo predictivo de produccion de operarios y se tendra los datos de pre
prueba(O1) los cuales se comparan con los datos de post prueba(02), con lo que se
espera que los resultados de este Ultimo sean mejores que los de O1
3.2 Poblacion y Muestra
3.2.1 Poblacion

Para el presente proyecto la poblacion que se tomara en cuenta seran los
pedidos del proceso productivo de la empresa LITEX EIRL, de entre los cuales se
observa que tenemos una cantidad indeterminada de pedidos.

N = indeterminada
3.2.2 Muestra

Para definir el tamafio de la muestra que se tomara para la presente
investigacion se estd tomando los pedidos realizados durante los meses de enero,
febrero y marzo, teniendo un total de 500 pedidos, entonces:

n = 500 pedidos realizados.
3.3 Hipotesis
3.3.1 Hipotesis general

Si se implementa una red neuronal se mejorara el proceso de prediccion de la
produccion de los operarios de la empresa Litex Industrias E.I.R.L
3.3.2 Hipotesis especificas

e Si se implementa una red neuronal de prediccidon de produccién de los

operarios, se reducira el tiempo de asignacion del pedido
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e Si se implementa una red neuronal de prediccion de produccién de los
operarios, se reducira el tiempo de la prediccion del pedido.
e Si se implementa una red neuronal de prediccion de la produccion de los
operarios, se mejora la satisfaccion de los clientes
3.4 Variables — Operacionalizacion
3.4.1 Variables
Variable Independiente: La red Neuronal.
- Conceptualizacion:

Tabla 2

Conceptualizacion de la variable independiente

Indicador Descripcidn
Cumple - No Cuando se implemente la red neuronal indicara si el
cumple operario cumple o no con el pedido

- Operacionalizacion

Tabla 3
Operacionalizacion de la variable independiente

Indicador indice
Cumple - No Si-No
cumple

Variable dependiente: la prediccion de la produccion de los operarios
- Conceptualizacién

Tabla 4

Conceptualizacion variable dependiente

Indicador Descripcidn
Tiempo de Es el tiempo que le toma al supervisor asignar un
asignacion del pedido a un operador, considerando las caracteristicas
pedido del operador y del pedido.
Tiempo de Es el tiempo que se toma el sistema en realizar la
prediccién del prediccién e indicar si el operario cumple o no con el

pedido pedido.
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Satisfaccion del  Es el grado de satisfaccion de los clientes con el
cliente cumplimiento del pedido realizado en el plazo
establecido

- Operacionalizacion

Tabla 5
Operacionalizacion de la variable dependiente

Indicador indice Unidad de Unidad de
medida observacion
Tiempo de 10...20 Segundos Proceso
asignacion de
pedido
Tiempo de 25...45 Segundos Proceso
prediccion del
pedido
Satisfaccion del Poco, Satisfecho, Encuesta Cliente
cliente muy satisfecho

3.5 Métodos y técnicas de investigacion

La técnica y los instrumentos que se utilizaran se pasan a describir en la tabla

6 del presente proyecto.

Tabla 6
Tabla de instrumentos y técnicas

Técnica Uso Instrumento

Encuesta A todos los clientes que vengan a Cuestionario
recoger el pedido realizado, se
les entregara una encuesta para
medir el grado de satisfaccion
gue tienen con el tiempo de
entrega del pedido.
Observacion Se observara los pedidos
solicitados, y las caracteristicas
del operador al cual fue
designado
Se observara si el pedido
asignado al operador se cumplié
de acuerdo a la prediccion
realizada.




46

En la tabla 6 se muestran los principales instrumentos que se consideraran para
recabar informacién para la realizacidén del presente trabajo de investigacion.
Método
Para O1 (pre - prueba)
e Elaboracion de la encuesta para determinar el grado de satisfaccion del cliente
al momento de recoger su pedido.
e Realizar la validacion del instrumento con expertos.
e Verificar la informacion de la empresa de 3 meses con respecto a los pedidos
recibidos
Para O2 (post - prueba)
e Utilizar el modelo predictivo propuesto durante 3 meses en la empresa Litex.
e Obtener la informacién que brinda el modelo predictivo
e Realizar la encuesta de satisfaccion al cliente para determinar el grado de
satisfaccion al momento de recoger su pedido.
3.6 Procesamiento de los datos
Para realizar el procesamiento y su respectivo analisis de los datos obtenidos
con las herramientas que se ha seleccionado, se utilizara estadisticas para evaluar
los resultados que se obtengan, y con estos poder realizar la verificacion de la

hipétesis.

Etapas del Analisis.

Tabla 7

Etapas del Andlisis

FASE DESCRIPCION

Seleccién de Software Minitab
Software




Analisis de datos

Presentacion de
resultados

Prueba de normalidad de
Anderson - Darling

Técnica de Mann -
Whitney

Se utilizara gréficos,
tablas, figuras, etc.
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CAPITULO IV

DESARROLLO DE LA SOLUCION
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4.1. Estudio de factibilidad
4.1.1. Factibilidad técnica

Como ya se esta trabajando sobre una empresa que brindara todo el apoyo
necesario, puedo decir que la empresa tiene los recursos tecnoldgicos necesarios
para realizar el proyecto, cuenta con computadoras PC, planea adquirir un servidor,
tiene una conexion a internet de fibra Gptica.

En cuestion a las tecnologias necesarias para programar la prediccion, el tema
de las Redes Neuronales, tiene mas de 50 afios de experimentacion y existen incluso
librerias que realizan la prediccion.

4.1.2. Factibilidad operativa

Para el desarrollo del presente proyecto, se cuenta con los conocimientos
necesarios en materia de redes neuronales, asi como los conocimientos necesarios
en programacion orientada a objetos.

4.1.3. Factibilidad econémica
En cuanto al costo del proyecto este sera asumido por el investigador.
A) Determinacion del costo del sistema.

Costos de personal.

Tabla 8
Costos de Personal
Descripcién de Software Cantidad de Personal
N° Personal Sueldo Meses Costo
Total
Analista programador 1 S/ 850.00 6 S/5,100.00

Monto Total S/5,100.00




Costos de equipo.
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En cuanto a costos de equipos se puede mencionar dos clases de costos, uno

relacionado con el desarrollo del aplicativo y otro relacionado con el equipamiento

bésico para el funcionamiento operativo del sistema.

Tabla 9
Costos de equipo

HARDWARE
Descripcién de los Equipos Cantidad de Equipos
Cantidad Costo Costo Total
Unitario
Laptop Lenovo Core i5-6200U 4GB 500GB 1 S/ 2,700.00 S/ 2,700.00
14"HD AMD R5 M315 2GB - Black
Monto Total S/ 2,700.00
Costos de software.
Tabla 10
Costos de software
SOFTWARE
Descripcién de Software Cantidad de Licencias
Cantidad Costo Costo Total
Unitario
Software Colab 1 S/0.00 S/0.00
Software Visual Studio Code 1 S/0.00 S/0.00
Microsoft Office 360 free 1 S/0.00 S/0.00
Monto Total S/ 0.00
Costos de suministros.
Tabla 11
Costos de Suministros
MANTENIMIENTO DE OFICINA
Descripcion Cantidad
Costo Meses Costo Total
Material de Escritorio S/8.00 1 S/ 8.00
Servicio Eléctrico S/ 12.00 4 S/ 48.00
Mobiliario S/ 95.00 1 S/ 95.00
Hojas Bond (A4) x 500 S/ 17.00 1 S/17.00

Monto Total S/ 168.00
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Resumen de costos.
En la siguiente parte se hace un resumen de todos los costos que seran
utilizados en el desarrollo.

Tabla 12
Resumen de costos

Cuadro Resumen de Factibilidad

Econdmica

Descripcion Monto $
Adquisicion de Hardware S/ 2,700.00
Adquisicién de Software S/ 0.00
Remuneraciéon de Personal S/ 5,100.00
Mantenimiento de Oficina S/ 168.00
Monto Total S/ 7,968.00

4.2. Metodologia CRIPS-DM aplicada para el desarrollo de la solucién
4.2.1 Fase 1 - Comprension del negocio

4.2.1.1 Determinar los objetivos del negocio.

Litex Industrias EIRL es una empresa textil y confecciones con mas de 20 afios
de experiencia en la fabricacibn y comercializacion de uniformes escolares y
empresariales, ropa deportiva y funcional, casacas y chompas y toda la gama de
textiles, sus productos son fabricados con materia prima e insumos de la mas alta
calidad. Provee uniformes escolares y empresariales a las principales instituciones
educativas, empresas mineras y de servicios de la region Arequipa.

Actualmente en la empresa Litex, no cuenta con un sistema informético en el
cual puedan llevar el control de los pedidos que se realizan, ni si estos pedidos se
llegan a cumplir o no. El control de los pedidos y las capacidades que tienen los
operadores se realiza de forma manual mediante una tabla en excel, la cual es

iniciada y actualizada por el supervisor encargado.
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» Evaluacion de la organizacion objetivo.
La ubicacién de la empresa Litex es en el cercado de la ciudad de Arequipa,
en la calle San Camilo N° 306, int 5.

Figura 9
Ubicacion local de la empresa Litex
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Tabla 13
Datos de la empresa Litex
LITEX EIRL
Empresa: Litex Industrias EIRL.
Ruc: 20455879672
Tipo Empresa: Empresa Individual de Responsabilidad
Limitada
Condicion: Activo
Fecha Inicio 01 de febrero 2011
Actividades:
Direccion: Calle. San Camilo N° 306 Int 5
Distrito: Cercado

Departamento: Arequipa - Peru
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» Vision del producto.

El principal objetivo del presente proyecto es realizar una red neuronal que
pueda predecir la produccion de los operarios para saber si estos pueden cumplir con
el pedido en el tiempo estipulado, asi evitar la insatisfaccion del cliente por los pedidos
retrasados. Esto mediante las caracteristicas propias de los operarios y las
caracteristicas correspondientes de los pedidos recibidos.

Una vez se tengan las caracteristicas de los operarios y las caracteristicas de
los pedidos se podra realizar el modelado para la prediccion.

» Organigrama estructural.

Figura 10
Organigrama estructural de Litex
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» Servicios.

La empresa Litex brinda el servicio de confeccion de prendas de vestir para
diversas empresas del medio en la ciudad de Arequipa como son instituciones
educativas, empresas privadas, mineras entre otras. Por lo cual dicha empresa tiene
areas distintas las cuales se describen a continuacion.

Gerencia: Es el &rea encargada de la toma de decisiones y de gestionar los
recursos que obran en la empresa.

Contador: Es el area encargada de llevar la contabilidad de la empresa.

Puntos de Venta: Actualmente la empresa cuenta con 3 puntos de venta, los
cuales realizan a la solicitud a la fabrica. El punto de venta es el area encargada de
cerrar la venta.

Fabrica: Es el &rea encargada de recibir los pedidos de los puntos de venta,
debido a esto es el area critica de la empresa.

» Clientes.

La empresa cuenta con clientes los cuales llevan a los puntos de venta los
pedidos que realizan, adicionalmente la fabrica en si, puede recibir pedidos
directamente de clientes externos.

» Stakeholders internos.

Gerente: Es la persona encargada de llevar la administracion de la empresa,
encargado de realizar las compras, planificar la produccion diaria, ordenar los
pedidos, dar prioridades a los clientes y contratar y despedir al personal.

Contador: Este cargo lo cubre un estudio contable, al cual se le contrato para
llevar la contabilidad de la empresa, que basicamente es controlar las facturas y

boletas y presentar las declaraciones a la SUNAT.
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Supervisor de fabrica: que es el empleado encargado de calificar las
caracteristicas de los operarios, asi como designar las caracteristicas de los pedidos,
todo esto debido a la experiencia obtenida en el transcurso del tiempo laborado y de
las observaciones que se realiza al personal con el transcurso del tiempo que este
viene laborando en la empresa.

Vendedor: Es el personal encargado de realizar la venta y tomarle al cliente,
en primera instancia, el pedido que realiza, para que este pueda ser trasladado al
supervisor a la fabrica.

Cortador: Es el personal encargado de realizar el corte de los modelos, segun
los pedidos requeridos por el cliente. Es el encargado del manejo de la cortadora
laser.

Bordador: Es el personal encargado de realizar el bordado de los modelos,
segun los pedidos requeridos por el cliente. Es el encargado del manejo de la maquina
bordadora.

Operador o Costurero: Es el personal encargado de coser las prendas, el pago
para este personal es por destajo. El supervisor de fabrica le indica los modelos que
le corresponden y la cantidad y es el costurero el que se encarga de armarlos hasta
el final.

Empacador: Es el personal encargado de empacar, decorar y sellar las
prendas, su funcion es empacar toda prenda que llegue a su area de trabajo, no tiene
limite diario, ya que se le paga mensualmente y tiene que empacar todas las prendas
gue se cosan por dia para que estas puedan ser entregados en los puntos de venta

o al cliente de manera directa.



> Cadenade valor.

Figura 11

Cadena de Valor

» Proceso de negocio.

Figura 12

Proceso de negocio
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» Mapa estratégico.

Figura 13 Mapa estratégico
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» Criterios de éxito del negocio.

Para que el presente proyecto pueda tener éxito se debe de predecir
correctamente si el operario va a cumplir con su pedido.

Si se cumple con este objetivo se podra:

- Reducir la cantidad de pedidos retrasados.
- Reducir el tiempo en que se asignan los pedidos.
- Aumentar la satisfaccion de los clientes.

4.2.1.2 Valoracién de la situacion.

Actualmente se verificd que la empresa Litex lleva el control de los pedidos de
los operarios en un libro de excel, se cuenta con cerca de 700 pedidos
aproximadamente en dicho libro, en dicha tabla se registro las caracteristicas de los
operarios y de los pedidos, motivo por el cual va a servir de insumo para poder realizar
el analisis de los datos correspondientes.

» Requisitos, supuestos y restricciones.
Requisitos: Se debe de contar con el libro de Excel donde se encuentran
registrados todos los datos de los operarios y de los pedidos realizados.

Supuestos: Las caracteristicas de los operarios y de los pedidos y si el pedido
se entregd en el tiempo estipulado o no.

Restricciones: las caracteristicas tanto del operario y del pedido dependen de
la experiencia de supervisor de fabrica.

» Costes y beneficios.

Costes: Dado que se cuenta con la informacion requerida para poder realizar
el presente proyecto, no se incurre en gastos para la empresa.

Beneficios: los beneficios que puede recibir la empresa, se reflejaran en la

disminucion de tiempo empleado en la asignacion de los pedidos, la disminucion de
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pedidos que tienen retraso de entrega y en el aumento de la satisfaccion de los

clientes.

» Criterio de éxito.

Predecir si un operario de la empresa Litex cumple con el pedido asignado,

considerando que dicha prediccidén debe ser de un grado alto de fiabilidad.

4.2.1.3 Plan de trabajo.

Tabla 14

Plan de Trabajo

Plan de trabajo

Etapas
Etapa l

Etapa 2

Etapa 3

Etapa 4

Etapa 5

Etapa 6

Etapa 7

Descripcion
Analisis de la estructura de datos de
la empresa Litex
Realizacion de consulta para obtener
muestras de los datos
Preparacion de datos
Seleccion de técnica para el
modelado
Andlisis de los resultados de la etapa
anterior (en caso de ser necesarios
se repite la etapa anterior)
Produccidn del informe que sea
requerido con los resultados del
modelo empleado
Resultados finales

Tiempo
2 semanas

2 semanas
2 semanas
1 semana
2 semanas

1 semana

1 semana

4.2.2 Fase 2 - Comprension de los datos

Esta es la fase donde se toma contacto con los datos obtenidos del Excel que

maneja la empresa LITEX, se debe de verificar que la informacion tenga la calidad

necesaria, para poder ser evaluada y se pueda identificar posibles relaciones entre la

informacion. Para desarrollar el modelo de la red neuronal se va a utilizar el lenguaje

de programacion Python y se utilizara el aplicativo online Colab de Google para el

analisis de los datos y para el desarrollo de la solucion se utilizara Visual Studio Code.



Tabla 15

Librerias utilizadas en Python

Librerias

Concepto

numpy

seaborn

pandas

matplotlib

sklearn

tkinter

Es la libreria especializada en los diversos calculos
numeéricos y el andlisis de la data, ya sea esta de bajo o
de gran volumen

Es la libreria que se utiliza para visualizar datos, esta
se encuentra desarrollada sobre matplotlib, esta
integrada con pandas para el uso de estructuras de
datos

Es la libreria de python que se especializa en el
manejo y andlisis de datos estructurados, esta libreria
se utilizara para importar los datos del archivo CSV

Es la libreria de python que se especializa en la
creacién de graficos de 2 dimensiones

Es la libreria de python que se usa para el desarrollo
de machine learning, son rutinas escritas en python
para poder realizar analisis predictivos, estos incluyen
clasificadores y algoritmos de clusterizacion.

Es la libreria o paquete que ayuda a desarrollar con
interfaz grafica en Python.

4.2.2.1 Recolecciéon de datos iniciales.

> Reporte de recoleccion.
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En el libro de excel que utiliza la empresa para registrar los pedidos que tiene

la empresa se encontraron los datos de los operadores, con sus respectivas

caracteristicas (motivacion, experiencia, compromiso, destreza, acabado, velocidad).

También se puede visualizar las caracteristicas de los pedidos (dificultad, cantidad,

plazo). Y un campo adicional que es el estado del pedido el cual indica si el pedido

se cumplié o no se cumplio.

Del analisis de la informacion se puede obtener basicamente 3 tablas.

Operario, pedido y prediccion.

Descripcion de las tablas:



Tabla 16
Descripcion de las tablas
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Tabla Descripcion
Operario Cada Operario tiene una serie de caracteristicas las cuales son
evaluadas por el supervisor
Pedido Cada pedido ingresado a fabrica tiene una serie de caracteristicas las
cuales son evaluadas por el supervisor.
Prediccién Utiliza como insumo las caracteristicas del operador y del pedido para

poder saber si se cumple o no con el pedido.

4.2.2.2 Descripcién de datos recopilados.

Tabla 17
Descripcion de los atributos de las tablas

Tabla Descripcion de atributos Tipos de Datos
Operario Se registrara a los operarios y sus id_operario: Int
caracteristicas, se consideraron 9 atributos  nombres: Varchar
id_operario, nombres, experiencia, destreza, experiencia: Int
velocidad, acabado, motivacion, destreza: Int
compromiso, estado velocidad: Int
acabado: Int
motivacion: Int
compromiso: Int
estado: Int
Pedido Se registra los pedidos que llegan a fabrica, id_pedido: Int
se consideraron 4 atributos cantidad: Int
id_pedido, cantidad, dificultad, plazo dificultad: Int
plazo: Int

Prediccién Se registran las predicciones realizadas por el
sistema, se consideraron 11 atributos
id_prediccion, id_operario, id_pedido,

estado, prediccion

id_prediccion: Int
id_operario: Int
experiencia: Int
destreza: Int
velocidad: Int
acabado: Int
motivacion: Int
compromiso: Int
id_pedido: Int
cumplio: Int
prediccion: Int
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4.2.2.3 Exploracion de los datos.

El primer paso a realizar es convertir la data que se tiene en un formato xIsx
(formato de Excel) a un formato CSV que significa valores separados por comas, esto
para que la libreria panda pueda importar la informacion en un dataframe.

Entonces en primer lugar se importara las librerias que vamos a utilizar como
se muestra en la figura 14.

Figura 14
Importacion de librerias de Python

numpy np
seaborn sbn
pandas pd

matplotlib.pyplot plt

1|:|
et

.neural networ MLPClassifier

Seguidamente se cargara los datos que tenemos en el archivo
“listacompleta.csv”, para esto se importard la libreria pandas. Como se ve en la figura
15 se importd de manera correcta 500 columnas obtenidas del archivo CSV.

Figura 15
Importacion de datos del archivo CSV

operario motivacion experiencia compromiso destreza acabado velocidad dificultad cantidad plazo fecha estado
1001 ] 8 8 8 7 8 3 24 114/2022
1002 8 6 8 8 8 9 24 211872022

1003 9 7 6 7 8 b 18

5
7
5 32072022
5

1004 3 8 : 8 ; 7 24 1142022
1005 4 i b i b 24 T 42202022

1001 b 4 2 biB2022
496 1004 9 ; 6 ! i 11112022
497 1003 6 : i 61712022
493 1007 9 i 4 i 6/30/2022

499 1002 9 ; 6 ; 6/30/2022

500 rows = 12 columns
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4.2.2.4 Verificar la calidad de los datos.

Una vez realizada esta etapa se debe de verificar que todas las variables sean
del mismo tipo de dato, esto se debe de verificar para poder realizar el trabajo correcto
con las variables y no existan problemas al momento de realizar el modelamiento de
la red neuronal, esto se realiza invocando el método dtypes de la libreria pandas.
Como se puede apreciar en la figura 16 no todas las variables contienen el mismo
tipo de datos, se puede observar que la variable “fecha” (variable que contiene la
fecha de realizacion del pedido), contiene un tipo de datos object, adicionalmente se
ve la variable “operario” (que se refiere al codigo del operario que realiza el pedido),
gue segun el andlisis realizado esta variable simplemente es para identificar al
operador, por ende, no tiene mayor importancia para el modelo que se pretende
desarrollar. Este andlisis indica que tenemos 2 variables, (“operario” y “fecha”) que al
momento de realizar el modelo de la predicciébn pueden causar distorsion en la
informacién para el entrenamiento de la red y el resultado obtenido no va a ser el
Optimo, motivo por el cual se recomienda la eliminacion de estas variables para poder
realizar el modelamiento de la red neuronal.

Figura 16
Tipo de datos de las variables

aperario inte4
motivacion ints4
exper i inte4
compromisc inte4
destrez inte4
acabado ints4
velocidad inte4

dificultad inte4
cantidad inte4
plazo inte4
fecha object
estado inte4
dtype: object

Se debe de observar el comportamiento de las variables respecto a la variable
estado, esta variable tiene 2 valores 0 y 1, es 0 cuando no se cumplié con el pedido

en el plazo indicado, y es 1 cuando si se cumplié con el pedido en el plazo indicado.
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Se observa el comportamiento de las variables respecto a la variable estado, para
esto usaremos el diagrama de cajas. En Python se utiliza la libreria seaborn para
poder graficar estos diagramas con el método “boxplot”.

Figura 17

Variables respecto a la variable estado
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Del andlisis de estos boxplot se puede observar que de por si solo la evaluacién
de 2 variables no conlleva a una mayor descripcion de los datos, por ejemplo, el
boxplot de la variable acabado con respecto al estado indica que cuando la
puntuacién es entre 6 y 8 se puede o no cumplir con el pedido. Otro ejemplo es el
boxplot de la variable velocidad que indica que hay pedidos donde el valor de

velocidad es entre 6 y 7 y no se cumple con el pedido y dice que si el valor es superior
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a 7 se cumple con el pedido. Pero yendo més alla, se agregara una variable mas para

ver cOmo se comportan los datos.

Figura 18
Variables experiencia y dificultad con respecto al estado
BO
7.5
7.0 1
m
o
g5
i
=8
@
6.0 1 dificultad
Ha 3
554 HEE 5
- 7
co | W 9

estado

Como se ve en la figura 18 por ejemplo si se agrega la variable dificultad a la
evaluacién de la variable experiencia con respecto al estado, da un poco mas de
informacion, se puede ver que no hay pedidos que tenga un grado de dificultad 3 que
no se hayan cumplido sin importar la experiencia que se tiene. Del mismo grafico se
puede observar que hay pedidos que tienen un grado de dificultad de 7 y no se ha
cumplido teniendo un valor de experiencia de 5 a 8, en este caso se debe evaluar
otras variables, pero también indica que, con un nivel de dificultad de 5, 7, 9 y un valor
de experiencia superior a 7 se cumplen con los pedidos.

Ahora bien como se muestra en la figura 19 si se agrega la variable dificultad
a la evaluacion de la variable cantidad con respecto al estado, indica que todos los
pedidos de dificultad 3 con una valor de cantidad de 12 a 18 se cumplen dentro del
plazo establecido, indica que con una dificultad 7 y una cantidad entre 20 y 24 hay
pedidos que no se cumplen, también indica que existen pedidos con una dificultad de

9 y una cantidad entre 20 y 24 que no se cumple con el pedido y con la misma
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dificultad 9 y con una cantidad de pedidos de entre 12 y 18 que si se cumple con el
pedido.

Figura 19

Variables dificultad y cantidad con respecto al estado

3 | dificultad ‘ ¢ T
I 3
Il 5
N4 T [
9
o
5 57
=
=
B
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15 1
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0 1
estado

En la figura 20 se puede ver si agregamos la variable plazo a la evaluacion de
la variable dificultad con respecto al estado, se puede apreciar que si la dificultad esta
entre 7y 9y el plazo es de 3 los pedidos no se cumplen, si el plazo es de 4 y la
dificultad esta entre 7 y 9 hay pedidos que, si se cumplen, también se puede observar

gue si el plazo es de 5y la dificultad esta entre 3y 7 los pedidos si se pueden cumplir.

Figura 20

Variables dificultad y plazo con respecto al estado
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4.2.2.5 Reporte de la calidad de los datos.

En la figura 21 se puede ver la descripcion de cada variable, promedio de cada
variable, la deviacion estandar, los valores minimos y maximos de cada variable el
primer quartil, la media y el tercer quartil. Y como se observa la variable “operario” y
la variable “fecha” no arrojan datos que van a ayudar con el modelo de la red neuronal.

Figura 21
Descripcion de todas las variables

I operario I motivacion I experiencia COMPromiso I destreza

.000000 | count . 000000 P . 000000 [l count 500 . 600000
1093.680000 § mean . 6. 590000 mean 6.146000
1.797794 § std 1. 1.133344 [ <td .482254
1001.000000 § min ir min 4.000000

1002.000000 J 25% . 000000 & ooocco Bl 2sx
1003.000000 J 50% 3.000000 AR S0%
1005,000000 § 75% ). 000000 oo B 75%
1097.000000 J max 9.000000 3 Y.

| velocidad
count  500.000000
.763916
, 000000
. 090000
, 000000
. 800000
, 000000

. BOBAR

320000 e . 105009
269769 M = <77443] BN < 673233
. 000000 . D020 sin 3. 000000
. 000000 N2 5. 000000 5. BN
00 51 3. 000000 50% . 000209
3 000200 Il 753 L DANNG

5 . DO ™ . 00000

mean
std
min
25%

«52600¢
B.948221

6. 000000

. 000000
/. 000000
. 000000
9. 000000

O NV W oW
.

Vo NNWVMe N

fecha estado I
count 500,

count
unique

top el . 000000

freq . BRRREQ

. 000000
. 500000

De esta informacion se puede observar por ejemplo que el promedio de
unidades por pedido es de 18.32 teniendo un maximo de 36 y un minimo de 12,
también se puede observar que el promedio de plazo que dan los clientes por pedido
es de 5.108 dias.

También se puede observar que los datos que contiene cada variable no son

proporcionalmente del mismo tamafio, se podria indicar que las variables
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correspondientes a las caracteristicas contienen valores dentro de un rango similar,
sin embargo, los valores del pedido no llevan similitud de valor, por lo cual todos
valores deben de normalizarse para poder continuar con el modelado.

Seguidamente se comprobara que las variables no contengan datos nulos,
para los cual invocaremos el método “isnull” de pandas, y como se observa en la
figura 22 no se encuentran datos nulos

Figura 22
Comprobacion de datos nulos

operario
motivacidn
experiencia
Compromiso
destreza
acabado
velocidad
dificultad
cantidad
plazo
fecha
estado

dtype: inte4

&
&
&
]
]
&
&
]
]
&
&
&

Entonces de esta fase se puede concluir.

- No se tienen valores Nulos.

- Se Deben de eliminar las variables “operario” y “fecha”

- Se deben normalizar los datos para continuar con el modelado.

4.2.3 Fase 3- Preparacion de los datos

4.2.3.1 Seleccion y limpieza de datos.

Dado el analisis realizado en la etapa anterior se llegé a la conclusion que se
debe de eliminar 2 variables que no contienen mayor importancia para el desarrollo
de la red neuronal, para ello se invoca el método “del” de la libreria pandas para
realizar dicha eliminacion de datos. Entonces el dataframe sin estas 2 variables

guedaria como se muestra en la figura 23.
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Figura 23
Data con variables eliminadas

motivacion experiencia compromise destreza acabado velocidad dificultad cantidad plazo estado

9 3 i d T d 3 24 b
d 24
8 L 18

7 24
24

496
497
493
499

500 rows = 10 columns

4.2.3.2 Estructuracién de campos.

En el presente proyecto no se estructuraran campos debido a que la base de
datos fue creada para poder realizar la prediccién de los operarios de la empresa Litex

4.2.3.3 Integrar datos.

Como se verifico en la etapa anterior, la tabla prediccion, integra los datos de
la tabla del operador y de la tabla de pedidos para poder almacenar los resultados de
los pedidos.

Entonces la tabla prediccién necesita del id_operador y del id_pedido, pero se
debe de tomar en consideracion que en la tabla prediccion se deben de guardar las
caracteristicas del operador al momento de realizar la prediccion, debido a que con el
pasar del tiempo las caracteristicas del operador pueden cambiar, ya sea que mejora

la experiencia, la calidad, la motivacion o cualquier otra caracteristica.

Figura 24

Tablas en base de datos
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Name Type Schema
v Tables (4)
v operarnos CREATE TABLE "operarios” ( "id_operario” INTEGER, "nombe
2 id_operario INTEGER *Id_operaro® INTEGER

- nNombres VARCHAR(S0) “nombres” VARCHAR(50)
- experiencia INTEGER ‘experienca”™ INTEGER
- destreza INTEGER “destreza” INTEGER
- veloodad INTEGER *velocidad® INTEGER
= acabado INTEGER *acabado® INTEGER
- Motivacion INTEGER ‘motivacion” INTEGER
- COmpromiso INTEGER *compromiso” INTEGER
- estado INTEGER “estado” INTEGER

v pedido CREATE TABLE "pedsdo® ( "id_pedido® INTEGER, "cantidad" 1
. id_pedido INTEGER *id_pedido™ INTEGER
- Cantidad INTEGER “cantidad” INTEGER
- dificultad INTEGER “dificultad” INTEGER
- plazo INTEGER *plazo™ INTEGER

v predwccon CREATE TABLE "prediccion” ( "id_predicoon® INTEGER, "id_g
L. id_prediccion INTEGER *id_prediccion® INTEGER
o id_pedido INTEGER *id_pedido" INTEGER
- _operario INTEGER "id_operaro™ INTEGER
-~ experiencia INTEGER “experienca” INTEGER
|, destreza INTEGER *destreza" INTEGER
= Velocidad INTEGER “velocidad” INTEGER
- dCabado INTEGER “acabado® INTEGER
- Motivacion INTEGER "motivacion” INTEGER
= COMpromiso INTEGER “compromiso® INTEGER
-l prediccion INTEGER "prediccion”™ INTEGER
- CUmplio INTEGER "cumplio® INTEGER
sgqlite_sequence CREATE TABLE sqlite_sequence(name,seq)

4.2.3.4 Formateo de los datos.

Del analisis de los datos se observa que se debe de normalizar los datos, para
esto se importa “preprocessing” de la libreria “sklearn” y se utiliza el método
“‘MinMaxScaler” y el resultado se muestra en la figura 25.

Figura 25

Normalizacién de datos

motivacién experiencia compromise  destreza acabado wvelocidad dificultad cantidad plazo estado

count 500.000000 500.000000 500.000000 500.000000 500.000000 500.000000 500.000000 500.000000 500.000000 500.000000
mean 0.67 0.694000 0.428000 5952 0.700400 0.649600 0.488667 0.263333 0.527000 0.872000
std 0.317769 0.335916 0.2597781 0.219621 0204753  0.184629 0.344962 0.198935 0.168308 0.334424
min 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
25% 33333 0.500000 0.200000 0.600000 0.600000 0.600000 0 3 0.125000 0.500000 1.000000
50% 0.750000 0.400000 0.600000 0.600000 0.600000 0.250000 0.500000
1.000000 1.000000 0.800000 0.800000 0.800000 0.800000 0.666667 0.500000 0.500000
1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
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Seguidamente se debe de particionar el dataframe en 2, una para para la
prueba y una parte para el entrenamiento e indicamos que la parte para la prueba es
el 30 por ciento de los datos y que para el entrenamiento se va a utilizar el 70 por
ciento de los datos como se muestra en la figura 26.

Figura 26
Seleccion de datos para prueba y entrenamiento

df scaled[[ motivacion’, ‘experiencia’, "compromiso’, 'de ' tidad", ‘plazo"]].values
y = df scaled[ ‘estado'].values

A : ' ' o
K train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size = 0.3

4.2.4 Fase 4 — Modelado

Para el desarrollo de la presente tesis se utilizara el método Percetron
Multicapa para esto importaremos  “MLPClassifier’ de la libreria
“sklearn.neural_network” y se le indica los datos como se muestra en la figura 27, se
indica un numero maximo de iteraciones de 10000 y que van a ser tres capas ocultas,
la primera capa oculta tendra 7 neuronas, la segunda tendra 5 y la tercera tendra 3,
tal y como se muestra en la topologia que se utiliza en la presente red neuronal en la
figura 28, de igual manera se indica que la funcién de activaciéon va a ser la funcién
Relu (unidad rectificada lineal) y que el algoritmo de entrenamiento que se utilizara
sera el Adam.

Figura 27

Definicion del perceptron multicapa

If = MLPClassifier(solver="adan’, max iter =10009,

hidden layer sizes = (7,5,3), random state=1, activation ='relu’)
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Figura 28
Topologia de la red neuronal
motivacion O
experienciaO AR O
compromiso () N __1:. @ O
destrezs (1 O O O
e o 0 O O
velocidad () : O O O
dificultad (") : 4 ® @)
cantidad () 7 g o
plazo O

4.2.4.1 Plan de Prueba.

De la figura 29 se puede observar la curva ROC del modelo de red neuronal
propuesto, toda curva ROC para evidencia que la sensibilidad del modelo es correcta,
debe de tener tendencia al 1 en los verdaderos positivos, como se muestra en esta
imagen la tendencia al 1 es muy clara adicional a esto como indica en la figura 29 la
sensibilidad del modelo es de 0.969.

Figura 29
Curva ROC
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También se puede comprobar en esta etapa de prueba que el modelo alcanzo
un accuracy de 0.93, siendo este muy optimo, lo cual indica que el modelo elegido
predice un 93% de las veces de manera correcta. Como se ven en la figura 30

Figura 30
Métricas de la red neuronal

specificity = tn / (tntfp)

print{classificatic &4 » y_predict))
print valor de . accuracy)
print ("El ' is]
primt

print {'El valor de specificity es: ', specificity)

recall f1-score  support

accuracy
Macro avg - a.
weighted avg : 2.93

::: ::: :::

El valor de accuracy es: ©.9266666666666666

El valor de precision es: @.9545454545454546

El valor de sensitivity o recall es: ©.961832061068782
El valor de specificity es: ©.9545454545454546

Se puede decir de la matriz de confusion que un total de 139 pedidos de los
150 con los que realizo la prueba se realizaron de manera correcto dando que 126 se
predijeron que si cumplian con el pedido y verdaderamente se cumplio y 13 que no
cumplian con el pedido y realmente no se cumplio, teniendo 6 pedidos que indicaron
gue no cumplian sin embargo al momento de hacer la contrastacion se verifico que si
cumplian y por ultimo se tiene que 5 pedidos se predijeron que que si cumplian con el
pedido y realmente no cumplieron con el como se puede verificar en los datos de la

figura 31.



Figura 31

Matriz de confusién

o matriz_confusion= confusion_matrix(Y_test, y predict)
print(matriz_confusion)

4.2.4.1 Construccion de Modelo.

» Indicador 1:

Tiempo para asignacion del pedido

Figura 32

Tiempo de asignacion del pedido

i

Nombres:

Experiencia:

i

Cantidad de Pedide

Dificultad del Pedido

=4

Dest

u’ Multi Temner
&l

X
Timer 1 | Timer 2| Timer 3| Timer 4] Tat | >

000002 [l e

Timer 1 Identfier 77— sacond:
Mazrags ("

¥ Resume on Statup

@ GHM&

Plazo del Pedide 5 l__l_:IlI.E_S_UME STOP ‘ F
PREDECIR @ Edicion de Datoe h 4 Cancelar
[In] Mombres Acabado Motivacion  Compromiso Estado

1 Julian Pajuele | . El pedido ha sido registrado 6 5 g 0

2 Luis Alberto Linar 7 5§ 7 ]

12 Fernando Ochoa g 8 B o

14 Richard Condori Aceptar & [ & o

» Indicador 2:

Tiempo para realizar la prediccion.

74
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Figura 33
Tiempo para realizar la prediccion
@35::::':;.::&5::- —
Salir
Nombres- | | O Muti Timer ~ XL
§ Prediccion de Operarios Al Timer | Timer2| Timer 3| Timer | Tit [ >
Cantidad de Pedido 18 - @ 0 El Hours
- . a Minutes
Dificultad del Pedido T \dentifier ’G Sooonds
Plazo del Pedide 5 Message

[ Resume on Startup r |

Asignar Pedido

PREDECIR

D Nombres Experiencia Destreza Velocidad Acabado Mativacidn  Compromiso Estado
1 Julian Pajuelo Loza 6 6 6 6 5 6 0
2 Luis Alberto Linares Perez 7 6 6 7 6 7 0
3 Edilberto Jimenez Alvarez 8 6 6 ki ki 6
12 Fernando Ochoa Cuispe 8 8 8 8 8 8 0
14 Richard Condaori Paredes b b b b b b 0

4.2.5 Fase 5 - Evaluacion

Del modelo seleccionado se han obtenido métricas de calificacion de
confiabilidad de la red neuronal, dandonos como se indicé anteriormente un accuracy
de 93%, siendo este un indicador lo suficientemente alto para poder indicar que dicho
modelo puede ser fiable. Pero de igual manera es recomendable hacer un
seguimiento de ser posible por un grupo de expertos los cuales den la validez de dicha
confiabilidad, siempre y cuando se pudiera contar con esta opcion.
4.2.6 Fase 6 - Implantacion

4.2.6.1 Plan de implantacion.

Dado que se cuenta con la informacién que brindd la empresa Litex el proceso
de implantacién se realizara siguiendo los pasos realizados en el presente proyecto,
dado que, si se generan nuevos datos, estos pueden alimentar de manera progresiva

a la red neuronal.
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Ahora bien, para que esto suceda la empresa debe de empezar a usar de
manera continua la solucion brindada y de forma mas importante debe de empezar a
usar la base de datos, para que todo quede registrado de manera correcta.

4.2.6.2 Plan de monitoreo y mantencion.

Lo importante de manejar una solucién informatica es que toda la informacion
gue se agregue va a quedar registrada en la base de datos, sin embargo siempre
existe un riesgo que estos datos puedan ser manipulados de manera incorrecta,
pudiendo generar que la solucion informéatica trabaje de forma no correcta y pueda
generar inconvenientes a la empresa Litex, todos los datos generados pueden ser
agregados y usados como insumos para la red neuronal, se recomendara que los
datos sean agregados en un periodo de 3 meses, dado que en este tiempo se puede
llegar a cubrir el 50 % de la data inicial.

Para el mantenimiento de los datos:

» Se extrae de la base de datos la informacion requerida y es convertida a forma
CSV para que pueda ser leida por el modelo.

» Una vez realizado este paso, se debe realizar los pasos indicados en el
presente modelo.

» Se debe de verificar si el incremento de los datos tiene un impacto ya sea
positivo o negativo en el modelo y por ende en la solucion propuesta, se debe
de interpretar los resultados y evaluar su uso o0 su mejora.
4.2.6.3 Informe Final.

En el presente proyecto de tesis se ha desarrollado la metodologia CRIPS-DM,
esta metodologia ha permitido que se realice el analisis de la informacion lo cual ha
llevado a que se pueda realizar la prediccion de la produccion de los operarios de la

empresa Litex.
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Se cumplieron con los objetivos que se relacionan directamente con el
desarrollo de la solucion.

Las primeras etapas de esta metodologia son las que mayor cantidad de
recursos han copado, dado que se ha tenido que analizar y verificar la informacion
gue no genera un mayor aporte a la investigacién. Una vez obtenida una lectura de
los datos, se procedio con el modelado de la red neuronal correspondiente a la MPL
(Perceptron Multicapa), todo el andlisis de la informacién como el desarrollo de esta
se dio en el lenguaje de programacion Python, por la gran cantidad de librerias

orientadas al desarrollo de Machine Learning
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5.1Resultados descriptivos

Los KPIs de pre-prueba y post-prueba se presentan a continuacion.

Tabla 18
Resultados obtenidos de los KPIs pre y post prueba

Resultados obtenidos de la pre-prueba y post-prueba KPI1, KPI2, KPI3

LDN\IO’LHDUJNH%

WININNNNNNNNNRRRRRRBRR R R
CLVLWWNOAOUBDWNROWOVOONOODO U AWNERO

KPI 1: Tiempo de

asignacioén de

pedido (seg.)

Pre Post
11.00 1.72
11.00 1.43
10.00 1.05
17.00 0.97
11.00 1.77
10.00 1.53
18.00 1.78
16.00 1.06
13.00 0.90
11.00 0.94
17.00 1.94
15.00 1.05
12.00 1.04
18.00 1.24
18.00 0.98
17.00 1.26
14.00 1.15
10.00 0.91
18.00 0.89
13.00 1.68
13.00 1.52
16.00 0.91
12.00 1.14
17.00 1.58
12.00 1.68
13.00 1.93
15.00 1.72
16.00 1.05
18.00 1.79
17.00 0.96

KPI 2: Tiempo de
prediccion de

pedido (seg.)

Pre Post
38.00 0.54
29.00 1.25
29.00 0.6
42.00 0.91
40.00 1.47
29.00 1.38
32.00 0.81
27.00 0.90
26.00 0.63
38.00 1.15
41.00 0.59
39.00 0.59
30.00 0.85
39.00 1.15
34.00 1.28
27.00 0.97
25.00 0.92
34.00 1.25
42.00 1.43
27.00 1.23
43.00 0.53
44.00 1.49
35.00 0.56
38.00 0.61
41.00 0.76
40.00 0.88
45.00 1.35
32.00 0.51
43.00 1.24
30.00 0.87

KPI 3: Satisfaccion del Cliente

Pre
Poco satisfecho
Poco satisfecho
Satisfecho
Poco satisfecho
Satisfecho
Poco satisfecho
Poco satisfecho
Poco satisfecho
Poco satisfecho
Satisfecho
Poco satisfecho
Satisfecho
Poco satisfecho
Poco satisfecho
Poco satisfecho
Poco satisfecho
Satisfecho
Poco satisfecho
Poco satisfecho
Satisfecho
Poco satisfecho
Poco satisfecho
Satisfecho
Satisfecho
Poco satisfecho
Poco satisfecho
Poco satisfecho
Poco satisfecho
Satisfecho
Poco satisfecho

Post
Muy satisfecho
Satisfecho
Satisfecho
Satisfecho
Muy satisfecho
Satisfecho
Muy satisfecho
Satisfecho
Satisfecho
Satisfecho
Satisfecho
Muy satisfecho
Satisfecho
Satisfecho
Muy satisfecho
Satisfecho
Muy satisfecho
Satisfecho
Satisfecho
Satisfecho
Muy satisfecho
Satisfecho
Satisfecho
Muy satisfecho
Satisfecho
Satisfecho
Muy satisfecho
Satisfecho
Muy satisfecho
Muy satisfecho
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Estadistica Descriptiva

Estadistica descriptiva del KPI 1.

Figura 34

Estadistica descriptiva pre - prueba del KPI 1

Informe de resumen de Pre-prueba KPI 1

de confi de 99%
Meddia }—0—'
. | |
Mediana | | * |
12 13 " 15 16 1w

Figura 35

Prueba de normalidad de Anderson-Darling
A-cuadrado 1.06
Valor p 0.007
Media 14.300
Desv.Est. 2.855
Varianza 8.148
Asimetria -0.09607
Curtosis -1.53322
N 30
Minimo 10.000
ter cuartil 11.750
Mediana 14.500
3er cuartil 17.000
Maximo 18.000
Intervalo de confianza de 99% para la media
12.863 15.737
Intervalo de confianza de 99% para la mediana
12.000 17.000
Intervalo de confianza de 99% para la desviacion estandar
2.125 4.244

Estadistica descriptiva post - prueba del KPI 1

Informe de resumen de Post-prueba KPI 1

Prueba de normalidad de Anderson-Darling

Intervalos de fianza de 99%

1o 12 14 16 18

A-cuadrado 1.38
Valor p «<0.005
Media 13191
Desv.Est. 0.3607
Varianza 0.1301
Asimetria 0.34596
Curtosis -1.50101
N 30
Minimo 0.8891
ter cuartil 0.9820
Mediana 1.1954
3er cuartil 1.6898
Maximo 1.9419
Intervalo de confianza de 99% para la media
11376 1.5006
Intervalo de confianza de 99% para la mediana
1.0203 1.6766
Intervalo de confianza de 99% para la desviacion estandar
0.2685 0.5362

Media

Mediana | - l
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De las estadisticas del KPI1 que corresponde al tiempo de asignacion del
pedido, se puede observar que en la Pre-prueba se tiene un valor para la media de
14.3 segundos, mientras que la Post-prueba se tiene un valor para la media de 1.31
segundos, resultados que indican que existe una reduccion en el tiempo de
asignacion del pedido con la solucién del presente proyecto.

Observando la varianza, se puede observar que la dispersion de los datos con
respecto al tiempo de asignacion del pedido, en la Pre-prueba con un valor de 8.148,
y en la Post-prueba con un valor de 0.1301, lo que indica que existe un impacto muy
favorable debido a que disminuye el tiempo de asignacion de pedidos.

Los cuartiles Q1 y Q3 en la Pre-prueba indican que el 25 % de los datos es
menor o igual a: 11.75 segundos y el 75% de los datos es menor o igual a: 17
segundos

Y se tiene un tiempo minimo de 10 segundos y un maximo de 18 segundos

Los cuartiles Q1 y Q3 en la Post-prueba indican que el 25 % de los datos es
menor o igual a: 0.98 segundos y el 75% de los datos es menor o igual a: 1.68
segundos

Y se tiene un tiempo minimo de 0.88 y un méaximo de 1.94 segundos



Estadistica descriptiva del KPI 2.

Figura 36

Estadistica descriptiva pre - prueba del KPI 2

Informe de resumen de Pre-prueba KPI 2

Intervalos de confianza de 99%

Media - I ]
Mediana I * I
el E*3 4 E) E: 40
Figura 37

Prueba de normalidad de Anderson-Darling
A-cuadrado 0.81
Valor p 0.032
Media 35.300
Desv.Est. 6.260
Varianza 39.183
Asimetria -0.13745
Curtosis -1.43683
N 30
Minimo 25.000
1er cuartil 29.000
Mediana 36.500
3er cuartil 41,000
Maximo 45,000
Intervalo de confianza de 99% para la media
32.150 38.450
Intervalo de confianza de 99% para la mediana
29,682 40.318
Intervalo de confianza de 99% para la desviacion estandar
4.660 9.306

Estadistica descriptiva post - prueba del KPI 2

Informe de resumen de Post-prueba KPI 2

(11 OE 1o 12 14

Intervalos de confianza de 99%

Media

Prueba de normalidad de Anderson-Darling
A-cuadrado 0.81
Valor p 0.033
Media 0.95596
Desv.Est. 0.32429
Varianza 0.10517
Asimetria 0.15481
Curtosis -1.38106
M 30
Minimo 0.51124
1er cuartil 0.60814
Mediana 0.90580
3er cuartil 1.24920
Maximo 1.49296
Intervalo de confianza de 99% para la media
0.79276 111916
Intervalo de confianza de 99% para la mediana
0.62580 1.24381
Intervalo de confianza de 99% para la desviacion estandar
0.24140 0.48212
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De las estadisticas del KPI2 que corresponde al tiempo de prediccion del
pedido, se puede observar que en la Pre-prueba se tiene un valor para la media de
35.3 segundos, mientras que la Post-prueba se tiene un valor para la media de 0.95
segundos, resultados que indican que existe una reduccion en el tiempo de prediccion
del pedido con la solucién del presente proyecto.

Observando la varianza, se puede verificar que la dispersion de los datos con
respecto al tiempo de prediccion del pedido, en la Pre-prueba con un valor de 39.183,
y en la Post-prueba con un valor de 0.1051, lo que indica que existe un impacto muy
favorable debido a que disminuye el tiempo de prediccién de pedidos.

Los cuartiles Q1 y Q3 en la Pre-prueba indican que el 25 % de los datos es
menor o igual a: 29 segundos y el 75% de los datos es menor o igual a: 41 segundos

Y se tiene un tiempo minimo de 25 segundos y un maximo de 41 segundos

Los cuartiles Q1 y Q3 en la Post-prueba indican que el 25 % de los datos es
menor o igual a: 0.68 segundos y el 75% de los datos es menor o igual a: 1.24
segundos. Y se tiene un tiempo minimo de 0.51 y un maximo de 1.49 segundos

Estadistica descriptiva del KPI 3.

En el KPI 3 se evaluara los datos sobre la satisfaccion del cliente.

Tabla 19
Valores pre - prueba KPI 3

Valores de estado y de frecuencia

Pre-Prueba

Estado Frecuencia

Muy 0
satisfecho

Satisfecho 9
Poco 21

Satisfecho
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Figura 38
Porcentaje de pre — prueba del KPI 3

Porcentaje de Pre-prueba del KPI 3

W Muy satisfecho
m Satisfecho

M Poco Satisfecho

De donde se puede observar que la satisfaccion del cliente en la Pre-prueba:

El 33% de los pedidos entregados son considerados por los clientes como
Poco satisfecho

El 67% de los pedidos entregados son considerados por los clientes como
Satisfecho.

Ahora bien, en la Post Prueba:

Tabla 20
Valores post - prueba KPI 3

Valores de estado y de frecuencia
Post-Prueba

Estado Frecuencia

Muy 11
satisfecho

Satisfecho 19
Poco 0

Satisfecho
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Figura 39
Porcentaje de post — prueba del KPI 3

Porcentaje de Post-prueba del KPI 3

W Muy satisfecho
m Satisfecho

M Poco Satisfecho

De donde se puede observar que la satisfaccion del cliente en la Post-prueba:

El 37% de los pedidos entregados son considerados por los clientes como Muy
Satisfecho.

El 63% de los pedidos entregados son considerados por los clientes como
satisfecho.
5.2Contrastacion de Hipotesis

A continuacién, se muestra las medias de los KPI 1, KPI 2, KPI 3



Tabla 21
Medias de los KPI 1, KPI1 2 y KPI 3
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Recurso de indicadores

Indicador Pre-prueba
Tiempo de Asignacién de 14.3 seg.
Pedido
Tiempo de Prediccion de 35.3 seg.
Pedido
Satisfaccion del Cliente Poco
Satisfecho

Post-prueba Comentario
1.31 seg.
0.95 seg.
Indicador
Muy Cualitativo
Satisfecho (no
contrastado)

Contrastacion del KPI 1: Tiempo de asignacion de Pedido.

Se realiza la validacion del impacto que tiene el empleo de la solucion

propuesta en el tiempo de asignaciéon de pedidos a los operarios. Como se ha

demostrado se tiene una medicidén antes de utilizar la solucion propuesta (pre-prueba)

y una posterior ya utilizando la solucién (Post-prueba). A continuacion, se muestra los

valores para ambas pruebas.

Tabla 22
Valores pre - prueba KPI 1

Valores de Pre-prueba

KPI1
11.00 11.00 10.00 17.00 11.00 10.00 18.00 16.00 13.00 11.00
17.00 15.00 12.00 18.00 1800 17.00 14.00 10.00 18.00 13.00
13.00 16.00 12.00 17.00 12.00 13.00 15.00 16.00 18.00 17.00
Tabla 23
Valores post - prueba KPI 1
Valores de Post-prueba
KPI 1
1.72 1.43 1.05 0.97 1.77 1.53 1.78 1.06 0.90 0.94
1.94 1.05 1.04 1.24 0.98 1.26 1.15 0.91 0.89 1.68
1.52 0.91 1.14 1.58 1.68 1.93 1.72 1.05 1.79 0.96
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Hipotesis alternativa (Ha):

La implementacion de una red neuronal para la mejora de la prediccion de
produccioén de los operarios mejorara el tiempo de asignacion de pedidos.
Hipotesis nula (Ho):

La implementacion de una red neuronal para la mejora de la prediccion de
produccioén de los operarios no mejorara el tiempo de asignacion de pedidos.

a) Planteamiento de la hipotesis.

M1 = Corresponde a la media del tiempo de asignacion de pedidos en la pre-

prueba
M2 = Corresponde a la media del tiempo de asignaciéon de pedidos en la post-
prueba
Ho: u1 =p2 Ha: u1< p2
b) Criterios de Decision.
Figura 40
Gréfica de distribucion del KPI 1

Grafica de distribucién
Mormal; Media=1.3191; Desv.Est.=0.3607
12

1.0

o
=]

Densidad
[=]
[53]

0.4

0.2

0.0
1.319 2158
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c) Calculo.

Para realizar la verificacion de la hipoétesis se uso la técnica de Mann-Whitney
debido a que son datos independientes no paramétricos.

Figura 41
Resultados prueba Mann — Whitney KPI 1

Mann-Whitney: Pre-prueba KPI 1; Post-prueba KPI 1

Método

ns: mediana de Pre-prueba KPI 1
nz: mediana de Post-prueba KPI 1
Diferencia: n1 - Nz

Estadisticas descriptivas

Muestra N Mediana
Pre-prueba KPI 1 320 14.5000
Post-prueba KPI 130 1.1954

Estimacion de la diferencia

IC parala Confianza
Diferencia  diferencia lograda

13.0804 (10.9630; 15.2321) 99.01%

Prueba

Hipétesisnula Hmni-nz=0
Hipétesis alterna Hizni-nz 20
Método Valor W Valor p
No ajustado para empates 136500 0.000
Ajustado para empates 136500 0.000

d) Decisién estadistica.

Dado que el Valor p = 0.000 es menor a a=0.01, se puede indicar que existe
evidencia suficiente para rechazar la hipotesis nula (Ho), y aceptar la hipétesis alterna
(Ha). La prueba tiene un nivel de confianza de 99%

Contrastacion del KPI 2: Tiempo de prediccion de Pedido.

Se realiza la validacion del impacto que tiene el empleo de la red neuronal

propuesta en el tiempo de prediccion de pedidos a los operarios. Como se ha
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demostrado se tiene una medicién antes de utilizar la solucion propuesta (pre-prueba)
y una posterior ya utilizando la solucion (Post-prueba). A continuacion, se muestra los
valores para ambas pruebas.

Tabla 24
Valores pre - prueba KPI 2

Valores de Pre-prueba

KPI 2

38.00 29.00 29.00 42.00 40.00 29.00 32.00 27.00 26.00 38.00
41.00 39.00 30.00 39.00 34.00 27.00 25.00 34.00 42.00 27.00
43.00 44.00 35.00 38.00 41.00 40.00 45.00 32.00 43.00 30.00

Tabla 25
Valores post - prueba KPI 2

Valores de Post-prueba
KPI 2

0.54 1.25 0.6 0.91 1.47 1.38 0.81 0.90 0.63 1.15
0.59 0.59 0.85 1.15 1.28 0.97 0.92 1.25 1.43 1.23
0.53 1.49 0.56 0.61 0.76 0.88 1.35 0.51 1.24 0.87

Hipotesis alternativa (Ha):

La implementacién de una red neuronal para la mejora de la prediccion de
produccion de los operarios mejorara el tiempo de prediccion de pedidos.
Hipotesis nula (Ho):

La implementacién de una red neuronal para la mejora de la prediccion de
produccion de los operarios no mejorara el tiempo de prediccion de pedidos.

a) Planteamiento de la hipétesis.

M1 = Corresponde a la media del tiempo de prediccion de pedidos en la pre-
prueba

p2 = Corresponde a la media del tiempo de prediccion de pedidos en la post-
prueba

Ho: p1 = p2 Ha: p1<pu2
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b) Criterios de Decision.
Figura 42
Grafica de distribucién KPI 2

Grafica de distribucion
Normal; Media=0.95596; Desv.Est.=0.32429
14
12

10

085

Densidad

0.5
0.4
0.2

0.m
00

0.9560 1.710

c) Calculo.

Para realizar la verificacion de la hipétesis se uso la técnica de Mann-Whitney
debido a que son datos independientes no paramétricos.

Figura 43
Resultados prueba Mann — Whitney KPI 2
Mann-Whitney: Pre-prueba KPI 2; Post-prueba KPI 2

Método

n+: mediana de Pre-prueba KPI 2
nz mediana de Post-prueba KPI 2
Diferencia: na - nz

Estadisticas descriptivas

Muestra N Mediana
Pre-prueba KPI 2 30 36.5000
Post-prueba KPI 230 0.9058

Estimacion de la diferencia

IC parala Confianza
Diferencia _ diferencia lograda
354979 (29.1336; 39.0289) 99.01%

Prueba

Hipétesis nula  Heni-nz=0
Hipétesis alterna Hy:nqa-nz: 20
Método Valor W Valor p
No ajustado paraempates 136500  0.000
Ajustado para empates 136500  0.000




91

d) Decisién estadistica.

Dado que el Valor p = 0.000 es menor a a=0.01, se puede indicar que existe
evidencia suficiente para rechazar la hipotesis nula (Ho), y aceptar la hipétesis alterna

(Ha). La prueba tiene un nivel de confianza de 99%



CAPITULO VI
DISCUSIONES, CONCLUSIONES Y

RECOMENDACIONES
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6.1 Discusiones

Como indica Marcial y Méndez, (2022) en su investigacion sobre optimizacion
de procesos en medianas empresas del sector textil es fundamental que las empresas
del rubro textil apliquen herramientas tecnoldgicas para la solucién de sus problemas
y en el caso de la presente investigacion al aplicar redes neuronales para poder
realizar la prediccion de la produccion de los operadores dentro de la empresa textil
Litex, se confirma esta afirmacion dado que la aplicacion de esta solucién ayuda a
cumplir con uno de los objetivos del negocio el cual es fidelizar a los clientes, y esto
se logra cumpliendo con los pedidos en el tiempo estimado, punto con el cual la
prediccion que se realiza con el modelo propuesto cumple de manera éptima.

Yépez-Moreira et al., (2019) en su articulo sobre instrumentos de diagndstico
para el andlisis y mejora de las operaciones de confeccién, hablan sobre la revolucion
industrial 4.0, que basicamente es agregar tecnologia a todos los procesos de
produccién de la empresa, en el caso de la presente investigacion se aporta un paso
para realizacion de esto tipo de mejora de proceso, aplicando la tecnologia que
actualmente esta en desarrollo de manera agigantada, y colaborando con la mejora
del proceso de asignacion de pedidos. Nuevamente este aporte a la par que hace que
la empresa este implementando tecnologia en el proceso de asignacion de pedidos
esta generando una posible ventaja competitiva con respecto a la competencia dado
gue es probable que la competencia no cuente con este tipo de tecnologia.

Reyes et al. (2019) en su investigacion para predecir el rendimiento académico
basado en redes neuronales, da un enfoque de los resultados Optimos que se
obtienen al utilizar la red neuronal perceptron multicapa, como en la presente

investigacion donde se obtiene una precision del 93 % segun las métricas que el
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modelo utilizado da, lo cual indica que el modelo es fiable al momento de predecir si
un operador va a poder cumplir con el pedido asignado.
6.2 Conclusiones

e Como primera conclusion se tiene en las figuras 34 y 35, donde se hace la
comparacion del KPI1 en pre — prueba y post — prueba, se puede verificar que hay
una disminucion de aproximadamente 14.3 segundos a 1.31 en el tiempo de la
asignacion de pedidos al operador.

e Como segunda conclusién se tiene en las figuras 36 y 37, donde se hace la
comparacion del PKI 2 en pre — prueba y post — prueba, se puede verificar que hay
una disminucién de aproximadamente 35.3 segundos a 0.95 segundos, esto quiere
decir que el modelo predice de forma mas rapida que el encargado de realizar dicha
labor.

e Como tercera conclusion se tiene las figuras 34 donde se observa que no hay
clientes muy satisfechos, también se puede ver que hay un 30% de clientes
satisfechos y un 70 % de clientes poco satisfechos, esto se puede dar debido
a un retraso en la entrega del pedido, y a su vez esto se puede dar debido a
una mala prediccion por parte del encargado. Ahora bien, en el grafico 35 se
puede observar que existe una mejora en la satisfaccion de los clientes
teniendo un 37% de clientes muy satisfechos y un 63 % de clientes satisfechos,
lo que indica que hubo una reduccion considerable en pedidos retrasados, y
haciendo el contraste con el pre — prueba podemos decir que la prediccion fue

mas precisa con el modelo desarrollado.
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6.3 Recomendaciones

e Se recomienda implementar de manera permanente el modelo desarrollado
para la prediccion de produccién de los operarios.

e Se recomienda para una posible futura investigacion poder realizar la
prediccidon de la materia prima que se necesitaria a lo largo de un afio de produccion,
en este caso se debe de tener en cuenta que la data que se requiere debe de ser
mayor a la evaluada en la presente investigacion.

e Se recomienda que se capacite a la persona encargada de realizar la etapa de

asignacion de pedidos, para que se pueda realizar la prediccion de manera correcta.
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ANEXOS



Anexo 1: Matriz de consistencia

PROBLEMA

OBJETIVO

HIPOTESIS

VARIABLE

METODOLOGIA

Problema general:

¢En qué medida la
implementacion de una red
neuronal mejora el proceso
de prediccion de la
produccion de los operarios
de la empresa textil Litex
Industrias E.I.R.L.?

Problemas especificos:

¢En qué medida la
implementacion de una red
neuronal, reducird el tiempo
de asignacion de pedidos a
los operarios?

¢En qué medida la
implementacion de una red
neuronal, reducird el tiempo
de prediccién de los pedidos
a los operarios?

¢En qué medida la
implementacion de una red
neuronal, mejorara la
satisfaccion de los clientes?

Objetivo general:

Determinar en qué medida la
implementacion de una red
neuronal mejorara el proceso de
prediccién de la produccién de
los operarios de La empresa
Textil Litex industrias E.[.LR.L

Obijetivo especifico

Determinar en qué medida la
implementacion de una red
neuronal, reducird el tiempo de
asignacion de los pedidos a los
operarios.

Determinar en qué medida la
implementacion de una red
neuronal, reducird el tiempo de
la prediccion del pedido del
operario.

Determinar en qué medida la
implementacion de una red
neuronal, mejorara la
satisfaccion de los clientes

Hipétesis general

Si se implementa una
red neuronal se mejorara
el proceso de prediccién
de la produccién de los
operarios de la empresa
Litex Industrias E.I.R.L

Hipétesis especifica

Si se implementa una
red neuronal de
prediccién de produccion
de los operarios, se
reducird el tiempo de
asignacion del pedido

Si se implementa una
red neuronal de
prediccién de produccion
de los operarios, se
reducira el tiempo de la
prediccién del pedido.

Si se implementa una
red neuronal de
prediccion de la
produccion de los
operarios, se mejora la
satisfaccion de los
clientes

Variable
independiente

Red Neuronal

Variable
dependiente

Prediccion de
produccion de
los operarios

Tipo de
investigacion:

Aplicada

Nivel de
investigacién

Explicativa

Técnicas e
instrumentos

Encuesta,
cuestionario



Anexos 2: Matriz de operacionalidad

. L Unidad
, Definicién Definicién , s . T Lo
Variable : Dimension Indicador Indice de Técnica

Conceptual Operacional medida

Segln la RAE es una Tiempo de .,
escripcion del tiempo . .,

d 5n del t d Observacion

como actos sucesivos  Se medira el tiempo asignacion 10a20 Segun 0s directa
en que se divide la que se toma para ) del pedido

L, ejecucion del algo; realizar la asignacion y T|empo -
Prediccion ~ como ciertos la prediccion del Tiempo de Observacion
dela  eercicios miltares, . prediccion ~ 25a45 Segundos .
L composiciones g directa
produccion  musicales, etc. del pedido
de IOS raszeégnunalca(L:iRc’)ﬁE (ra'r?o?o Se medira el nivel de PO(_:O
operarios con Gue se sosieda satisfaccion que tienes . ., satisfecho,
q gay los clientes con . .. Satisfaccion .
responde : Satisfaccion . Satisfecho, Encuesta Encuesta
enteramente a una respecto al tiempo de del cliente
) e entrega de sus I\/Iuy
queja, sentimiento o odidos p
razén contraria P : satisfecho



Anexo 3: Ficha de registro

Tiempo de asignacion
de pedido (seg.)

Tiempo de prediccidon
de pedido (seg.)

N.° Pre Post Pre Post
1 11.00 1.72 38.00 0.54
2 11.00 1.43 29.00 1.25
3 10.00 1.05 29.00 0.6
4 17.00 0.97 42.00 0.91
5 11.00 1.77 40.00 1.47
6 10.00 1.53 29.00 1.38
7 18.00 1.78 32.00 0.81
8 16.00 1.06 27.00 0.90
9 13.00 0.90 26.00 0.63
10 11.00 0.94 38.00 1.15
11 17.00 1.94 41.00 0.59
12 15.00 1.05 39.00 0.59
13 12.00 1.04 30.00 0.85
14 18.00 1.24 39.00 1.15
15 18.00 0.98 34.00 1.28
16 17.00 1.26 27.00 0.97
17 14.00 1.15 25.00 0.92
18 10.00 0.91 34.00 1.25
19 18.00 0.89 42.00 1.43
20 13.00 1.68 27.00 1.23
21 13.00 1.52 43.00 0.53
22 16.00 0.91 44.00 1.49
23 12.00 1.14 35.00 0.56
24 17.00 1.58 38.00 0.61
25 12.00 1.68 41.00 0.76
26 13.00 1.93 40.00 0.88
27 15.00 1.72 45.00 1.35
28 16.00 1.05 32.00 0.51
29 18.00 1.79 43.00 1.24
30 17.00 0.96 30.00 0.87




Anexo 4: Cuestionario

La presente encuesta pretende conocer cual es el grado de satisfaccién que Ud. tiene
con respecto al tiempo de entrega del pedido que realizo.

Marque con una X en el recuadro que considere su respuesta.

1. ¢Esla primera vez que realiza un pedido en la tienda?

Sl NO

2. ¢Con que regularidad realiza Ud. algun pedido?

Muy frecuente Frecuente
(2 a 3 veces por mes 0 mas) (1 vez por mes)
Poco frecuente No corresponde

(1 vez cada 6 meses)

3. ¢Como calificaria el tiempo que se tomo el colaborador en tomar el pedido?

Muy Répida. Réapida.

Normal Lenta

4. Con respecto al pedido que realizo y el plazo para la entrega Ud. considera que:

El pedido se entregé ANTES del tiempo indicado

El pedido se entreg6 en el tiempo indicado

El pedido NO se entreg6 en el tiempo indicado

5. En general, cual es grado de satisfaccion con la entrega del pedido realizado

Muy satisfecho

Satisfecho

Poco satisfecho




Anexo 5: Carta de autorizacion

Arequipa 27 de diciembre de 2021

Sefiores:

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL PERU

Presente. -

Por medio de la presente hago constar que se ha otorgado al Sr. Luis Alonso Miranda Aroni,
identificado con DNI 42830641, la debida autorizacion para que pueda desarrollar la
investigacion de la tesis llamada “IMPLEMENTACION DE UNA RED NEURONAL PARA
LA PREDICCION DE LA PRODUCCION DE LOS OPERARIOS DE LA EMPRESA TEXTIL
LITEX".

La toma de la informacién necesaria para la mencionada investigacion se realizara en las
instalaciones de la fabrica Litex Industrias E.I.R.L durante los meses de enero a junio del
afio 2022.

Lo cual hago de su conocimiento para los fines pertinentes

Sin otro en particular, quedo de Ud.

Atentamente

Gerente Litex Industrias E.I.R.L



Anexo 6: Validacion a través del juicio de expertos 1

CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE EXPERTO

de para de arios de la Litex

Encuesta, ficha de asignacién y prediccon de pedido

Luls Alonso Miranda Aron|

NO

@

DIMENSION 1: TIEMPO NO

1 |riempo de asignacion de pedidos

P

2 |riempo de prediceion de pedidos

NO NO

L]

DIMENSION 2:SATISFACCION

1 |:Es la primera vez que realiza un pedido en la tienda?

|2Con que regularidad realiza usted algun pedido?

| Como calificaria el tiempo que se tomo el colaborador en tomar el pedido?

P P2 e |2
PP

SAPAA A 2 A2

2

3

4 |con respecto al pedido que yel pla 1a entrega Ud. consid
5 |en general, cual es grado de satisfaccion con la entrega del pedido realizado

Observaciones (precisar si hay sufi )
( de Aplicabl [7<| Aplicable despues de corregir [ ] No Aplicable [ ]

\fze Calisaye Enzo Mtore oy 01249763

Apellidos y nombre del juez
diad del Validador: ‘Ing-ruerz; do g';?‘ema: Z 8 de octubre del 2022
[4 Se—
2 £l tem al
? Relevancia: El item es apropiado para al 6n especifica del
? Claridad: Se entiende sin dificultad el enunciado del item, es conciso, exacto y directo
Nota: Suficiencia, se dice cuando los items. son para medir I 16

Firma del experto Informante

TETTTY

ER AL R AR g




Anexo 7: Validacion a través del juicio de expertos 2

CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE EXPERTO

Titulo de la Investigacién i6n de una red para la prediccion de la produccion de los operarios de la empresa textil Litex
Nombre(s) de el(los) instrumentos  |encuesta, ficha de asignacion y prediccon de pedido
Autor(es) del instrumento Luis Alonso Miranda Aroni
N°® | DIMENSIONES / Indicadores Pertinencia * | Relevancia® | Claridad Sugerencias
DIMENSION 1: TIEMPO S| NO S| NO Sl NO
1  [Tiempo de asignacion de pedidos el " X
2 |Tiempo de prediccion de pedidos > = &
DIMENSION 2:SATISFACCION Sl NO Sl NO Sl NO
1 ¢Es la primera vez que realiza un pedido en la tienda? X X X
2 ¢Con que regularidad realiza usted algin pedido? X X X
3 ¢Como calificaria el tiempo que se tomo el colaborador en tomar el pedido? X X \/
4 Con respecto al pedido que realizo y el plazo para la entrega Ud. considera que X C <
5 |en general, cual es grado de satisfaccion con la entrega del pedido realizado e & X
Observaciones (precisar si hay suficiencia) C\ ( . { [ t_f <
Opinicion de aplicabilidad: Aplicable/‘{<] Aplicable despues de corregir [ ] No Aplicable [ ]
Apellidos y nombre del juez validador: —FQ)Y('( ( YV Ty &J(/ DNI __ 7R 707

— i

Especialidad del Validador: }')’.;S L {:c};’ tie .| Heo

! pertinencia: £l item corresponde al concepto tedrico formulado

? Relevancia: El item es apropiado para representar al componente o dimension especifica del constructo

* Claridad: Se entiende sin difi el do del item, es conciso, exacto y directo

Nota: Suficiencia, se dice cuando los items planteados son suficientes para medir la dimension.

. g/",/\'/,'l;f
/ }

7 /i de octubre del 2022

. Firma del &xper!

Informante




Anexo 8: Validacion a través del juicio de expertos 3

CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE EXPERTO

Titulo de la lnvesLigacién [Implementaciéa de una red newronal para la prediccion de i productidn de 105 operanas de 12 emoresa textil Ltex
Nombre(s) de el(los} instrumentos  |encuesta, ficha de asignacién y prediceén de pedids
Autor{es) del instrumento Luis Alarso Miranda Arory
N | DIMENSIONES / Indicadores Pertinencia > | Relevancia® | Claridad® Sugerencias
DIMENSION 1: TIEMPO S| NO Sl NO S| NO
1  |Tiempo de asgnacion de pedidas >< < 3.
2 |Tiempo de orediceicn de padidos X s x
DIMENSION 2:SATISFACCION Sl NO SI NO Sl NO
1 ZE3 la primera vez gue realiza un pedica en la tienda? x Y )(
2 |2€on que regularidad reslies usted algin pedido? i 4 X e
3 |icoma calificaria e tiempo que se tomo & colsbarador an tomar el pedido? X X prd
4 |con respecta 3l padido que realizo y &l pla2o para |3 entrega Ud. considera que D W P
5  |en generzl cual es grado de satistaccidn con la entrega dal pedida realizada e hod pre
Observaciones (precisar si hay suficiencia)
Opinicion de aplicabilidad: Aplicable >4 Aplicable despues de corregir [ ] No Aplicable | |
Apellidos y nombre del juez validador: Hecrs ce. u"‘?&ﬂc A\Qz ) (PG A DNl __ Helé3isy
Especialidad del validador: ¥.Sc on Frdecnedice con  meactinn  ea Geronce.  de _15_ de diciembre del 2022
TJecadesics B¢ Tnlirmasen ¥ (eregn tecieves

! Partinencia: B item comesponde al concepto Weorice formuado

! Relevancia: El item es apropiado para representar o compenente o dimension especifica del constructo

* Claridad; Se entiende sin dificultad el enuncisdo del fern, & conciso, exacto y directa

-~
Nota: Suficencia, se dice cuando los items planteados son suficientss pars medir la dimensidn.

' 8 14
Firma del experto Informante

L'¢ Aluin Pav] Hesiera Urtiaga
DOCENTE



