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RESUMEN

La informatizacién de los procesos de la industria azucarera genera cuantiosos datos que son
almacenados de forma creciente al paso de los afios. En la actualidad, la aplicacién de los
programas de la plataforma agroindustrial existente en la Organizacién Superior de Direccion
para la Agroindustria Azucarera (AZCUBA), ha garantizado la rapidez y calidad de las
informaciones de zafra. La industria azucarera cubana requiere implementar herramientas y
métodos cientificos que permitan identificar patrones y comportamientos ocultos en sus
datos histéricos. En este articulo se expone el empleo de técnicas de extraccion de
conocimientos, a partir de datos para la identificacion de las causas que estan incidiendo en
los bajos rendimientos industriales. Entre los materiales empleados estdn las bases de datos
de diez afos de zafra (2010-2019), que presentan cada una mas de 4 millones de registros
transaccionales y una media de 578 indicadores por afio. La metodologia seleccionada para
establecer un marco de trabajo del ciclo de vida del proceso de mineria de datos fue CRISP-
DM. La herramienta seleccionada para aplicar las técnicas de mineria de datos fue la
plataforma de andlisis de datos KNIME. Se realizé un analisis predictivo de los datos, en el cual
se emplean los métodos simbdlicos. Se comparan las métricas de siete algoritmos de
aprendizaje automatico: CONJUNCTIVERULE, DECISIONTABLE, RIDOR, FURIA, PART, JRIP, J48,
para la seleccién de caracteristicas, y se determind la seleccidn del algoritmo J48 para la
clasificacién. Se obtienen y validan los atributos que influyen en los bajos rendimientos
industriales. Se logra crear las bases para un analisis mas profundo de las medidas
organizativas y de control necesarias, con el objetivo de perder azicar en el proceso industrial.
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Se recomienda realizar un analisis prescriptivo de los datos, para predecir escenarios
logisticos.

Palabras clave: anilisis predictivo, aprendizaje de reglas, arboles de decisiéon, mineria de
datos, rendimiento industrial azucarero

ABSTRACT

The computerization of the processes of the sugar industry generates large amounts of data
that are increasingly stored over the years. At present, the application of the programs of the
Agro-Industrial Platform existing in AZCUBA, has guaranteed the speed and quality of the
harvest information. The Cuban sugar industry requires the implementation of scientific tools
and methods that allow the identification of hidden patterns and behaviors in its historical
data. This paper exposes the use of knowledge extraction techniques from data to identify the
causes that are influencing low industrial yields. Among the materials used are the databases
of ten years of harvest (2010-2019) that each present more than 4 million transactional records
and an average of 578 indicators per year. The selected methodology to establish a data
mining process life cycle framework was CRISP-DM. The tool selected to apply the data mining
techniques was the KNIME data analysis platform. A predictive analysis of the data was carried
out, in which the symbolic methods of the family of prediction methods are used. Metrics of
seven machine learning algorithms are compared: CONJUNCTIVERULE, DECISIONTABLE,
RIDOR, FURIA, PART, JRIP, J48 for feature selection and J48 algorithm selection for
classification was determined. The attributes that influence low industrial yields are obtained
and validated. It is possible to create the bases for a deeper analysis of the organizational and
control measures necessary to stop losing sugar in the industrial process. It is recommended to
carry out a prescriptive analysis of the data to predict future logistics scenarios.

Keywords: Predictive Analysis, Rules Learning, Decision Trees, Data Mining, Sugar Industrial
Yield

INTRODUCCION

Cuba posee una rica tradicion de mas de cuatro siglos en la produccién de azlcar de cafia. Esta industria hoy
estd afectada por carencias de materia prima, ineficiencia productiva, altos precios del petréleo y afectaciones
climatoldgicas (como la sequia), todo lo cual provoca que se produzcan bajos rendimientos (Cruz et al., 2015).

La politica agroindustrial vigente en el pais reconoce la necesidad de continuar incrementando la eficiencia
agricola e industrial del sector, asi como asegurar el cumplimiento de los programas de producciéon de cafia de azlcar,
la modernizacion del equipamiento y la mejoria del aprovechamiento de la capacidad de molida. No obstante, en la
evaluacion realizada de 12 afios de zafra, se exponen los bajos niveles de eficiencia de indicadores industriales y el
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decrecimiento promedio anual de 3,5 % del rendimiento industrial, de 5,3 % de la produccién azucarera y la alta
volatilidad del rendimiento industrial (Cala, Pacheco, & Sdanchez, 2020).

El aumento del volumen y la variedad de informacién que se encuentra informatizada en bases de datos
digitales y otras fuentes, ha crecido espectacularmente en las uUltimas décadas. Gran parte de esta informacion es
histdrica, es decir, representa transacciones o situaciones que se han producido. Aparte de su funcién de «memoria
de la organizacién», la informacidn histdrica es util para explicar el pasado, entender el presente y predecir la
informacion futura. Este es el principal cometido de la mineria de datos: resolver problemas analizando los datos que
se encuentran en las bases de datos (Hernandez, Ramarez, & Ferri, 2004). El objetivo es crear valor y este radica, en
gran medida, en la capacidad analitica. La cuestion es ser capaces de preguntar a los datos de tal manera que la
informacion recopilada pueda dar las respuestas necesarias para entender lo que sucede, por qué sucede y hasta lo
gue pudiera suceder. Estas variantes son en realidad lo que conocemos como analisis descriptivo, predictivo y
prescriptivo (Prometeus GS-Editor Team, 2019).

En la industria azucarera cubana existe una base de datos amplia, que necesita ser utilizada de forma eficaz
para guiar el desarrollo productivo hacia escenarios mas rentables. El empleo correcto de esta informacion ayudaria
a tomar decisiones con bases objetivas. El sector azucarero cubano requiere implementar métodos que permitan
cuantificar con mayor precision la influencia de las variables tecnoldgicas del proceso, sobre el rendimiento industrial.
Se necesita prever el comportamiento de su proceso productivo, para planificar y optimizar el uso de los recursos
técnicos, humanos y financieros, y asi mejorar aquellas variables tecnoldgicas que tienen mayor peso sobre el
rendimiento industrial (Ribas, Consuegra, & Alfonso, 2016).

Por este motivo, el objetivo de nuestro estudio fue descubrir los patrones que permitan identificar las causas
de los bajos rendimientos industriales en el proceso de fabricacidn del aztcar de cafia, a partir de la aplicacién de
técnicas predictivas de mineria de datos a los datos histdricos de la industria azucarera cubana (2010-2019).

METODOLOGIA

Entre los materiales empleados estan las bases de datos de los histéricos de zafra, las cuales contienen gran
cantidad de registros transaccionales. La cantidad de registros es como promedio por aifio de mas de 4 millones,
segln se detalla en la figura 1.
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Fig. 1 Cantidad de registros por afios.
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La cantidad de registros transaccionales capturados representan el 39,68 %, mientras que los calculados son
60,32 %. El nuUmero medio de indicadores que se gestionan en cada central es de 3 605 como promedio, pero solo
guedan registrados en los histdricos a nivel nacional una media de 578, como se detalla en la figura 2.
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Fig. 2 Cantidad de indicadores por afios.

La metodologia seleccionada para establecer un marco de trabajo del ciclo de vida del proceso de mineria de
datos fue CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), ya que mantiene una perspectiva mas amplia
respecto a los objetivos empresariales del proyecto. La herramienta seleccionada para aplicar las técnicas de mineria
de datos fue KNIME, plataforma de andlisis que proporciona una interfaz grafica facil de usar y permite la integracion,
el procesamiento, el analisis y la exploracion de datos.

El proceso de descubrimiento de conocimiento en base de datos (KDD) se desarrollé sobre un conjunto inicial
de datos formado por seis atributos y 42 012 206 de instancias. Luego del proceso de seleccién, limpieza y
transformacién de datos, se obtuvo una vista minable, compuesta por 59 387 instancias y dos conjuntos de atributos.
En este proceso se excluyeron del analisis los indicadores: RPC, rendimiento guia, rendimiento a reportar, norma
potencial, kilogramos de azlcar, cafia/t azlcar, azUcar propia fisica, azlcar fisica hecha, aprovechamiento rpc %, %
de PH en norma, entre otros atributos que tienen una influencia directa conocida sobre el rendimiento. Para entrenar
y probar los modelos en los experimentos se emplearon conjuntos de datos distintos, a fin de no sobrestimar su
precision. Se realizé una particidon de los 59 387 registros donde se utilizan 41 570 (70 %) de los datos para el conjunto
de entrenamiento y 17 817 (30 %) para el conjunto de prueba.

Se efectud un andlisis predictivo de los datos, en el cual se emplearon los métodos simbdlicos, de la familia de
los métodos de prediccidn, ya que cuentan con el conocimiento y producen modelos mds interpretables para los
humanos (Garcia, Luengo, & Herrera, 2015). Se utilizaron siete algoritmos de aprendizaje automatico para entrenar
el modelo; de ellos, seis son algoritmos de aprendizaje de reglas, utiles y muy conocidos en el ambito del aprendizaje
automatico, ya que son capaces de crear modelos interpretables (Mesa, 2019), asi como un algoritmo de arbol de
decisién, estrechamente relacionado con los algoritmos de aprendizaje (Garcia et al., 2015). Se planificaron dos
tareas en el modelado, para cumplir con el objetivo planteado, segin se detalla en la tabla 1.
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Tabla 1. Tareas planificadas para el modelado

N° Tarea Algoritmo Objetivos
L . Seleccionar los atributos que mas influyen en
Seleccion de Seleccion hacia adelante el bajo rendimiento industrial
, (J48, CONJUNCTIVERULE, PART, JRIP, 10 [ndustrak
atributos Seleccionar el algoritmo que mejor resultado

DECISIONTABLE, RIDOR, FURIA) - P
reporta para aplicar la clasificacion

Arbol de decisién Seleccionar los patrones que influyen en el
(C4.5) bajo rendimiento industrial.

2 Clasificacion

La seleccién de atributos permite automatizar la busqueda de los subconjuntos de atributos mas apropiados,
para explicar un atributo objetivo (Lemarie, 2021). Se empled el método de Seleccién hacia adelante y se implementd
un ciclo por cada algoritmo. La comparacidn entre las métricas de la matriz de confusién de estos algoritmos
determind la seleccidn del algoritmo para realizar la clasificacion. Se llevd a cabo un andlisis con la frecuencia de
aparicidn de los atributos en cada uno de los algoritmos, lo que permitié conocer aquellos que predominan. Se calculd
la curva ROC, se determind el area bajo la curva como indicador de la calidad del modelo y se evaluaron los atributos
por la escala de Swets. Seglin Mauricio, Rodriguez, & Muioz (2022), el desempefio del modelo se clasifica en Fallido
(0,5 <AUC< 0,6), Pobre (0,6 < AUC < 0,7), Razonable (0,7 < AUC < 0,8), Bueno (0,8 < AUC < 0,9) y Excelente (0,9 <
AUC £ 1,0). Se obtienen los atributos cuya area bajo la curva es superior a 0,5.

Con la tarea de clasificacion, gracias a un conjunto de ejemplos ya clasificados, se pretende construir un
modelo que permita clasificar nuevos casos (Garcia, 2017). Se realizaron dos experimentos por cada conjunto de
datos:

1. Se utilizaron todos los atributos de cada conjunto de datos.

2. Se filtraron los atributos de cada conjunto de datos, de acuerdo con los atributos seleccionados en la tarea
de seleccién de caracteristicas. Se realizé un analisis con la frecuencia de aparicion de los atributos en cada
experimento, lo que permitié conocer aquellos atributos mas representativos.

Se validaron los patrones que influyen en los bajos rendimientos industriales, que se obtuvieron en la
investigacion y se realizd una validacidon cruzada por cada experimento, analizando el comportamiento de los
patrones propuestos en 10 iteraciones con el total del conjunto de datos.

RESULTADOS Y DISCUSION

De los experimentos realizados en la seleccidén de caracteristicas para el conjunto de datos 1, el algoritmo
RIDDOR presentd los mejores resultados en las métricas Precision (0,866) y Specificity (0,858) y el
CONJUNCTIVERULE, la mejor Sensitivity (0,920), mientras que el J48 presentd la mejor F-measure (0,823), Acurracy
(0,799), Cohen's kappa (0,590) y el menor Error (0,252). El algoritmo que mayor cantidad de iteraciones realizé fue
el J48 con 99 iteraciones; el de menor cantidad fue CONJUNCTIVERULE con 59 iteraciones. El algoritmo que mayor
cantidad de atributos selecciond fue el CONJUNCTIVERULE con 44 atributos, mientras que los que menor cantidad
seleccionaron fueron el DECISIONTABLE y PART con 30 atributos. Los atributos que mas predominan, segin su
frecuencia, son dos que estan presentes en el 100 % de los algoritmos, asi como ocho atributos presentes en seis
(85,71 %) algoritmos. La mayor cantidad de atributos seleccionados estan presentes en cuatro algoritmos (57,14 %)
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y la menor cantidad se encuentra en un algoritmo que representa 14,29 %. La curva ROC para este experimento se
realizé con los 59 387 registros y 63 atributos. Se obtuvieron 49 atributos, cuya area bajo la curva es superior a 0,5.

Para el conjunto de datos 2, el algoritmo J48 presentd los mejores resultados en todas las métricas: Precision
(0,997), Sensitivity (0,997), Specificity (0,996), F-measure (0,997), Acurracy (0,996), Cohen's kappa (0,993) y el menor
Error (0,004). El algoritmo que mayor cantidad de iteraciones realizé fue el J48 con 105 iteraciones, mientras que los
gue menor cantidad realizé fue PART con 59 iteraciones. El algoritmo que mayor cantidad de atributos seleccioné
fue el JRIP con 56 atributos, mientras que los que menor cantidad seleccioné fue el DECISIONTABLE con 40 atributos.
Los atributos que mas predominan segun su frecuencia son dos que estan en el 100 % de los algoritmos, asi como
tres en seis (85,71%) algoritmos. La mayor cantidad de atributos seleccionados se encuentran en tres algoritmos
(42,86 %); la menor cantidad estd presente en siete algoritmos que representan el 100 %. La curva ROC para este
experimento se realizd con los 59 387 registros y 100 atributos. Se obtuvieron 73 atributos, cuya drea bajo la curva
es superior a 0,5.

Un andlisis integral de ambos resultados permite recomendar los atributos que se deben tener en cuenta para
la confeccion del modelo. El analisis estadistico entre estos algoritmos demostré que el J48 mostré mejores métricas
para realizar la clasificacion.

De los experimentos realizados en la clasificacidn, para el conjunto de datos 1 el experimento 1 obtuvo los
mejores resultados: 539 patrones, de los cuales 301 (55,84 %) representan el bajo rendimientoy 238 (44,16 %), el no
bajo rendimiento. De los 17 817 registros del conjunto de prueba, 13 594 son correctos y 4 223 incorrectos. El
experimento muestra una exactitud de 76,3 % y un error en la prediccidn de 23,7 %.

Para el conjunto de datos 2, el experimento 2 presentd los mejores resultados: 56 patrones, de los cuales 28
(50,00 %) representan el bajo rendimiento y 28 (50,00 %), el no bajo rendimiento. De los 17 817 registros del conjunto
de prueba, 17 752 son correctos y 65 incorrectos. El experimento presenta una exactitud de 99,6 % y un error en la
prediccion de 0,365 %.

Finalmente, se analizaron los patrones obtenidos y de ellos se identificaron 32 atributos mas representativos,
gue influyen en los bajos rendimientos industriales, reflejo o alerta de posibles situaciones existentes. Entre ellos se
destacan:

e Metros cubicos de agua gastados: su consumo puede estar relacionado con paradas de cierta duracion, lo
gue obliga a limpiar con agua los equipos, reponer agua en el enfriadero por contaminaciones de azucar, mal
manejo de los retornos, problemas de contaminacién de las aguas de rechazo, arrastres de azlcar a los
condensadores de los tachos o de los evaporadores.

e Temperatura agua imbibicidn: la temperatura debe garantizar la mayor extraccién de sacarosa del bagazo,
sin que se funda la cera contenida en este; sino se extrae menos azlcar de la cafia, sube la pérdida en bagazo
y baja el rendimiento.

e Aguaimbibicidn t: a mas agua mas lavado del bagazo, mas sacarosa que pasa en los jugos a la fabrica y menos
pérdida en bagazo.

e Molienda dediferentes cepasde cafia (T Frios, % Frios, T cafia madurez tardia, % retofios quedados, T retofios
guedados, % primaveras quedadas, T Primaveras quedadas, T Socas, % Socas, % Total quedadas, T Retofios,
T cafia 12 meses o mas, % Retoios): define la influencia de una cepa en el rendimiento, es su desfase, es
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decir, su molienda en momentos no apropiados comienza a perder rendimiento y a formar sustancias
indeseables que afectan el buen desarrollo del proceso y la calidad del aztcar.

e Porcentaje de cafia en programacion: valores bajos indica desorden en la cosecha, es decir, que no se escogen
las caflas mds maduras para la molienda.

e Cafa atrasada t: determina que la cafia se muele con alto nivel de deterioro y que se pierde una cantidad
considerable de rendimiento.

e Cafa con madurador: el madurador se aplica a las cafias con las que se inicia la zafra, acelerando su
maduracién o en otros momentos de la zafra.

e Canfa tiro directo t: se supone que la cafia de tiro directo se muela con mayor frescura que la cafia que se
almacena sobre carros, pero en Cuba, ultimamente, la cafia de tiro directo permanece largas horas cortada
en los camiones y sufre atrasos después de cortada.

e Masa cocida A Brix %: el bajo Brix puede ser sintoma de que la materia prima procesada sea mala y los
materiales sean viscosos, lo que obliga a dar bajo Brix para que el azucar salga con calidad.

e Jugo clarificado Brix %: cuando es bajo hay que evaporar mas para obtener meladura concentrada, solo la
sacarosa que se puede descomponer al evaporar los jugos.

e Meladura Brix %: un bajo Brix obliga a cocinar durante mas tiempo en los tachos, se pierde sacarosa por esa
causa.

e Miel B extraida Brix %: el Brix de la miel depende del Brix de la masa cocida B y de la aplicaciéon de agua en
las centrifugas para obtener mas calidad en el azicar. En este Ultimo caso, se sube la pureza de la miel By
baja el rendimiento.

e Derrames t Pol: afecta directamente al rendimiento porque es producto azucarado que se pierde. Se
contabilizan como pérdidas indeterminadas.

e Pérdidamiel final % Pol caiia: es la pérdida mds importante en el proceso azucarero y expresa qué porcentaje
de la Pol que trajo la cafia se perdié con la miel final.

e Pérdida bagazo % Pol cafia (R379): es la pérdida de Pol de la que entrd con la cafia, que se va en el bagazo.

e Jugo ultima extraccién Pol % (i63d): a menor pureza o contenido de Pol de ese jugo, menor pérdida en bagazo
y mas rendimiento.

e Pérdida en molienda: es una expresién de la Pol que se pierde en el bagazo por cada parte de fibra que trae
la cafa.

e Acido clorhidrico kg: se usa para limpiar la superficie caldrica principalmente de los evaporadores. Cuando
se producen paradas frecuentes hay que limpiarlos con mayor reiteracion.

e Floculante kg: se utiliza en la etapa de clarificacién, con el fin de disminuir el tiempo de residencia del jugo
en los clarificadores. Se puede gastar mas floculante por moler materia prima de mala calidad.
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e Calkg: seutiliza para precipitar las impurezas y obtener sacarosa purificada. El consumo puede estar asociado
a inestabilidad en la molida, mala calidad de la cafia.

e pH jugo filtros: un bajo pH indica que la cachaza estuvo retenida mucho tiempo en el clarificador o en el
cachazdn, puede indicar descomposicion de la sacarosa.

e pHaguaenfriadero: es un elemento de control para evaluar fugas de azlcar hacia el enfriadero, no cuantifica
la pérdida pero alerta e influye en la busqueda y deteccion de la causa.

e Cachaza agotada t: mientras mds cachaza se produce, mas azucar se pierde en ella. El exceso de materias
extraias puede incrementar la cantidad de cachaza que se produce.

e Porcentaje extracciéon primer molino: influye directamente en la eficiencia del tindem. Es elemento que se
debe considerar, porque al aumentar las pérdidas en bagazo baja el rendimiento.

e Porcentaje extraccidn ultimo molino: determina la pérdida de azucar o Pol, que al no pasar a los jugos se
gueda en el bagazo y se quema en los hornos.

e Miel B extraida t: es una pérdida considerable que afecta el rendimiento.
e Pureza meladura: refleja la calidad de la cafia molida, ademas puede denotar un buen trabajo en fabrica.

e Color ICUMSA azucar alta calidad a granel: al lavar mas, suben las purezas de las mieles incluyendo la miel
final, que influye directamente en el rendimiento.

e Azucar alta calidad en sacos humedad %: cuando se procesan productos viscosos, provenientes de cafias
atrasadas y/o deterioradas este parametro puede alterarse.

e Jugo desmenuzadora cenizas %: las cenizas son sustancias melasigénicas, es decir, que producen miel y por
tanto contribuyen a que el rendimiento sea menor.

e Caida pureza masa B: la pureza de la masa cocida B depende de la calidad de la cafia, a mayor pureza en la
miel B mas pérdidas y menos rendimiento.

e Horas remocion sin extracciones: representa el tiempo que transcurre desde que el azlcar se extrae en los
molinos hasta que sale producida como tal. Los materiales en el proceso pueden deteriorarse en el tiempo
gue estan almacenados, depende mucho de la molida.

Al validar los patrones que influyen en los bajos rendimientos industriales, que se han obtenido como resultado
de esta investigacidn, se realizd una validacidn cruzada por cada experimento, analizando el comportamiento de los
patrones propuestos en 10 iteraciones con el total del conjunto de datos. Se validaron los conjuntos de prueba por
cada experimento, de los cuales el error promedio fue de 3,226 %.

Similares a esta investigacion se han realizado estudios que utilizan la seleccidon de caracteristicas para la
reduccion de la dimensionalidad (Casillas, Corddn, Del Jesus, & Herrera, 2001; Li & Wu, 2008). En Huang et al. (2020),
los autores proponen un algoritmo de seleccién de caracteristicas basado en reglas de asociacién y trabajos que
utilizan los arboles de decision para la reduccién de la dimensionalidad (Akhiat, Asnaoui, Chahhou, & Zinedine, 2020;
Akhiat, Manzali, Chahhou, & Zinedine, 2021; Topouzelis & Psyllos, 2012; Zhou, Si, & Fujita, 2017), como los
seleccionados en este trabajo. También se identificaron otros que utilizan arboles de decisidon para resolver
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problemas similares de clasificacién (Peloia, Bocca, & Rodrigues, 2019; Sasikanth, Krishnam Raju, Naveen Kumar, &
Kurumalla, 2019; Siqueira, Rodrigues, Bocca, & Oliveira, 2017; Vieira Ribeiro, Antunes Rodrigues, & Pires Gravina de
Oliveira, 2017).

Al igual que los hallazgos de nuestro estudio, en trabajos consultados, como Ribas et al. (2016), los autores
realizan un analisis de los factores que mas inciden sobre el rendimiento industrial. Es de resaltar que las variables
escogidas por los autores para realizar este analisis, también son identificadas en primer lugar por la fase de
preparacion de los datos, asi como en la fase de modelado en las tareas de seleccidon de atributos y clasificacién de
esta investigacion. Se identifican algunos estudios que demuestran la influencia de las variables identificadas en el
rendimiento industrial. En un estudio de Gonzalez, Castellanos, & Puertas (2010), se sefiala que el esquema de
imbibicion, la cantidad y temperatura del agua utilizada, asi como la composicidn de la cafia utilizada influyen en las
perdidas de azlcar en el bagazo. Guerra (2019) plantea que el manejo adecuado en tiempo y en la forma adecuada
de la caia, y el trabajo oportuno de los retofios garantizan mantener un buen rendimiento. Segin Matute, Bedoya,
& Feo (2012), la concentracién del floculante en la clarificacion del jugo de cafia de azlcar es una parte esencial en
el proceso de fabricacion del azucar refinado, debido a que afecta el rendimiento y la calidad del producto final.

Por tanto, los modelos pueden considerarse aceptados. Desde el punto de vista analitico ayudara a apoyar la
toma de decisiones con bases objetivas, brindandoles un andlisis matematico a partir de un gran conjunto de datos
sobre las causas que mas inciden en el bajo rendimiento industrial.

Se realizd un proceso de mineria de datos con métodos predictivos de los datos historicos de la zafra azucarera,
gue permitié obtener las causas que influyen en los bajos rendimientosy, a su vez, posibilité a partir de los modelos
obtenidos vaticinar lo que va a ocurrir con antelacion.

Es importante sefialar que para futuros trabajos seria muy oportuno aplicar la analitica prescriptiva a los datos
histéricos de la zafra azucarera. Ademas, se recomienda realizar estos analisis a otros aspectos del proceso de
fabricacidon del azlcar de cafia, como la calidad de la materia prima, el rendimiento del campo, variedades y
maduracién de la cafia, la productividad de los equipos de corte, alza y tiro, el tiempo de inicio y fin de la zafra.

CONCLUSIONES

e Enfocados en el objetivo del negocio, fueron planteadas dos tareas de mineria, relacionadas con la seleccion
de caracteristicas y la clasificacion. Se desarrollaron los experimentos necesarios en cada caso y como
resultado se obtuvo que resultan factibles para la identificacion de los atributos que mds influyen en el bajo
rendimiento industrial.

e Conelpropdsitode validar los atributos y patrones seleccionados, se realizé un analisis comparativo de estos,
considerandose los modelos como aceptados.

e Con la identificacidon de estos atributos se lograron crear las bases para un analisis mas profundo de las
medidas organizativas y de control necesarias, para dejar de perder azlucar en el proceso industrial.

e La realizacion de analisis prescriptivo a los datos de los histéricos de la zafra azucarera permitird ir mas alla
de las predicciones y recomendar el mejor plan de accién en el futuro.
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