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RESUMEN

La presente tesis detalla el desarrollo de Machine Learning para la planificacion en
el servicio de atencién de llamadas en la empresa Konecta Bto, Sucursal en Peru,
debido a que la situacién empresarial previa a la aplicacion del sistema presentaba
deficiencias en cuanto al proceso de planificacion. El objetivo de esta investigacion
fue determinar la influencia del Machine Learning en la Planificacion en el servicio

de atencién de llamadas en la empresa Konecta BTO, S.L. Sucursal en Peru.

Por ello, se describe previamente aspectos tedricos de lo que es el proceso de
planificacion, asi como las metodologias que se utilizaron para el desarrollo del
Machine Learning. Para el desarrollo, se empled la metodologia CRISP DM, por
ser la que mas se acomodaba a las necesidades y etapas del proyecto, ademas,
se utilizé el lenguaje de programacion Python y el gestor de base de datos SQL
Server 2017.

El tipo de investigacion es, explicativa, aplicada y experimental, el disefio de la
investigacion es pre-experimental y el enfoque es cuantitativo. La técnica de
recoleccion de datos fue el fichaje y el instrumento fue la ficha de registro, los cuales

fueron validados por expertos.

Se concluye que el Machine Learning influyo positivamente en la planificacion en
el servicio de atencion de llamadas en la empresa Konecta Bto, SL Sucursal en

Perq.

Palabras clave: Aprendizaje Automatico, CRISP DM, Python
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ABSTRACT

This thesis details the development of Machine Learning for planning in the call
answering service in the company Konecta Bto, Branch in Peru, due to the fact that
the business situation prior to the application of the system presented deficiencies in
the planning process. The objective of this research was to determine the influence of
Machine Learning in Planning in the call answering service in the company Konecta
BTO, S.L. Branch in Peru. Therefore, theoretical aspects of what the planning process
is, as well as the methodologies that were used for the development of Machine
Learning, are previously described. For the development, the CRISP DM methodology
was used, as it was the one that best suited the needs and stages of the project, in
addition, the Python programming language and the SQL Server 2017 database
manager were used. The type of research is explanatory, applied and experimental,
the research design is pre-experimental and the approach is quantitative. The data
collection technique was the registration and the instrument was the registration form,
which were validated by experts. It is concluded that Machine Learning positively
influenced the planning of the call answering service in the company Konecta Bto, SL
Branch in Peru.

Keywords: Machine Learning, CRISP DM, python
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.  INTRODUCCION

1.1Realidad problemética

En el plano internacional Segun Galarza Lépez (2016), en la revista el proceso
de planificacion estratégica manifiesta que: “Hoy en dia la planificacién en el
mundo no se le esta dedicando un tiempo determinado que permita analizar un
conjunto de aspectos necesarios que poseen gran importancia para el
crecimiento organizacional como la mision, vision, metas. Suele acelerar el
procedimiento debido a la falta de tiempo, se aceleran algunas etapas y se
termina con un estado anormal de la costumbre en pequefias ocasiones y sin
utilizar alguna tecnologia basica. Esto hace que haya una dimensioén segura de
participacion en las recomendaciones subyacentes de la planificacion,
afectando negativamente la ejecucion y resultados que se obtienen

posteriormente” (p.89).

En el plano nacional, segun José Maria (2015), en la revista gestion nos indica
que: “Peru esta muy por debajo del estandar de tiempo que los gerentes de las
organizaciones dedican a los temas de planificacién para generar eficiencia en
las areas respectivas. Un gerente deberia dedicarle un tiempo adecuado a la
planificacion en general. Si bien las organizaciones peruanas mas conocidas si
procuran que sus gerentes le den mayor tiempo, se dice que, a través del

coaching, las tareas diarias les demanda mayor tiempo” (pag.1).

Por otro lado, en el &mbito nacional segun Prieto Pulido (2017), en la revista
Espacios nos indica que: “la planificacién es un proceso que orienta, que
proporciona las reglas para caracterizar los destinos de la asociacion, los
activos que se utilizaran y la cantidad de individuos que administraran la
organizaciéon de dichos activos. De la misma manera, las técnicas para
conectarse con el personal afectaran su conducta dentro de la asociacién y de
esta manera en su intensidad de trabajo. Por lo tanto, en las organizaciones,
los pasos deben hacerse con menos recursos y mejores resultados, lo que
incita al personal a ser trabajadores ubicados en el cliente, con el objetivo final
de cumplir objetivos jerarquicos, en este sentido, los directores deben estar
interesados en las disposiciones de sus representantes, tales estados de animo



advierten sobre posibilidades y conductas de impacto, infiriendo dimensiones

de eficiencia autoritaria” (pag.4).

Cabe mencionar que el Machine Learning hoy en dia es una solucién eficaz
debido a las deficiencias que se vienen presentando en las organizaciones a la
hora planificar actividades o recursos, ya que toda organizacion genera datos
a través de sus movimientos diarios o sistemas transaccionales o ya sean datos
almacenados manualmente en texto plano o en hojas de céalculo en Excel que
son para las pequefias empresas que no pueden costear herramientas que les
permita un almacenamiento de los datos.

De igual manera estos problemas se presentan en todo tipo de empresas como
es el caso de la empresa Konecta Peru. Visualizamos en la Figura 1 la
productividad real se mide en base a los datos planificados, cuya planificacion
actualmente no viene siendo productiva cuando se compara con la realidad, en

la elaboracion de estos mismos.

Figura 1: Productividad
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Fuente: Elaboracion propia
La medicién pretest del indicador productividad arroj6é un resultado del 0.58 en
un lapso de tiempo del 1 al 28 de septiembre del 2018 en la figura N°1 se
muestra la productividad alcanzada.
De igual manera se observa en la Figura 2 la eficiencia real se mide en base a
los datos planificados, cuya eficiencia actualmente no viene siendo la que se

espera cuando se compara con la realidad, en la elaboracion de esto mismos.

Figura 2: Eficiencia
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Fuente: Elaboracion propia

La medicion test del indicador eficiencia dio un resultado de 0.58 en un lapso
de tiempo del 1 al 28 de septiembre del 2018 En la figura N°2 se muestra la
eficiencia alcanzada.

Actualmente en la empresa Konecta Peru del sector telecomunicaciones se
realiza la planificacion de indicadores como por ejemplo cuantas llamadas
deben de ingresar, cuantas llamadas seran abandonadas, cuantos agentes
deben estar conectados en cierto intervalo de hora, cuantos agentes deben
estar disponibles para contestar las llamadas que van a ingresar, cuanto sera
el tiempo medio operativo (TMO), todos estos por intervalos de medias horas,
dia y mes, este proceso lo vienen realizando manualmente en hojas de calculo

Excel la cual demanda mas horas de trabajo e incomodidad por parte del



personal teniendo mayor probabilidad de errores en la planificacion, una vez
realizada la planificacion son enviados a operaciones para que en base a ello
puedan posicionar a los agentes y puedan gestionar, actualmente la
planificacion no viene siendo eficaz al momento de compararlo con la realidad
por ende conlleva a una mala gestién en operaciones por parte de los agentes,
perjudicando a los indicadores que tienen como objetivos, por lo tanto dada
estas planificaciones no eficaces se pueden dar penalizaciones monetarias por
parte del cliente a quienes se les brinda el servicio como ejemplo Diners Club,
Calidda, Movistar Peru, Movistar Chile, Latam, Entel Perl, entre otras
empresas, por otro lado estas planificaciones tienden a ser enviados fuera del
plazo establecido la cual hace que se genere una mala toma de decisiones a
nivel gerencial y directivo, tampoco se tiene la informacion actualizada debido
a ello la gerencia y directiva estarian siendo penalizadas por parte de los

clientes ya mencionados.

1.2 Trabajos Previos

En el afio 2016, Medrano Parado, Sandra Zoraida realizo la investigacion
titulada “Modelo de mineria de datos usando Machine Learning con
reconocimiento de patrones de sintomas y enfermedades respiratorias en las
historias clinicas para mejorar el diagnostico de pacientes en la ciudad de
Trujillo 2016” (Tesis para optar grado de Ingeniero de sistemas) en la
Universidad Cesar Vallejo situada en Trujillo; muestra que este problema afecta
a todo incluido y lo que se ha buscado durante mucho tiempo es tener una
cultura que permita cambiar los estilos de trabajo, elevar los acuerdos y los
sistemas para disminuir el efecto de los errores, de esta manera. Eso garantiza
la seguridad del paciente como en los Estados Unidos: National Patienty Safety
Foundation, en México El Programa Nacional de la Cruzada por la Calidad de
los Servicios de Salud y en diferentes naciones, a pesar de que la Organizacion
Mundial de la Salud enmarcara la "Unién Mundial para la Seguridad del
Paciente" A pesar de esto, se ha ido incrementando gradualmente y el avance
procedera asi si no se toman medidas para mejorarlo. La forma de vida del
bienestar del paciente. Donde se propuso mejorar la conclusion de los



pacientes en la ciudad de Trujillo con el avance de un modelo de mineria de
informacion con el reconocimiento de ejemplos de efectos secundarios e
infecciones respiratorias. El tipo de investigacion segun lo que esta conectado,
la confirmacion del procedimiento de prueba es Pre Experimental, la poblacion
es la ciudad de Trujillo, los instrumentos utilizados en el examen son la
encuestay la investigacion narrativa. El sistema que se ejecuto fue, en general,
se trata de la mejora de los hallazgos terapéuticos de un modelo programado
que utiliza el célculo del arbol de opciones.

Por consiguiente, esta investigacién nos da el aporte del uso de las redes
neuronales como herramientas a base de su implementacion mediante

patrones generando un valor agregado.

En el 2013 Beltrdn Castafion Norman, Realizo la siguiente investigacion titulada
“Modelo para proyeccion de balances energéticos nacionales del Peru segun
la estructura insumo-producto; Aplicando redes neuronales”. (Tesis para optar
grado de Ingeniero Economista) de la Universidad Nacional del Altiplano. El
objetivo en General es realizar y desglosar la proyeccion de la solicitud de
vitalidad, por ejemplo, gas inflamable, petréleo, gas, etc. Segun lo indicado por
las partes monetarias en el Perd. El tipo de investigacion es aplicada y el
aspecto de la actividad, grafico, ya que alude a la introduccién del considerable
namero de efectos secundarios del examen; La investigacion sobre la actividad
debido al tratamiento numérico sugiri6 que los permisos para aprobar
cuantitativamente los resultados mediante la utilizacion de modelos de
proyeccion, esta técnica esta relacionada con la razén para establecer los fines
y resumir las consecuencias del examen. En el examen, el tamafo
correspondiente de la inspeccion se evalud en las areas residenciales y se
encontré que la vitalidad se ajusta, con una normalidad marginal de 2.4% en
comparacion con 2013, cifra menor que el desarrollo de 2011 a 2013 que
supero el 3%. El Diesel es el interés mas notable con el 53%, el 18% de GLP,
el 17% de gasolina, el 9% de gasolina de aviacion y el 3% restante. Pero para
el 2025, se tendria un crecimiento de 15% para el Diesel en promedio por afio,
12% para la gasolina y 13% para gasolina de aviacion. Finalmente, los

residuales tendrian un decrecimiento de 1.8% para el afio 2025. Se concluye



en la necesidad de impulsar el modelo de proyeccion de Balances Nacionales
y Regionales de Energia, segun estructura de Leontief, utilizando un modelo
de proyeccion, tomando como caso la informacion que se cuenta del Balance
Nacional de Energia de Peri a teniendo competitividad de costos,
diferenciacion y flexibilidad.

El presente antecedente se ha utilizado como referencia para elaboracion del
tipo de estudio que es aplicada, también para entender algunos conceptos
sobre los tipos de estudio y conocer el marco tedrico.

Segun Carrillo Ucufiay, Melissa y Vites Angeles Celeste con la tesis "Aplicacion
de una red neuronal para el control domética de encendido de luces en una
vivienda de la urbanizacion Santa Angela- Chiclayo 2015. Universidad Nacional
Pedro Ruiz Gallo. Actualmente en una vivienda en la urbanizacion de Santa
Angela de la ciudad de Chiclayo, los métodos de interruptores, esto permite
apagar las luces o controlar una y otra vez su poder, ya sea desde una
habitacion o basicamente desde una habitaciébn. Asociado con un
tomacorriente, el método para encender y apagar es insignificante en cualquier
punto en que estos individuos puedan completarlo sin problemas o problemas,
y colaborar de manera viable con los objetos de su vivienda de una manera
caracteristica y directa, ya que el medio en el cual se observa que fue
estructurado y trabajado para ser utilizado a lo largo de estas lineas. El tipo de
investigacion es aplicada. El uso de una red neuronal para el control dematico
esta preparado para robotizar idealmente la iluminacion de las luces,
mejorando la vida de las personas con una versatilidad limitada en una casa de
la Urbanizacién Santa Angela. Terminando con el estudio, podria reconocer
que con un marco de control de entrada que aplica la innovacién biométrica
fisiologica, al igual que el reconocimiento de la voz humana, se puede lograr
una prueba reconocible y una validacion de si misma. Algunas razones nos
llevan a suponer que un enfoque de red neuronal es una respuesta adecuada
para el problema del reconocimiento de discurso, desde el principio, a la luz del
hecho de que la voz tiene ejemplos delimitados por los fonemas inscritos; En
segundo lugar, dado que los sistemas neuronales son versatiles y entrenables,
con las pruebas de voz grabadas en documentos, pueden tener las cualidades

esenciales para permitir una salida del sistema perfecto. Se razon6 que la



mejora del rango se debe al examen de recurrencia de las wavelets, con lo cual
podemos conocer aproximadamente el compromiso de las frecuencias por
nivel de tiempo en las sefales del discurso, ya que investiga con pequefios
segmentos de wavelets de alta recurrencia en la bandera y con wavelets
segmentos més grandes de baja recurrencia presentes en la bandera. Existen
algunas técnicas utilizadas para la extraccion de calidades en la preparacion
avanzada de banderas para el Reconocimiento de Voz Automaético,
destacandose entre las mas vigorosas Yy utilizadas del MFCC, que presenta
diversos tipos de ejecucion. La suficiencia del reconocimiento de discurso 146
de MFCC es que es un modelo de representacion decente de la creacién e
impresion del discurso, que se adquiere debido a la recopilacion de diferentes
estrategias, por ejemplo, el septum, la escala de Mel, la transformada de
Fourier. Una certeza similar de la recopilacion de algunas técnicas para obtener
una viabilidad mas prominente en el reconocimiento, aumenta el tiempo de
ejecucion del calculo, lo que brinda la oportunidad de obtener un tiempo
complejo, por segmento de tamafio n, y un tiempo de ejecucion mas largo.

Como aporte a la investigacién nos muestra los pasos a seguir de una red
neuronal, es por ello que se tiene un analisis previo y asimismo elevar el tiempo
de ejecucion del algoritmo dando como resultado predicciones que puedan ser

entrenables.

En el 2014, Alarcon Jaque, Mauricio. Realizo su investigacion de “Redes
neuronales aplicando en la prediccion del signo de los fondos de AFP
CUPRUM?”. Universidad de Chile Economia y Negocios; Demuestra que las
redes neuronales se convierten en una forma completamente razonable de
lidiar con los problemas abiertos de la organizaciéon. En cualquier caso, el
volumen expansivo de datos requerido cada dia para preparar estos datos, son
requisito exponencial de tiempo, requerido para absorberlos, arriesga
increiblemente su ejecucién en situaciones reales. El objetivo general de este
estudio es decidir si la estrategia de redes neuronales tiene un limite de nivel
de prondéstico de sefial (PPS) precoz en la estimacién de la cantidad de los
multifondos de discapacidad del gobierno de A.F.P. Cuprum S.A. El tipo de
investigacion es deductivo con el objetivo de que su estudio proponga ciertas



especulaciones de que a través de la investigacion se planifique anticipar los
fines adquiridos, proponiendo modelos clave en las reservas de afirmacion.
Este estudio tuvo un tamafio de poblacion de 84.4% en su calidad de ejemplo
adicional para el Fondo de Aseguramiento, que se resolvié con una certeza
intermedia del 95%, una centralidad medible del 5% y una estimacién basica
de 1.96, el mejor retorno obtenido al utilizar Redes Neuronales fue del 135,92%
encontrado en uno de los modelos del Fondo A, superando en un 12,62% el
método inactivo. Ademas, la Prueba DA establecié que el mejor multifondo
cuando se dice todo en términos efectivos fue el Fondo D, ya que el 40% obtuvo
ganancias mas altas utilizando Redes Neuronales para Compra y Retencion, y
de esta manera los califica con capacidad presciente para descartar la
especulacién no vélida. Inferimos que el uso de Neural Network Ward nos
permite anticipar constantemente la diferencia en la indicacion de la estimacion
de oferta de los multifondos AFP Cuprum S.A. Esto depende de la forma en
que el 60% de los modelos de cada uno de los diversos multifondos super¢ el
PPS objetivo del 64%, un 9% mas que la estimacion base del 55% para calificar
un modelo con una gran naturaleza de limite de presciencia. Esta exploracion
permite que la utilizacién de las Redes neuronales como un aparato esencial
en la ejecucion de una metodologia de especulacion funcional para un
especialista financiero en beneficios, produzca estima, ya que los resultados
obtenidos con respecto a la productividad durante el marco de tiempo de la
investigacion, generaron rentabilidad sobre el procedimiento separado en la
mayoria de los Fondos de AFP Cuprum SA.

El aporte de esta investigacion ayudo a tener en cuenta sobre las diferentes
técnicas de machine Learning que existen hoy en dia y poder aprovecharlas

para nuestra investigacion.

En el 2018, Ibarra, José y Kimberly Paredes. Realizaron su investigacion de
“‘Redes neuronales artificiales para el control de acceso basado en
reconocimiento facial”. En la Universidad Pontificia Universidad Catdlica del
Ecuador; en el siguiente proyecto se ve el desarrollo de un software basado en
redes neuronales artificiales para el reconocimiento rapido de rostros y su
utilizacion en el control de acceso. El reconocimiento facial es un tema de gran

interés por su impacto y posibles aplicaciones en temas de caracter laboral,



control de ingreso a espacios, seguridad ciudadana, activacion vy
funcionamiento de equipos, entre otros. El control de acceso es una de las
medidas que puede contribuir a garantizar la seguridad del personal dentro de
una organizacion o en entornos domeésticos, por lo cual es importante el uso de
herramientas tecnolégicas que ayuden al apropiado reconocimiento facial y
automatizar los procesos de control de acceso. La inteligencia artificial ha
demostrado su utilidad y aplicacion en diversas areas del quehacer cotidiano y
particularmente las redes neuronales artificiales por su capacidad de
aprendizaje y generalizacién es una técnica novedosa y con potencialidades
para su uso en el reconocimiento facial. En el sistema desarrollado se utilizan
las redes neuronales artificiales para el reconocimiento facial de forma rapida
a través de la extraccion de caracteristicas tomadas de la imagen del rostro. La
implementacion del sistema incluye el desarrollo usando herramientas de
hardware libre para el control de acceso. El sistema desarrollado fue
implantado en una empresa en la ciudad de Ibarra, Ecuador, obteniéndose
resultados favorables y que permiten el registro y control de acceso a los
empleados y visitantes. Como conclusion con el desarrollo del control de
acceso basado en reconocimiento facial mediante el uso de redes neuronales
artificiales, se tiene un mayor control en el acceso a la empresa debido a que
accede al reconocimiento facial una vez que se ingrese correctamente la
contrasefa del usuario, la misma que es generada por el sistema de forma
automatica, esto hace que el sistema sea mas confiable.

El aporte de la investigacién es mediante el uso de distintos modelos de que
estan dentro de la inteligencia artificial dando una proyeccion de resultados
favorables referente a la capacidad de aprendizaje y generalizacion que tiene

como técnica novedosa que se vienen usando hoy en dia.

En el aflo 2014 Garcia Gazabon, Gisela. Realizo su investigacion para optar su
grado de Maestria titulada “Modelo de Machine Learning para la Clasificacion
de pacientes en términos del nivel asistencial requerido en una urgencia
pediatrica con Area de Cuidados Minimos” en la universidad Tecnoldgica de

Bolivar — Cartagena 2014. Indica que en Medellin, Bogota, Cuando todo esta



dicho, hay un tema importante de consideracion en las oficinas de crisis de los
centros distintivos de la ciudad y se ve por el aplazamiento en la consideracion
y la decepcién de los clientes de la administracion de bienestar; Es probable
que la caida de esta region sea causada por numerosas Vvariables
convincentes, por ejemplo, la ausencia de fundamentos fisicos y de recursos
humanos, la mala asignacion de activos, la ausencia de personal
adecuadamente preparado, el trabajo de desmotivacion y, sobre todo, los
pacientes que utilizan la administracion de crisis de una instalacién. Buscando
consideracion efectiva contrastada con consideracion. Dado en reuniones
externas. Esto provoca un encuentro negativo con el cliente. El objetivo
esencial que este método aborda es demostrar cémo la probabilidad del evento
de una ocasion, tipicamente dicotémica, afecta la proximidad o la no asistencia
de diferentes componentes y su estima o nivel. También se puede utilizar para
medir la probabilidad de evento de cada uno de los resultados concebibles de
una ocasion con mas de dos clases (politdbmicas). Al incorporar los
procedimientos de Aprendizaje automéatico en la reorganizacion del triaje con
la zona de consideracion de base, estamos contribuyendo con la seguridad de
los modelos que pueden ayudar a encontrar esos ejemplos ocultos en la
informacioén que depende de la experiencia de los médicos y las escalas
sugeridas por la escritura. En esta exploracion nos centramos en el tipo de
aprendizaje regulado. Finalmente, el orden de las crisis en las instalaciones de
la ciudad es un problema que se esta expandiendo, sin embargo, como se ha
presentado en medio del avance de esta exploracion desde puntos de vista
alternativos, podemos hacer arreglos para vigilar la mejora constante de la
exploracion. Procedimiento de agrupacion para la confirmacion de pacientes
en un Servicio de Urgencias.

Como aporte la técnica de clasificacion de machine Learning permite clasificar
distintos tipos de grupos que se tenga en una base de datos esto nos pueda
ayudar para encontrar patrones en nuestra base de datos historica que

tenemos para la elaboracion de la planificacion.
En el 2016, Jan Vojt. Realizo su investigacién de “Deep neural networks and

their implementation”. En la Universidad Charles University in Prague. Indica

que; las redes neuronales profundas representan un modelo eficaz y universal
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capaz de resolver una amplia variedad de tareas. Esta tesis se centra en tres
diferentes tipos de redes neuronales profundas:

The multilayer perceptron, the convolutional neural network, and the deep belief
network. Todos los modelos de red discutidos son implementados en hardware
paralelo, y probado exhaustivamente para varias opciones de la arquitectura
de la red y sus parametros. El sistema implementado va acompafiado.

Por una documentacion detallada de las decisiones arquitectonicas y
propuestas optimizaciones La eficiencia del marco de implementacién es
confirmada por el Resultados de las pruebas realizadas. Una parte significativa
de esta tesis representa adicional Pruebas de otros marcos existentes que
soportan redes neuronales profundas. Esta comparacion indica un rendimiento
superior a los marcos rivales probados de perceptrones multicapa y redes
neuronales convolucionales. La creencia profunda. La implementacion de la
red funciona ligeramente mejor para capas RBM con hasta 1000 neuronas
ocultas, pero tiene un rendimiento notablemente inferior para una RBM mas

robusta En comparacion con el marco rival probado.

1.3Teorias relacionadas al tema

1.3.1 Planificacién

Para definir el concepto de planificaciéon Friedmann (2012) deduce que al
respecto: “La planificacion se considera un procedimiento dentro de la
administracion, a través del cual se hacen mas racionales las decisiones
referentes a los fines y métodos de las grandes organizaciones, se dice que es
un proceso objetivo siendo definida una meta de una organizacién tomando en
cuenta programas y parametros especificos de accion” (p 22). Por otro lado,
Navajo (2017) dice que “la planificacion necesita que las organizaciones
aporten recursos, y que el equipo dedique mas horas a analizar y elaborar el
plan, por lo tanto, para realizar este plan, las empresas deberian de tener una
situacion estable. No es un momento bueno abordar esta tarea en situaciones
donde la empresa tenga problemas econémicos” (p 40).

Al respecto existen diferentes conceptos que sustentan la realizacion del

proyecto de investigacion. Gonzalo Martner (2011) sostiene que “[...] La
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planificacion es el proceso de fijar los objetivos inmediatos ya sea a corto o
largo plazo, consiste en identificar, ordenar y transformar equitativamente los
recursos disponibles, para alcanzar objetivos de bienes y servicios en un plazo
y localizacion determinados.” (p 74).

Con base a lo anterior, entendemos que la planificacion se efectia de la

siguiente manera:

- Formulacién del Plan.
- Discusién y aprobacion del plan.
- Ejecucion del Plan.

- Control y evaluacion.

Figura 3. Fases de la Planificacion.

Formulacion
= . -
del Plan

v

Discusion
del Plan

Ejecucion

Involucra .
del Plan

ejecucion

‘ Control
retrocaliimentacion 2
y Evaluacion
‘ de resultados

Fuente: Gonzalo Martner (2011)
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Formulacion del Plan.
Gonzalo Martner (2011, p 74) menciona que: “La formulacién del plan, una
guia, un proyecto o un programa que es reflejado mediante un documento final,
abordando de decisiones ordenadas, integradas y coherentes, las cuales han
sido evaluadas para la gestion que abordan estos objetivos, desarrollando
alternativas potenciales para la organizacion, alcanzando las metas a través de

ciertos medios con determinados recursos”

Discusién y Aprobacion del Plan.
Gonzalo Martner (2011, p 75) menciona que: “La discusion del plan se realiza
con base al proyecto del mismo, es aprobado por el gerente del proyecto, el
patrocinador del proyecto o los gerentes funcionales que proporcionan los
recursos para el proyecto, identificando con éxito a todas las partes interesadas

y sus requisitos y objetivos”.

Ejecucion del Plan.
Gonzalo Martner (2011, p 76) menciona que: “Cuando el plan ha sido aprobado
y divulgado ampliamente se establece los medios para ejecutar, monitorear y
controlar proyectos, la ejecucién del plan sirve como el principal vehiculo de
comunicacién para garantizar que todos conozcan los objetivos del proyecto y

coémo se lograran y asi, alcanzar las metas propuestas”.

Control y Evaluacion.
Gonzalo Martner (2011, p 77) menciona que: La evaluacion y el control se
centran en los métodos de evaluacion del desempefio de la empresa con
respecto a los objetivos, permitiendo la satisfaccion y el rendimiento del
proyecto en relacion con los objetivos y estandares. Estas medidas de
evaluacion y control permiten nuevas politicas, capacitacion y procesos

mejorados”.

Dimension: Control y Evaluacion.
Gonzalo Martner (2011, p 77) menciona que: “Las funciones del director del
plan, es la de controlar la realizacion de las actividades de los funcionarios.
Esto permite asegurar el cumplimiento de los resultados esperados. Un
posterior analisis sobre el estado de las actividades que se controlan, para
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proponer o introducir las medidas correctivas de rigor, nos ubica en la funcion

de evaluacion de los resultados”
Indicadores.

Eficiencia.
Manuel Fernandez (2011, p 67) indica que: “La Eficiencia es algo que hace
corresponder a hacerlas cosas correctas, por lo que las cosas deben hacerse
0 ejecutarse con el objetivo de que los activos estén conectados de la manera

mas razonable posible”.

Llamadas Reales

Eficiencia =
Llamadas Planificadas

Productividad.
Zacarias Torres (2014, p 302) menciona que “La productividad es el
aprovechamiento eficiente de recursos y se mide por la produccién obtenida y
la cantidad de insumos utilizados en esa produccion, sin duda un medio que
facilita y hasta cierto grado garantiza tanto la rentabilidad como la
competitividad. El insumo es lo que utilizo para poder producir como las horas

trabajadas, herramientas, etc.”.

Llamadas Reales
Productividad =

Insumo

1.3.2 Machine Learning
Para definir el concepto de Machine Learning Miranda (2015, p 65) sostiene

que “El Machine Learning, llamado en espanol como Aprendizaje Automatico,

es una disciplina cientifica habitualmente encuadra dentro del area de la
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inteligencia Atrtificial, es una técnica donde el ordenador aprende con ejemplos
y el aprendizaje se aplica para resolver nuevos casos”.

Por otro lado, Muller (2016, p.1) nos dice que “el Machine Learning consiste en
extraer el conocimiento de los datos. Es un campo de investigacion en la
interseccion de las estadisticas, la inteligencia artificial y la informatica y
también es conocido como analitica predictiva o aprendizaje estadistico”.
También, Chio et al. (2018, p.53) nos dice que “el Machine Learning se refiere
a un aspecto de este objetivo, especificamente, a los algoritmos y procesos
gue aprenden en el sentido de poder generalizar datos y experiencias pasadas
para predecir resultados futuros. En su ndcleo, el aprendizaje automatico es un
conjunto de técnicas, implementadas en sistemas informéticos, que permiten
un proceso de mineria de la informacion, descubrimiento de patrones y

deducciones a partir de datos.”

1.3.3 Metodologias de Machine Learning

1.3.3.1 SEMMA

La metodologia Semma en el mercado actual es también una herramienta
comercial de andlisis de datos, ya que tiene un repertorio basico de funciones
estadisticamente para la preparacion de datos.

David (2010, p.140) nos dice que “SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model y
assess) una metodologia para el andlisis de datos empleada por
ENTERPRISE MINER SAS, Aporte técnicas especificas para asociaciones,
patrones secuenciales, arboles de decisién, redes neuronales, regresion

logistica”
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FIGURA 4: FASES DE LA METODOLOGIA SEMMA
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1.3.3.2 KDD
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Diaz (2018, p 120) nos comenta “La metodologia KDD es también llamado un

paradigma centrandose en la exploracién informatizada de grandes cantidades

de almacenes de datos, descubriendo relevantes patrones”

FIGURA 5: PROCEDEMIENTO DE LA METODOLOGIA KDD

Integracion y

recopilacion de datos

Seleccion, limpieza especificos que den

de investigacion

Mineria de Datos

Evaluacion e

interpretacion de

datos

Conocimiento

Difusién y su uso

Aplicaciénde algoritmos

y transformacion respuesta a las preguntas

16



FUENTE: DIAZ 2018

1.3.3.3 CRISP DM

La metodbloga CRISP DM de IBM es el lenguaje de las estadisticas
proponiendo un ciclo de 6 etapas visualizadas en la figura 6. Esta metodologia
provee algunos pasos S€ que requieren para un proyecto de mineria de
procesos, como son el entendimiento de los objetivos del negocio, recopilar,
describir, analizar y limpiar datos. Las tareas generales se componen a su vez
de actividades especificas, y de un conjunto de resultados concretos. La
metodologia CRISP-DM constituye, por lo tanto, un mapa de ruta que permite
determinar qué actividades desarrollar en qué etapa de manera de alcanzar los
objetivos finales del proyecto.

Segun Girones Roig (2017, p 28) menciona que: “La metodologia Crisp DM fue

unas de las pioneras en la aplicacién de técnicas de minera de datos”.

FIGURA 6: FASES DE LA METODOLOGIA CRISP DM
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FUENTE DE: GIRONES 2017

Tabla 1: Seleccidon de la metodologia
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CRITERIO CRISP DM| KDD [SEMMA

El modelo es adecuado para el proyecto. X

Basado en los requerimientos del usuario para la implementacion

propuesta. X

El modelo es flexible a los cambios del proyecto de

investigacion. X

Involucra al cliente durante etapas del proyecto. X

Riesgos y costos son controlados a medida que surgen los

requisitos y las limitaciones. X

Involucra al usuario como parte del equipo de desarrollo. X

La documentacion es menor para el proyecto de investigacion X

Tabla 2: Evaluacién de expertos
EXPERTO CRISP DM| KDD SEMMA
Galvez Tapia, Orleans Moisés 35 29 21
Huarote Zegarra Radl 35 28 33
Chumpe Agesto Juan 31 31 28
TOTAL| 101 88 82
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La metodologia Crisp DM tiene mayor aceptacién, por lo que se ha
seleccionado dicha metodologia para el desarrollo del Machine Learning.

Segun Braga (2012, p. 11) Nos dice que “La metodologia Crisp DM es la mas
actual o la mejor, pero muy util para la compresion de datos o extraer ideas

para realizar nuevos disefios y métodos de trabajo”.

Figura 7: Metodologia Crisp DM
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Fuente de Braga (2012)
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Fases de la metodologia Crisp DM

Segun Braga define las siguientes fases de la metodologia de Crisp DM

Comprension del negocio (Objetivos y requerimientos desde una perspectiva

no técnica)

Establecimiento de los objetivos del negocio (Contexto inicial, objetivos,
criterios de éxito)

Evaluacion de la situacion (Inventario de recursos, requerimientos,
supuestos, terminologias propias del negocio,...)

Establecimiento de los objetivos de la mineria de datos (objetivos y
criterios de éxito)

Generacion del plan del proyecto (plan, herramientas, equipo y técnicas)

Comprension de los datos (Familiarizarse con los datos teniendo presente

los objetivos del negocio)

Recopilacion inicial de datos
Descripcion de los datos
Exploracién de los datos

Verificacion de calidad de datos

Preparacion de los datos (Obtener la vista minable o dataset)

Seleccion de los datos
Limpieza de datos
Construccion de datos
Integracién de datos

Formateo de datos

Modelado (Aplicar las técnicas de mineria de datos a los dataset)

Seleccion de la técnica de modelado
Disefio de la evaluaciéon
Construccion del modelo

Evaluaciéon del modelo

Evaluacion (De los modelos de la fase anteriores para determinar si son utiles

a las necesidades del negocio)

Evaluacion de resultados
Revisar el proceso

Establecimiento de los siguientes pasos o0 acciones
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Despliegue (Explotar utilidad de los modelos, integrandolos en las tareas de
toma de decisiones de la organizacion)

¢ Planificacién de despliegue

¢ Planificacion de la monitorizacién y del mantenimiento

e Generacion de informe final

¢ Revision del proyecto

1.4 Formulacién del problema
PG: ¢ En qué medida el Machine Learning influye en la planificaciéon en el servicio de

atencion de llamadas en la Empresa Konecta BTO, S.L. Sucursal en Peru?

1.4.1 Problemas especificos

P1: ¢ En qué medida el Machine Learning influye en la eficiencia de la planificacion en el
servicio de atencion de llamadas en la empresa Konecta BTO, S.L. Sucursal en Pera?

P2: ¢ En qué medida el Machine Learning influye en la productividad de la planificacion
en el servicio de atencion de llamadas en la empresa Konecta BTO, S.L. Sucursal en

Pera?

1.5 Justificacion de estudio

1.5.1 Justificacién tecnoldgica
Philip Osborne (2013, p.56) menciona que: “El Machine Learning se puede usar

para una variedad de problemas de planificacion, incluyendo planes de viaje,
planificacion de presupuesto y estrategia comercial. Las ventajas de usar
Machine Learning es que tiene en cuenta la probabilidad de resultados y nos
permite controlar partes del entorno”.

Una solucion es que un sistema adquiera automaticamente el conocimiento
especifico del dominio a través del aprendizaje. La idea de un sistema de
planificacion que pueda mejorar su rendimiento con experiencia es muy
atractiva. Ademas, los avances en el aprendizaje automatico han

proporcionado una comprension mas profunda de los mecanismos de

21



aprendizaje relevantes para adquirir dicho conocimiento. Por esta razén, hay

un gran interés en esta area de inteligencia artificial.

1.5.2 Justificacién econOmica

El Machine Learning es de naturaleza tactica, el uso de Machine Learning para
automatizar u optimizar algin proceso. Algunos ejemplos de esta segunda
categoria de aplicaciones Machine Learning es la planificacion, deteccion de
fraudes, la optimizacion de campafas de marketing, la recomendacion de
productos, la traduccion de documentos, la conduccién de un automovil. Lo que
estos ejemplos tienen en comun es que tienden a involucrar la toma de
decisiones automatizada. La automatizacion le permite hacer la misma
cantidad de trabajo con menos personas, o liberar a las personas y otros
activos costosos para hacer proyectos mas valiosos. Un simpatizante puede
responder el mismo problema una y otra vez, pero es incluso mejor si se les
libera la atencién para que tengan la capacidad de notar patrones de consulta
emergentes y compartan las ideas de los clientes con los gerentes de productos
para guiar la innovacién y mejorar la experiencia del cliente. En primer lugar,
como ocurre con otras tecnologias, la automatizacion de procesos conduce en
Gltima instancia a una reduccién de los costes de personal, ya que actualmente
en el area de Control de Gestion hay 15 analistas cuyo sueldo es de 1500 soles
mensuales, anualmente es un gasto de 270,000 soles aproximados en recursos
humanos, la cual aplicando Machine Learning estos costes en recursos

humanos podrian disminuir notablemente.

1.5.3 Justificacion Institucional
Segun Chase Charles (2018, p.47) menciona que: “Las técnicas de Machine
Learning se pueden aplicar a todo tipo de actividades en su organizacion para
reducir el trabajo repetitivo cotidiano y descubrir informacion clave para mejorar
la efectividad de sus procesos, asi como su fuerza laboral, se ha convertido en
una meétrica estandar para que la mayoria de las compafias mejoren la

precision del prondstico mejorando asi la eficiencia del proceso”.

1.5.4 Justificacion Operativa
Segun Alexandra Gomez (2018, p.44) menciona que: “Actualmente, el Machine
Learning esta revolucionando el campo de los negocios a través de su

aplicacion. Ante un volumen de datos practicamente incalculable, los sistemas
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de Machine Learning son capaces de identificar y procesar patrones complejos
y asi lograr predecir el comportamiento. Esto es especialmente util para
desarrollar un modelo propio que permita descubrir tendencias futuras y todo
ello, ademds, sin requerir ayuda externa. De esta forma, conseguimos
automatizar trabajos sin necesidad de programar explicitamente, lo que nos
permite maximizar la eficiencia”.

Cuando detectan un error, los sistemas de Machine Learning son capaces de
corregirlo y volver a repetir el analisis en menos de un segundo, para realizar
este tipo de procesos es necesaria tener una mayor capacidad de

almacenamiento.

1.6 Hipotesis

1.6.1 Hipotesis general
HG: Si Machine Learning es confiable, entonces mejora la Planificacion en el
servicio de atencién de llamadas en la empresa Konecta BTO, S.L. Sucursal

en Perd.

1.6.2 Hipotesis especificas:

H1: Si Machine Learning es confiable, entonces aumenta la eficiencia de la
planificacion en el servicio de atencidén de llamadas en la empresa Konecta
BTO, S.L. Sucursal en Peru.

H2: Si Machine Learning es confiable, entonces aumenta la productividad de la
planificacion en el servicio de atencion de llamadas en la empresa Konecta
BTO, S.L. Sucursal en Pera.

Objetivos

1.7.1 Objetivo general
OG: Determinar la influencia del Machine Learning en la Planificacion en el
servicio de atencion de llamadas en la empresa Konecta BTO, S.L. Sucursal

en Perd.
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1.7.2 Objetivos especificos
O1: Determinar la influencia del Machine Learning en la eficiencia de la
planificacion en el servicio de atencion de llamadas en la empresa Konecta
BTO, S.L. Sucursal en Peru.
02: Determinar la influencia del Machine Learning en la productividad de la
planificacion en el servicio de atencion de llamadas en la empresa Konecta
BTO, S.L. Sucursal en Perd.
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Il. METODO

Método de investigacion: Hipotético — deductivo

Augusto Bernal (2010, p.60), manifiesta que el “Hipotético — deductivo es en un
proceso que inicia de una afirmacién en calidad de hipotesis y busca refutar o
falsear tales hipdtesis, deduciendo de ellas conclusiones que deben
confrontarse con los hechos. El método hipotético-deductivo tiene varios pasos
esenciales: observacion del fendmeno a estudiar, creacion de una hipétesis
para explicar dicho fendmeno, deduccién de consecuencias 0 proposiciones
mas elementales que la propia hipétesis, y verificacidn o comprobacion de la
verdad de los enunciados deducidos comparandolos con la experiencia. Este
método obliga al cientifico a combinar la reflexién racional o momento racional
(la formacion de hipotesis y la deduccion) con la observacion de la realidad o
momento empirico (la observacion y la verificacion)”.

El método de la presente investigacion es hipotético deductivo, ya que, en base

a los problemas definidos, se debe plantear la hipotesis y verificar los datos.
2.1.2 Tipo de Investigacion

2.1.2.1 Explicativo
Fidias Arias (2012, p. 26) menciona que “la investigacién explicativa se encarga
de indagar el porqué de los hechos mediante las relaciones de causa-efecto,
pueden determinar las causas (investigacion post facto), como de los efectos
(investigacion experimental), mediante la prueba de hipétesis, las conclusiones

y resultados constituyen el nivel mas profundo de conocimientos”.

2.1.2.2 Experimental
Rodriguez Miguel (2005, p. 80) menciona que: “se presenta mediante la
manipulacion de una variable experimental no comprobada, en condiciones
rigurosamente controladas, con el fin de describir de qué modo o por que causa

se produce una situacion o acontecimiento particular”.

2.1.2.3 Aplicada
Carrasco Diaz (2013, p.30) manifiesta que “una investigacion aplicada se

diferencia por tener propésitos practicos, inmediatos, bien definidos, es decir
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se investiga para actuar, transformar, modificar o producir cambios en un
determinado sector de la realidad. Para realizar investigaciones aplicadas es
muy importante contar con el aporte de las teorias cientificas que son
producidas por la investigacion basica y sustantiva”

El tipo de investigacion es aplicada, porque se implementara el Machine
Learning para el servicio de atencion de llamadas en la empresa Konecta BTO
SL sucursal en Perq, el cual permitira solucionar la problematica que presenta

la empresa.

2.1.3 Disefio de investigacion: Pre - experimental

El disefio de la presente investigacion es pre experimental puesto que se
evaluara la planificacion en el servicio de atencion de llamadas antes de
implementar el Machine Learning y después para comparar resultados.
Hernandez, Fernandez y Baptista (2004, p.120) indican: “en el disefio de
estudio pre experimental existe una subclase llamada disefio de pre prueba/pos
prueba con un solo grupo, que consiste en que a un grupo se le aplica una
prueba previa al estimulo o tratamiento experimental, después se le administra
el tratamiento y finalmente se le aplica una prueba posterior al estimulo.” El
esquema utilizado es siguiente:

Esquema del disefio:

G0, ~— X " 0,

Disefio pre experimental de pre-pruebalpost-prueba
Doénde:

G: Grupo experimental: Es el grupo de los tipos de servicios de atencion de
llamadas (muestra) al cual se aplicara la medicion para evaluar la eficiencia de
planificacion de un plazo determinado y productividad de la planificacion.

X: Experimento (Machine Learning): Es la aplicacion del Machine Learning en
la planificacion en el servicio de atencion de llamadas en la empresa Konecta
Bto, S.L Sucursal Peru, mediante dos evaluaciones (Pre — Test y Post — Test)

para medir los cambios en la planificacion del servicio de atencion de llamadas.
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O1: Pre — Test: Medicion del grupo experimental antes de la implementacion
del Machine Learning en la planificacion en el servicio de atencion de llamadas.
Esta medicion se compara con la medicion del Post — Test.

02: Post — Test: Medicion del grupo experimental después de la
implementacion del Machine Learning en la planificacion en el servicio de
atencion de llamadas. Se comparan ambas mediciones para determinar la
eficiencia en la planificacion en el servicio de atencion de llamadas en un plazo
determinado y productividad en la planificacién en el servicio de atenciéon de
llamadas antes y después de la implementacién del Machine Learning.

Variables, Operacionalizacion
Definicion conceptual

2.2.1 Variable Independiente: Machine Learning
Segun, Antonio Miranda (2015, p.65) menciona que: “es una disciplina cientifica
habitualmente encuadra dentro del area de la inteligencia Artificial, es una
técnica donde el ordenador aprende con ejemplos y el aprendizaje se aplica

para resolver nuevos casos”.

2.2.2 Variable Dependiente: Planificacion
Gonzalo Martner (2015, p.77) indica que “la planificacion consiste en identificar,
ordenar y transformar racionalmente los recursos disponibles, para alcanzar
objetivos de bienes y servicios en un plazo y localizaciéon determinados; Asi
mismo debe mantener unidad en el tiempo, es decir, que el plan que finalmente
se obtenga como producto de esa planificacién esté vinculado y sirva de
referencia a otros planes de distintos plazos dados en ese tiempo.”

Las Variables que se han determinado son las siguientes:

Variable Independiente (VI): Machine Learning
Segun, Antonio Miranda (2015, p.65) menciona que: “es una disciplina cientifica
habitualmente encuadra dentro del area de la inteligencia Artificial, es una
técnica donde el ordenador aprende con ejemplos y el aprendizaje se aplica

para resolver nuevos casos”.

Variable Dependiente (VD): Planificacién
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Gonzalo Martner (2015, p.77) indica que “la planificacion consiste en identificar,

ordenar y transformar racionalmente los recursos disponibles, para alcanzar

objetivos de bienes y servicios en un plazo y localizacion determinados; Asi

mismo debe mantener unidad en el tiempo, es decir, que el plan que finalmente

se obtenga como producto de esa planificacién esté vinculado y sirva de

referencia a otros planes de distintos plazos dados en ese tiempo.”

A continuacion, veremos la Operacionalizacion de variables en la Tabla 2.

Tabla 3. Operacionalizacién de variables

Operacionalizacion de variables

. L. - . . i . Escala de
Variable Definicion Conceptual Definicion Operacional Dimensidn Indicadores L
medicion
Independiente
L El Machine Learning es un paso previo
M £ Segin, Antonio Miranda (2015, p.65) a Ia{l Inteligencia Artificial (1A) plara que
A i . A esta se desarrolle en su totalidad.
A menciona que: “es una disciplina cientifica o
C ) . Concretamente, es un aprendizaje de
R habitualmente encuadra dentro del area de maaquinas que utilizan muchos datos
H la inteligencia Artificial, es una técnica i ,q ) .,
N i con el objetivo de ser cada vez mas
1 donde el ordenador aprende con gjemplosy|.
1 o ) inteligentes a la hora de hacer cosas. El
N el aprendizaje se aplica para resolver : .
N i ML se alimenta de algoritmos e
E nuevos casos”. i - )
G informacion, es algo asi como llevar la
inteligencia al dato”.
Dependiente
P
L Gonzalo Martner (2011, p.77) indica que “la
A planificacidn consiste en identificar, ordenar - .
N ) Eficiencia
y transformar racionalmente los recursos
! disponibles, para alcanzar objetivos de La planificacion consiste en formular
F bienes y servicios en un plazo y localizacion planes a largo y corto plazo para Controly
1 determinados; Asi mismo debe mantener | diversas parte de la organizacion que luacié Razon
C unidad en el tiempo, es decir, que el plan ayudan con el cumplimiento de Evaluacion
A gue finalmente se obtenga como producto ohjetivos.
C de esa planificacidn esté vinculado y sirva de
| referencia a otros planes de distintos plazos Productividad
o dados en ese tiempo.”
N

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 4 Indicadores de la planificacion

. s .. Unidad de
Indicador Descripcion Técnica Instrumento ) Formula
medida
Evaluara la
eficiencia en la Llamadas
. . lanificacion en el . . Ficha de . Reales /
Eficiencia P . Fichaje . Unidad
servicio de registro Llamadas
atencion de Planificadas
llamadas.
Evaluara la
productividad en Llamadas
.. la planificacion en . ) Ficha de ) Reales /
Productividad P .. Fichaje ] Unidad
el servicio de registro Horas
atencién de Trabajadas
llamadas.

2.1Poblacion y muestra
2.3.1 Poblacién

Fuente: Elaboracion propia

Hernandez, Fernandez y Baptista (2014), nos sefala “la poblacién es un grupo

de los casos que estan en relacion con una serie de especificaciones, con la

finalidad de ver cual sera el parametro muestral”. (p. 174).

En la investigacion “Machine Learning para la Planificacion en el servicio de

atencion de llamadas en la empresa Konecta BTO, S.L. Sucursal en Perd”, se

considera una poblacion de los 475 tipos de servicio de atencion de llamadas.

2.3.2 Muestra
Segun Hernandez, Fernandez y Baptista (2014), “es un subgrupo de la

poblacién. Se dice que es un subconjunto de individuos que corresponden a

ese grupo determinado en sus caracteristicas al que llamamos poblacién.” (p.

175)
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Calculo del tamarfio de la muestra:

_ N=Z'xp=q
CdEx(N—1)+Z2*pxq

n

Donde:

N: Poblacion

Z: Nivel de confianza al 95% (1.96)
P: Proporcién esperada (5%=0.05)
I: Precision (0.05)

g: 1-p (0.95)

Empleando Formula:
Muestra indicadores: La eficiencia en el servicio de atencién de llamadas en un

plazo acordado y la productividad en el servicio de atencién de llamadas.

475 x 1.96A2 * 0.05 * 0.95

~ 0.0542 * (475 — 1) + 1.96A2 * 0.05 * 0.95
=213

n

El resultado de la férmula empleada dio una muestra de 213 llamadas de los
tipos de servicio, por lo tanto, la muestra es conformada por 28 dias
estratificada de lunes a domingo.

2.3.3 Muestreo

Muestreo probabilistico:

Segun Hernandez, Fernandez et al (2014), En las muestras probabilisticas,
consiste en dividir toda la poblacién objeto de estudio en diferentes subgrupos
o estratos disjuntos, de manera que un individuo so6lo puede pertenecer a un
estrato. Una vez definidos los estratos, para crear la muestra se seleccionan
individuos empleando una técnica de muestreo cualquiera a cada uno de los

estratos por separado. (p. 176).
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2.3.4 Muestreo Estratificado:

Segun (Hernadndez en el 2014 p. 140) se caracteriza por la division de la
poblacion en subgrupos o estratos debido a que las variables que deben
someterse a estudio en la poblacidén presentan cierta variabilidad o distribucién
conocida que es necesario tomar en cuenta para extraer la muestra..
Técnicas e instrumentos de recoleccidon de datos, validez y confiabilidad
Segun, Hernandez, Fernandez y Baptista (2014) indica que “la validez alude al
grado donde un instrumento mide la variable que pretende medir asimismo la
confiabilidad de un instrumento de medicion, se refiere al grado en que la
aplicacion repetida tiene al mismo individuo u objeto produciendo resultados
iguales.” (p.200).

En la investigacion “Machine Learning para la Planificacion en el servicio de
atencion de llamadas en la empresa Konecta BTO, S.L. Sucursal en Peru”, se
utilizara como técnica el fichaje, sera usado como muestra y para el instrumento

se haran formatos (fichas de Registro), la cual es materia de investigacion.

Figura 8. Niveles de confiabilidad

Escala Nivel
0.00 < sig. <0.20 Muy bajo
0.20 < sig. < 0.40 Bajo
0.40 < sig. < 0.60 Regular
0.60 < sig. <0.80 Aceptable
0.80 < sig. < 1.00 Elevado

Fuente: Hernandez Fernandez (2014)

2.3.5 Validacion

Segun Hernandez, Fernandez y Baptista (2014), demuestra que “un
instrumento de estimacion puede ser sélido, aunque no realmente legitimo. Por
lo tanto, es una necesidad que el instrumento de estimacién termine siendo
confiable y legitimo.” (p. 204)

En la investigacion “Machine Learning para la Planificacion en el servicio de
atencion de llamadas en la empresa Konecta BTO, S.L. Sucursal en Peru”, se

usara el juicio de expertos para la aprobacion de los instrumentos de medicion.
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Tabla 5. Validacion de indicador Productividad

Experto Grado Puntaje
Académico

1 Orleans Gélvez Magister 80%
Tapia

2 Huarote Zegarra | Magister 85%
Radul

3 Chumpe Agesto | Magister 70.5%
Juan

Fuente: Elaboracion propia
Se mostraron las fichas para que sean evaluadas por parte de los expertos
para el indicador productividad obteniendo un nivel de aceptacion y confianza

a los instrumentos siendo los correctos para capturar los datos de dicho

indicador.
Tabla 6. Validacion de indicador Eficiencia
Experto Grado Puntaje
Académico

1 Orleans Gélvez Magister 80%
Tapia

2 Huarote Zegarra | Magister 90%
Raul

3 Chumpe Agesto | Magister 70.5%
Juan

Fuente: Elaboracion propia
Se mostraron las fichas para que sean evaluadas por parte de los expertos
para el indicador eficiencia obteniendo como resultado un 80% dando un nivel
de aceptacion y confianza a los instrumentos siendo los correctos para capturar

los datos de dicho indicador.
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Confiabilidad

Para la confiabilidad en la investigacion “Machine Learning para la Planificacion

en el servicio de atencion de llamadas en la empresa Konecta BTO, S.L.

Sucursal en Perd”

, se utilizara el SPSS versioén 25.

Figura 9. Indicador Eficienc

Correlaciones

ia

Eficiencia_Te Eficiencia_re
st Test

Eficiencia_Test Correlacion de Pearson 1 737

Sig. (bilateral) ,000

N 28 28

Eficiencia_reTest Correlacion de Pearson 737 1
Sig. (bilateral) ,000

N 28 28

Debe notarse que la investigacion de confiabilidad indicada por el SPSS

produce un resultado similar, que muestra una dimensién aceptable de

confiabilidad, es decir el instrumento es confiable.

Figura 10. Indicador Productividad

Correlaciones
Productividad Productividad
_Test _reTest
Productividad_Test Correlacion de Pearson 1 708
Sig. (bilateral) ,000
N 28 28
Productividad_reTest  Correlacion de Pearson 708 1
Sig. (hilateral) ,000
N 28 28

El SPSS produce un resultado similar, que demuestra una dimension aceptable

confiabilidad, es decir el instrumento es confiable
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2.3.6 Métodos de anédlisis de datos
En esta investigacion se utilizar4 la prueba medible Student T, es cualquier
prueba en la que la medicion utilizada tenga una transferencia T de Student si
la hipdtesis nula es cierta. Se aplica cuando la poblacion contemplada persigue
una tipica; sin embargo, la medida de ejemplo es demasiado pequefia para que
la medicion en la que se basa la induccién se transmita regularmente, utilizando

un indicador de la desviacion estandar en lugar del valor real.

Pruebat Student
Segun Del Rio Sadornil (2013) nos indica que el propdsito de la prueba T
student permite comprobar las existencias o no de diferencias estadisticamente
significativas entre dos grupos con respecto a un conjunto de variables
dependientes consideradas asimismo conjuntamente. Esta prueba puede
considerarse como una especulacion para instancias especificas de variables
independientes e incluso es el estadistico para terminaciones multivariante.
Figura 11: Formula para el T student

- g — - - -

Donde:

X LL » ¥ €5 |a media muestral,
8 « 5 &5 |a desviacion estandar muestral

= [ e5 el tamafio de la muestra.

Fuente: Malina
Quifones, 2011
*1.
<

Formula para hallar de t-Student

2.3.7 Hipotesis de investigacion

Hipotesis especifico 1 (HEL)
Si Machine Learning es confiable, entonces aumenta la eficiencia de la
planificacion en el servicio de atencion de llamadas en la empresa Konecta
BTO, S.L. Sucursal en Perd.

Indicador Eficiencia:
lal: Eficiencia previamente al desarrollo de Machine Learning.
la2: Eficiencia posteriormente al desarrollo de Machine Learning.
Hipotesis nula
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Se considera hipotesis de rechazo entre cada par de variables dependiendo
donde no se encuentre ninguna diferencia significativa, eso quiere decir que

llega a tomar estimacion de parametros constatando su hipotesis h.
Hipodtesis estadistica 1

Hipotesis Nula (HO):
Si Machine Learning no es confiable, entonces no aumenta la eficiencia en la
planificacion en el servicio de atencion de llamadas de la empresa Konecta
BTO, S.L. Sucursal en Peru.

Férmula

HO= lal-Id1

p= Medida de la poblacién

X= Medida de distribucion de datos
n= Mediada de la muestra

s=error estandar de la muestra

Aspectos éticos

De acuerdo con Bernal (2010), indica que la ciencia avanzada es una de las
mejores secuelas de la humanidad y considerando que vivimos en un mundo
representado por filosofias dependientes de la ciencia y la utilizacion de los
instrumentos creados por esto, es importante saber que estos sistemas de
creencias y esos instrumentos pueden ser utilizados de manera efectiva o
inexacta, es decir, de manera moral o engafiosa. En consecuencia, es
importante pensar en una moral de la ciencia, es decir, una ciencia con voz
tranquila, por asi decirlo, una ciencia cuyos sistemas de creencias e
instrumentos se utilizan con precision.” (p.18)

De este modo, el investigador intenta considerar la veracidad de los resultados,
la calidad inquebrantable de la informacién proporcionada por la organizacion

y el caracter de las personas que participan en esta investigacion.
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CAPITULO Il

RESULTADOS
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3.1 Analisis Descriptivo

En el estudio se aplicoé una técnica cientifica — Machine Learnig para la planificacion
en él servicio de atencion de llamadas; para ello se aplicé un Pre-Test que permita
conocer las condiciones iniciales del indicador; posteriormente se implemento
Machine Learnig y nuevamente se registro los indicadores eficiencia y productividad.

Los resultados descriptivos de estas medidas se observan en las tablas 7 y 8.

e |INDICADOR: Eficiencia

Los resultados descriptivos de la eficiencia de estas medidas se observan en la
Tabla

Tabla 7: Medidas descriptivas de la Eficiencia en el proceso antes y después de implementar
Machine Learning

Estadisticos descriptivos

Desy.
M Minirmo Maximo Media Desviacion
Eficiencia_PreTest 23 33 7a R =[5 Mol=l=E X5
Eficiencia_PosTest 28 &0 1,00 8354 09457

M walido (por lista) 28

Fuente: Elaboracion Propia

En el caso de Eficiencia en el proceso de la Planificacion, en el pre-test se obtuvo un
valor de 51%, mientras que en el post-test fue de 84% tal como se aprecia en la
figura; esto indica una gran diferencia antes y después de la implementacion de
Machine Learning; asi mismo, la Eficiencia minima fue de 0,33 antes, y 0,60 (ver Tabla

Descriptiva) después de la implementacion del Machine Learning.

En cuanto a la dispersion, en el pre-test se tuvo una variabilidad de 0,99; sin

embargo, en el post-test se tuvo un valor de 0,94.

38



Tabla 8: Porcentaje de la Eficiencia en el proceso antes y después de implementar Machine

Learning

EFICIENCIA

90%
B0%
70%
0%
50%
40%
30%
20%
10%

0%e

Eficiencia_PreTest Eficiencia_PosTest

INDICADOR: Productividad

Los resultados descriptivos de Productividad de estas medidas se observan en la

Tabla 9: Los resultados descriptivos de Productividad

Estadisticos descriptivos

Desy,
M Minirmo Maximo Media Desviacion
Productividad_FreTest 23 A0 7a 5561 L0g5a5
Productividad_PosTest 28 &7 1,00 a211 07733

M valido (por lista) 28

En el caso de productividad en el proceso de Planificacién, en el pre-test se
obtuvo un valor de 56%, mientras que en el post-test fue de 82% tal como se aprecia
en la figura; esto indica una gran diferencia antes y después de la implementacién de
Machine Learning; asi mismo, el porcentaje de Productividad minima fue del 40 antes,

y 67 (Ver tabla) después de la implementacién de Machine Learning.
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En cuanto a la dispersion del porcentaje de Productividad, en el pre-test se tuvo
una variabilidad de 0,95; sin embargo, en el post-test se tuvo un valor de 0,77.

Tabla 10: Porcentaje de Productividad

Productividad

B2%

90%
B0% S56%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
05a

Productividad_PreTest Productividad_PosTest

3.2 Anaélisis Inferencial
Prueba de Normalidad

Se procedio a realizar las pruebas de normalidad para los indicadores de Eficiencia 'y
Productividad a través del método Shapiro-Wilk, debido a que el tamafio de nuestra
muestra estratificada esta conformado por 28 dias de planificacion y es menor a 50,
tal como lo indica Hernandez, Fernandez y Baptista (2014, p. 376). Dicha prueba se
realizo introduciendo los datos de cada indicador en el software estadistico SPSS

24.0, para un nivel de confiabilidad del 95%, bajo las siguientes condiciones:
Si:

Sig. < 0.05 adopta una distribucion no normal.

Sig. = 0.05 adopta una distribucion normal.
Donde:

Sig. : P-valor o nivel critico del contraste.
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Los resultados fueron los siguientes:

e INDICADOR: Eficiencia

Con el objetivo de seleccionar la prueba de hipétesis; los datos fueron sometidos a la
comprobacién de su distribucion, especificamente si los datos de la eficiencia
contaban con distribucién normal.

Tabla 11: Prueba normalidad eficiencia

Pruebas de normalidad

Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
Eficiencia_PosTest 850 ) 28 202
Eficiencia_PreTest 859 28 A32
* Esto es un limite inferior de la significacidn

verdadera.

a. Correccion de significacian de Lilliefors

Como se muestra en la Tabla, los resultados de la prueba indican que el Sig. De
Eficiencia generados en el Pre-Test fue de 0.332, cuyo valor es mayor que 0.05. Por
lo tanto, la eficiencia se distribuye normalmente. Los resultados de la prueba del Post-
Test indican que el Sig. De la eficiencia fue de 0.202, cuyo valor es mayor que 0.05,
por lo que indica que Eficiencia se distribuye normalmente. Lo que confirma la
distribucion normal de ambos datos de la muestra, se puede apreciar en las Figuras
11y 12.
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Tabla 12: Eficiencia pre test

Frecuencia

A0 A0 S0 G0

Eficiencia_PreTest

Tabla 13: Eficiencia post test

70

a0

Media = 51
Desviacion estandar = 099
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Media = 54
Desviacion estandar = 095
ta]

Frecuencia

60 70 80 90 1,00 1,10

Eficiencia_PosTest

e INDICADOR: Productividad
Con el objetivo de seleccionar la prueba de hipétesis; los datos fueron sometidos
a la comprobacion de su distribucion, especificamente si los datos de Productividad
con distribucién normal.

Tabla 14: Prueba de normalidad Productividad

Pruebas de normalidad

Shapiro-Wilk
Estadistico al Sig.
Froductividad_PreTest B3a 23 01
Froductividad_FosTest 466 28 AT

* Esto es un limite inferior de la significacidn verdadera.

a. Correccion de significacion de Lilliefors

Como se muestra en la Tabla, los resultados de la prueba indican que el Sig. De
los Productividad en el proceso de planificacion en el Pre-Test fue de 0.101, cuyo
valor es mayor que 0.05, por lo que indica que la productividad se distribuye
normalmente. Los resultados de la prueba del Post-Test indican que el Sig. De la
Productividad fue de 0.471, cuyo valor es mayor que 0.05, por lo que indica que la
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Productividad se distribuye normalmente. Lo que confirma la distribucién normal de

ambos datos de la muestra, lo cual se puede apreciar en las Figuras.

Frecuencia

40

50

Tabla 15: Productividad prestest

0 70

Productividad_PreTest

Tabla 16: Productividad pos test

80

Media = 56
Desviacidn estandar = 096
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Frecuencia

12 I I Media = 82
Desviacion estandar = 077
MN=25

10

60 70 80 90 1,00 1,10

Productividad_PosTest

3.3 Prueba de Hipotesis

H1: Si Machine Learning es confiable, entonces aumenta la eficiencia de la
planificacion en el servicio de atencion de llamadas en la empresa Konecta BTO,
S.L. Sucursal en Peru.

e Indicador: Eficiencia
Hipotesis Estadisticas
Definiciones de Variables:

e EFa: Eficiencia antes de utilizar Machine Learning.

e EFd: Eficiencia después de utilizar Machine Learning.

HO: Machine Learning no aumenta la Eficiencia de la planificacién en el servicio
de atencién de llamadas en la empresa Konecta BTO, S.L. Sucursal en
Pera.
HO: EFa > EFd

El indicador sin Machine Learning es mejor que el indicador con Machine Learning.
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HA: Machine Learning aumenta la Eficiencia de la planificacion en el servicio de
atencion de llamadas en la empresa Konecta BTO, S.L. Sucursal en Peru.
Ha: EFa < EFd

El indicador sin Machine Learning es mejor que el indicador con Machine Learning.

EFICIENCIA

90%
B0%
T0%
60%
0%
40%
30%
20%
10%

0%

Eficiencia_PreTest Eficiencia_PosTest

Se concluye de la Figura 21 existe un incremento en la eficiencia, el cual se puede

verificar al comparar las medias respectivas, que asciende de 51% al valor de 84%.

En cuanto al resultado del contraste de hipétesis se aplicé la Prueba T-Student,
debido a que los datos obtenidos durante la investigacion (Pre-Test y Post-Test) se
distribuyen normalmente. El valor de T contraste es de -10,403, el cual es claramente

menor que 1.7033.

Tabla 17: T student Eficiencia

Prueba de T-Student
i Sig.
Media ! g (bilateral)
Eficiencia_pretest ,5096
Eficiencia_postest | ,8354 -10,403 21 0.000
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Aplicando la formula T student.

X—=U

S/An

0,5096 — 0,8354
0,16567 V28
-0.3254

Tc=

Tc=
0,16567 / 5.2915

Te= -0.3254

0.0313
Tc= -10,403

Entonces, se rechaza la hipétesis nula, aceptando la hipétesis alterna con un 95% de
confianza. Ademas, el valor T obtenido, como se muestra en la Figura, se ubica en la
zona de rechazo. Por lo tanto, Machine Learning aumenta la Eficiencia de la
planificacion en el servicio de atencion de llamadas en la empresa Konecta BTO, S.L.

Sucursal en Pera.

Regién de
Rechazo

" Region de
Aceptacion

Tc=-10,403

|l =3

Hipotesis de Investigacion 2:

H2: Si Machine Learning es confiable, entonces aumenta la Productividad de la
planificacion en el servicio de atencion de llamadas en la empresa Konecta BTO,

S.L. Sucursal en Perd.
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Indicador: Productividad

Hipotesis Estadisticas

Definiciones de Variables:

PRa: Productividad antes de utilizar Machine Learning.

PRd: Productividad después de utilizar Machine Learning.

HO: Machine Learning no aumenta la Productividad de la planificacion en el
servicio de atencién de llamadas en la empresa Konecta BTO, S.L. Sucursal

en Peru.
HO: PRa > PRd

El indicador sin Machine Learning es mejor que el indicador con Machine

Learning.

HA: Machine Learning aumenta la Productividad de la planificacion en el servicio
de atencién de llamadas en la empresa Konecta BTO, S.L. Sucursal en Pera.
Ha: PRa < PRd

El indicador sin Machine Learning es mejor que el indicador con Machine Learning.

Productividad

82%

80% 56%

Productividad_PreTest Productividad_PosTest

Se concluye de la Figura 23 existe un incremento en la productividad, el cual se
puede verificar al comparar las medias respectivas, que asciende de 56% al valor
de 82%

48



En cuanto al resultado del contraste de hipotesis se aplico la Prueba T-Student,
debido a que los datos obtenidos durante la investigacién (Pre-Test y Post-Test)
se distribuyen normalmente. El valor de T contraste es de -11,147, el cual es

claramente menor que 1.7033.

Tabla 18: T student Productividad

Prueba de T-Student
i Sig.
Media | T gl (bilateral)
Productividad_pretest ,5561
Productividad_postest | ,8211 -11,147 27 0.000

Aplicando la formula

X—U

S/n

0,5561 — 0,8211

0,12580 V28
-0,265

Tc=

Tc=
0,12580/5.2915

Te= 0,265

0,02377
Te= -11,147

Entonces, se rechaza la hipotesis nula, aceptando la hipoétesis alterna con un 95% de
confianza. Ademas el valor T obtenido, como se muestra en la Figura, se ubica en la
zona de rechazo. Por lo tanto, Machine Learning aumenta la Productividad de la
planificacion en el servicio de atencidn de llamadas en la empresa Konecta BTO, S.L.

Sucursal en Pera.
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CAPITULO IV

DISCUSION
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En la presente investigacion, se tuvo un resultado que el Machine Learning
aumenta la eficiencia de un 47% a un 79% y en la productividad de un 53% a

un 79% en un plazo establecido por el proceso de planificacion.

De la misma manera Sandra Zoraida, en su investigacion Modelo de mineria
de datos usando machine learning con reconocimiento de patrones de
sintomas y enfermedades respiratorias en las historias clinicas para mejorar el
diagndstico de pacientes en la ciudad de Trujillo 2016, llego a concluir que el
Machine Learning influye formidablemente en el aumento de diagndsticos en

paciente de la ciudad de Trujillo con un 20.05% a 58.6%

Los resultados obtenidos en la presente investigacion comprueba que la
utilizacion del Machine Learning es una herramienta que dio resultados
positivos en las predicciones cumpliendo con el objetivo de mejorar el servicio
de las llamadas, abriendo puertas para ampliar la investigacién y no solo

centrarse en una area sino también en areas especificas de alta gerencia.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES
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Las conclusiones obtenidas en la presente tesis son las siguientes:

PRIMERO: Se concluye que el Machine Learning aumento el porcentaje de
eficiencia a un 79% Teniendo inicialmente un 47,05% Por lo tanto se afirma
que el Machine Learning aumenta la eficiencia en el servicio de atencion de

llamadas en la empresa Konecta BTO, SL, sucursal en Peru.

SEGUNDO: Se concluye que el Machine Learning aumento el porcentaje de
Productividad a un 79% Teniendo inicialmente un 53,05% Por lo tanto se
afirma que el Machine Learning aumenta la Productividad en el servicio de

atencion de llamadas en la empresa Konecta BTO, SL, sucursal en Peru.

TERCERO: Se concluye que el Machine Learning Si Machine Learning es
confiable, para mejorar la Planificacion en el servicio de atencién de llamadas

en la empresa Konecta BTO, S.L. Sucursal en Pera.
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VI. RECOMENDACIONES

55



En base a las conclusiones y objetivos nos permitimos recomendar lo siguiente:

Primero:

Se debe fomentar la utilizacion de Machine Learning, para ello se pueden disefar
estrategias que nos permita dar el acceso a la poblacibn a tecnologias y

herramientas para el aprendizaje autodidacta.
Segunda:

Promover la capacitacion a empleados de herramientas tecnoldgicas para el

aprendizaje y se puedan desarrollar como profesional.
Tercera:

Establecer alianzas estratégicas o convenios con entidades de cualquier sector que

puedan brindar la posibilidad de fomentar el desarrollo de Machine Learning.
Cuarta:

Promover e influenciar en la evolucion constante de las aptitudes y capacidades de
cualquier persona que este involucrado en temas de Machine Learning, Ciencia de

datos, Big Data, etc.
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ANEXOS

Anexo 2. Diagrama de Proceso.
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Anexo 3. Arbol de Problemas
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Anexo 5. Tabla de Evaluacion de Experto

ﬁ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO
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ﬁi UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

TABLA DE EVALUCION DE EXPERTOS
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ﬁ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO
TABLA DE EVALUCION DE EXPERTOS
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Anexo 6. Tabla de Evaluacion de Indicadores

ﬁ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Evaluacién dt_}meno de lndlm,-l\

D i '{&4//"

)/ -
Apellidos y Nombres del EXPertos ...L. s i
Fecha: 10 //1/ @

Titulo de Proyecto

MACHINE LEARNING PARA LA PLANIFICACION EN EL SERVICIO DE ATENCION DE
LLAMADAS DE LA EMPRESA KONECTA BTO, S.L. SUCURSAL EN PERU

Mediante la tabla de evaluacion de expertos, usted tiene la facultad para medir ¢l indicador, mediante
una serie de preguntas con puntuaciones especiticada al inicio de la tabla. Asimismo, le exhortamos en Is
correccién de items indicando sus observaciones y/o sugerencias, con la finalidad de mejorar la

coherencia de preguntas.
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[ o-ax | n-sww TSovew | vi-sx | siciew
1
éCumple con el disefio adecuado? ! l-? 2
2| &Tiene relacién con el titulo de Ia | | o5 |
& investigacién? =
3 éSe mencionan las variables de la o
investigacion? 6>
4 &Facilitard el logro de los objetivos de -
investigacion? = e
5 éSe relaciona con la variable de estudio? a.
1C
6 | &Facilitard el andlisis y procesamiento de -
datos? = i 6
7 éSon entendible sus alternativas de ¥ g
respuestas? &)
T8 | ¢Scrs accesible 3 la poblacién sujeto de ==
estudio? 3
9 ¢Es claro, preciso y sencillo para que B
y de esa b los } -
_____ Gotosrequeridos? ] b
10 éLlos indicadores son los adecuados para la
medicién? " ¢ 2

<

Firma

= — = e
< =TS L\_\
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ﬁ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Evaluacién de Experto de wmaonbd
Apellidos y Nombres del Experto: Gl I"cq.no eaus

Fecha:
Titulo de Proyecto
MACHINE LEARNING PARA LA PLANIFICACION EN EL SERVICIO DE ATENCI‘(')N DE LLAMADAS DE
LA EMPRESA KONECTA BTO, S.L. SUCURSAL EN PERU
Indicador: Productividad = Produccién Real / Horas Trabajadas

Mediante Ia tabla de evaluacion de expertos, usted tiene |a facultad para medir el indicador, mediante
una scrie de preguntas con puntuaciones especificada al inicio de 1a tabla. Asimismo, le exhortamos en ia
correccion de items indicando sus observaciones y/o sugerencias, con la finalidad de mejorar la
coherencia de preguntas.

0-20% 21-50% | 51-70% 71-80% | 81-100% |
Deficiente Regular Bueno Muy bueno | Excolonte
TEMS PREGUNTAS [ vAloRACGON
= 7 | &-on 21~ S0w AL - PO % i mON 00N
1
¢Cumple con el disefic adecuado? go
2 iTiene relacién con el titulode la | 70
— ? ——— 4 2
3 iSe mencionan las variables de la 2¢
?
a éFacilitara el logro de los objetivos de 50
i ?
s éSe relaciona con la variable de estudio? Z0
6 éFacilitara el andlisis y procesamiento de
datos? P4
7 éSon entendible sus alternativas de o
\ respuestas? Z
I 78 éSerd accesible a la poblacion sujeto de
estudio? 2C
9 iEs claro, preciso y sencillo para que | R
y de esa b los z O
X d requeridos?
10 élos indicadores son los adecuados para Ia 50
, medicién? ‘ )

Firma

Pedro Morales Vallejos, Medicion de actitudes an paicoiogia y educacidn p 63 - 978-84-8468-190-8
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ﬁ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Evaluacion de Experto de Indicadores

Apcllidos y Nombres del Experto: L/qu»-‘ oL > ﬂ;ﬂ"A 5 ‘/ o
Fecha: 97/’ / /70/1 .
Titulo de Proyecto

MACHINE LEARNING PARA LA PLANIFICACION EN EL SERVICIO DE ATENCION DE
LLAMADAS DE LA EMPRESA KONECTA BTO, S.L. SUCURSAL EN PERU

Indicador: Eficiencia = Produccién Real / Produccién Planificada

Mediante la tabla de evaluacion de expertos, usted tiene 13 facultad para medir el indicador, mediante
una serie de preguntas con puntuacioncs especificada al inicio de la tabla. Asimismo, le exhortamos en Ia
correccion de items indicondo sus observaciones y/o sugerencias, con la finalidad de mejorar la
coherencia de preguntas.

[ 0-20% [ 21-s0% | 51-70% | 71-80% 81-100% I
| Deficiente | Regular Bueno | Muy bueno _ Excelente
[ rEms PREGUNTAS I~ VALORACION
o-20% | 21-30% Si-von Ti-saw 5 s00%
1
éCumple con el disefio adecuado? >0
2 Tiene relacién con el titulo de la
acion? et
3 éSe mencionan las variables de la
estigacion? 3o
4 éFacilitaré el logro de los objetivos de )0
= investigacion?
5 iSe relaciona con la variable de estudio? o
6 Facilitarad el anilisis y procesamiento de }o |
datos? 2
7 éAdaptado para estimar aspectos del
2 dologico? }o
8 Serd accesible a [a poblacién sujeto de
estudio? >
9 Entiende los aspectos de cantidad y 3
claridad? =
10 {Los indicadores son los adecuados para I 30
medicién?

R dos Dol N




Anexo 7. Ficha de Registro — Indicador Eficiencia Pres test

Empresa Konecta BTD &5.L Sucurszl en Perd
Machine Learning para la Plznificacion en el servicio
Investigacion de atencion de llamadas en |z empresa Konects
BTO, 5.L. Sucurszl en Perd
Indicador Eficienciz
Dimension Contred y Evaluadian
Items Facha ID_Servicio Senicos Ilar.nadas lamadas Eficiencia
planificadas reales
1 0L/o9/2018 1001 TECHICD MECGCHD E] 7 0,43
z 0209/ 2018 1001 TECHIOD NEOGCID 4 7 0,57
3 03/'09/2018 1001 TECHICD MECGCHD I 7 0,57
4 04/03,/2018 1001 TECHICD MEOGCID 2 g 0,40
5 05/09/2018 1001 TECHICD MECGCHD 3 g 0,60
[ 06,09,/ 2018 1001 TECHIOD NEOGCID 2 4 0,50
7 07/03/2018 1001 TECHICD MECGCHD 3 4 0,75
B OE,/09, 2018 1001 TECHIOD NEOGCID g 12 0,50
5] mmmg 1001 TECKIOO MEOGCID 4 a ﬂ,5ﬂ
10 10,/09,/2018 1001 TECHIOD NEOGCID 5 17 0,50
i1 11,/08/2018 1001 TECHICD MECGCHD [ 13 0,46
12 12/09/2018 1001 TECHIOD NEOGCID a4 2 0,50
i3 13/09/2018 1001 TECHICD MECGCHD I g 0,44
14 14/09/2018 1001 TECHIOD NEOGCID 4 7 0,57
15 15/08/2018 1001 TECHICD MECGCHD 4 a 0,50
16 WMJ’?.ME 1001 TECHICO MEOGCID 2 3 D..E-.'
i7 17/09/2018 1001 TECHICD MECGCHD 7 g 0,40
1= 18,/04,/2018 1001 TECHIOD NEOGCID 4 7 0,57
19 19/09,/2018 1001 TECHICD MECGCHD 7 3 0,67
n 20,/048,2018 1001 TECHIOD NEOGCID 2 I 0,33
5] Emﬂﬂiﬂ 1001 TECKIOO MEOGCID 7 [3 ﬂ,ﬂﬂ
12 22/09/2018 1001 TECHIOD NEOGCID 5 11 0,55
13 23/08/2018 1001 TECHICD MECGCHD I 10 0,40
M 24/09/2018 1001 TECHIOD NEOGCID & 13 0,46
15 25/08/2018 1001 TECHICD MECGCHD ] [ 0,40
pi mﬂmﬂ 1001 TECHICD NEDGCID 4 7 D..S?
7 27/08/2018 1001 TECHICD MECGCHD g 14 0,43
F 28/09,/2018 1001 TECHIOD NEOGCID g 2 0,63
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Anexo 8. Ficha de Registro — Indicador Productividad Pres test

Empresa

" Konecta BTO 5.1 Sucursal en Perd

Investigacion

IMachine Learning para la Planificacion en 2l servicio
de atenciaon de llamadas en la empresa Konecta
BTD, 5.L. Sucursal en Peru

Variable Flanificacion
Dimension Control y Evaluacian
ltems. Fecha ID_Servicio Servicios Horas llamadas reales eroductividad
Trabajadas
1 01/09/2018 1001 ECNICO NEDGCID 3 7 0,43
2 02/059/2018 1001 ECNICO NEDGCID 4 7 0,57
3 03/09/2018 1001 ECNICO NEDGCID 4 7 0,57
4 04/09/2018 1001 ECNICO NEDGCIO 2 5 0,40
E 05/05/2018 1001 ECNICD NEDGCIHD 3 [ 0,60
[ 0&,/05,/2018 1001 ECNICO NEDGCID 4 3 0,50
7 ﬂ?fﬂgflﬂlﬂ 1001 ECNICO NEDGOHE 3 4 0,75
a 03/09/2018 1001 ECNICO NEDGCID 7 11 0,64
E] 09,/059,/2018 1001 ECNICO NEDGCID 4 3 0,50
a0 lﬂfﬂgflﬂlﬂ 1001 ECNICD NEDGOHE E] 7 0,43
11 11/09/2018 1001 ECNICO NEDGOID 4 ] 0,50
12 12/09/2018 1001 ECNICD NEDGCIHD g g 0,67
13 13/09/2018 1001 ECNICD NEDGCID 5 g 0,67
14 14/05/2018 1001 ECNICO NEDGCID 4 a 0,50
15 15/09/2018 1001 ECNICO NEDGCID 4 a 0,50
15 16/08/2018 1001 ECNICD NEDGCID & g 0,67
17 17/05/2018 1001 ECNICO NEDGCID 4 a 0,50
18 18/09/2018 1001 ECNICO NEDGCIO 4 7 0,57
18 13/09/2018 1001 ECNICO NEDGCID I g 0,67
20 20/09/2018 1001 ECNICD NEDGCID 5 g 0,67
21 21{09{2013 1001 ECNICO NEDGOHE 4 a 0,50
22 22/09/2018 1001 ECNICO NEDGCID 5 g 0,67
23 23/09/2018 1001 ECNICO NEDGOID E] [ 0,60
24 24/059/2018 1001 ECNICO NEDGCID 3 5 0,60
25 25/09/2018 1001 ECNICO NEDGCIO 2 5 0,40
26 26/09/2018 1001 ECNICD NEDGOID 4 g 0,44
27 27/09/2018 1001 ECNICD NEDGCID 5 11 0,55
2B 28/09/2018 1001 ECNICO NEDGCID 4 a 0,50
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Anexo 9. Ficha de Registro — Indicador Productividad Post test

Items, Fecha ID_Servicig| CErvicios Horas lamadas reales | Productividad
Trabajadas
1 ﬂl,l"[ﬁ-fiﬂlﬁ 1001 TECHICD NEDGCID L [ 0,83
2 02/05/2018 1001 TECHICO NEOGCID 3 3 0,83
3 ngl;[ﬁfzm 1001 TECHICD NEDGCHD 10 11 091
4 w[ﬁlﬂm 1001 TECHICD NEDGCID 10 11 091
3 ﬂE,l"ﬂE-fIDlE 1001 TECHICD NEDGCID 10 11 091
3 D6/05/2018 1001 TECHICO NEOGCIHD 10 11 0,91
7 DH[EI{IDLE 1001 TECHICD NEDGCID 4 g 0,30
g 08/052018 1001 TECKICD NEDGCID 5 a 0,75
E 09/05/2018 1001 TECHICO NEOGCIHD 6 a 0,75
o lﬂfﬂﬁ-fiﬂlﬂ 1001 TECHICD NEDGCHD L G 0,83
11 lllfﬂfrfiﬂlﬂ 1001 TECHICD NEDGCHD L G 0,83
1z 12/05/2018 1001 TECHICD NEDGCID L E 0,83
13 13/05/2018 1001 TECHICD NEOGCIHD 4 g 0,20
12 14/05/2018 1001 TECHICD NEDGCID L E 0,83
15 IEIDSJIIIDJ.E 1001 TECMICD NEDGOI0 5 2] 0,75
16 16/05/2018 1001 TECKICD NEDGCID 6 g 0,57
17 IHDSJIIIDJ.E 1001 TECMICD NEDGOI0 g 10 0,30
1B 18/05/2018 1001 TECHICD NEDGCID 7 a 0,88
1q IEIDEJI’EDJ.E 1001 TECHICD NEDGOID 5 g 0,57
z0 20/05/2018 1001 TECKICO NEDGCID 4 3 1,00
21 EHDEJI’EDJ.E 1001 TECHICD NEDGOID 10 13 0,77
22 EHEEJFIDLE 1003 TECKIOD NEDGCHD c [ DJEE
FE] 23/05/2018 1001 TECKICO NEDGCID 4 g 0,30
24 MEEJFIDJ.E 1003 TECKIOD NEDGCHD 7 2 D_,EE
25 IEIEEJFIDJ.E 1003 TECMICO NEQGOID L 7 071
26 IEIIFUSJFIDLE 1001 TECMICD NEQGOID 4 g 0,20
7 27/05/2018 1001 TECMICO NEDGOID & 7 0,36
2B IE-IDSJFIDLE 1001 TECHIOD NEDGLCIHD o a D_,?E
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Anexo 10. Ficha de Registro — Indicador Eficiencia Post test

Items| Fecha ID_Servicio Servicios llamadas llamadas o
. Eficiencia
planificadas reales
1 01/05/2018 1001 TECNICO NEOG IO c : 08
2 02/05/2018 1001 TECHICO NEOBCIO 10 3 0.90
3 03/05/2018 1001 TECNICO NEOG IO 1 0 X
N 04/05/2018 1001 TECHICO NEOG CID n 0 01
3 05/05/2018 1o01 TECNICO NEOGEID 11 10 091
5 06,/05/2018 1001 TECHICO NEOGCID n 0 0,91
7 07/05/2018 1001 TECKICO NEOGCID 10 3 0.80
2 08/05,/2018 1001 TECNICO NEOG IO 3 c o
5 09/05/2018 1001 TECHICO NEOBCIO ] 3 0.5
a0 10/05/2018 1001 TECNICO NEOG IO 0 3 080
1 11/05/2018 1001 TECHICO NEOGCID 13 T 0.85
1 12/05/2018 1o01 TECNICO NEOGEID 5 5 0.83
1 13/05/2018 1001 TECHICO NEOGCID c 2 0.80
14 14/05/2018 1001 TECICO NEDGLID 5 z 0.8
= 15/05/2018 1001 TECHICO NEDGCID T 3 XT
15 16052018 1001 TECHICO NEOGEID 1 3 967
7 17/05/2018 1001 TECHICO NEDGCID 0 3 030
18 18/05/2018 1001 TECHICO NEOGCID 3 7 0,88
13 19/05/2018 1001 TECHICO NEOGCID c 067
20 20/05/2018 1001 TECMICO NEOGCID C 3 100
& 21/05/2018 1001 TECKICO NEOGCID 13 0 077
. 22{05/2018 1001 TECHICO NEOGCID 10 3 0.90
23 23/05/2018 1001 TECHICO NEOGEID 17 T 282
24 24/05/2018 1001 TECWICD NEOGEID ; A 100
25 25052018 1001 TECICO NEDGCID : 0.83
6 26/05/2018 1001 TECHICO NEDGLID g 3 0,29
27 27/05/2018 1001 TECHICO NEQGEID = z EE
8 28/05/2018 10 TECHICD NEQGCI0 10 : 0.60
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Cronograma

Modo
de tarea » Mombre de tarea

+ PROYECTO DE INVESTIGACION

# Eleccion del tema de investigacidn
Entrevista con el Gerente
Asignacién de los temas de investigacion
Busqueda de la informacicn

+ Planteamiento del problema
Analisis ¥y planteamienta de problema

«+ Recopilacion de infermacion y redaccion del informe
Busqueda de antecedentes
Busqueda de bases teoricas
Redaccidn de justificacidn
Redaccian hispatesis y objetivos
Redaccion de la metodologia del estudio
Redaccidn de variables y operacionalizacion
Presentacidon del primer avance de informe
Poblacidn y muestra
Tecnicas e instrumentos de recoleccion de datos
Presentacion del proyecto de investigacidn
Levantamiento de observaciones
Sustentacidn

4 VACACIONES
Vacaciones

s DESARROLLO DEL PROYECTO DE INVESTIGACION

+ Inwestigacién del Problema
Analisis del problema

4 Recolectar Dates
Investigacion y obtencion de datos
Calidad y cantidad de datos
Web scraping

4 Preparar los Datos
Mezcla de datos
Visualizacién de datos
Revisar correlaciones de datos
Seleccidn de caracteristicas
Reduccidn de dimensiones aplicando PCA
Balance de cantidad de datos
Separacidn de datos (Entrenamiento y evaluacidn)
Preproceso de datos - Normalizacidn

+ Elegir Modelo
Redes Meuronales
Arboles de decision
Regresidn Lineal

+ Entrenamiento de Magquina
Set de datos de entrenamiento
Inicializar los pesos
Ajuste automatico
Revisar resultados obtenidos
Corregir resultados obtenidos y volver a iterar

+ Evaluacién
Comprobar Maguina vs Set de datos de Evaluacidn
Werificar precision de modelo entrenado
Validar exactitud de modelo

# Parameter Tuning [Configuracion de parametros)
Validacion de precision
Validacion de Learning Rate (taza de aprendizaje)
Indicar maximo error permitido de modelo
Ajuste de parametros
Combinacién de parametros
Definicidn de cantidad de Hidden Layers {Capa Qculta)
Definicién de cantidad de Mewronas de Capa

+ Prediccion o Inferencia
Utilizar Modelo de Aprendizaje Automiético
Predecir o Inferir Resultados

SIS0 8588 3000800808008l

» Dwuracidn
152 dias?
9 dias
1 dia
2 dias
& dias
4 dias
4 dias
64 dias?
32 dias
7 dias
2 dias
1 dia
2 dias
3 dias
1 dia
3 dias
3 dias
1dia
& dias
1 dia?
75 dias
75 dias
71 dias
4 dias
4 dias
10 dias
4 dias
3 dias
3 dias
16 dias
2 dias
2 dias
2 dias
2 dias
2 dias
2 dias
2 dias
2 dias
9 dias
3 dias
3 dias
3 dias
10 dias
2 dias
2 dias
2 dias
2 dias
2 dias

6 dias
2 dias
2 dias
2 dias
14 dias
2 dias
2 dias
2 dias
2 dias
2 dias
2 dias
2 dias
2 dias
1 dia
1 dia

~ Comienzo w
mi& 5/09/18
mi& 5/09/18
mié 5/09/18
jue 5/09/18
lun 10/09/18
mar 18/09/18
rmar 18/09/18
lun 24/09/18
lun 24/09/18
mié 7f11/18
wie 16/11/18
mar 20/11/18
mié 21/11/18
vie 23/11/18
mié 28/11/18
jue 29/11/18
mar 4/12/18
vie 7/12/18
lun 10412718
jue 2012718
vie 211218
vie 21/12/18
wvie 5/04/19
vie 5/04/18
wvie 5/04/19
jue 11/04/19
jue 11/04/19
mié 17/04/19
lun 22/04/19
jue 25/04/19
jue 25/04/19
lun 29/04/19
mié 1/05/19
vie 3/05/19
mar 7/05/19
jue 9/05/19
lun 13/05/19
mig 15/05/19
vie 17/05/19
vie 17/05/19
mig 22/05/19
lun 27/05/19
jue 30/05/19
jue 30/05/19
lun 3/06/19
mié 5/06/19
vie 7/06/19
mar 11/06/19

jue 13/06/19
jue 13/06/19
lun 17/06/19
mié 19/06/19
vie 21/06/19
vie 21,/06/19
mar 25/06/19
jue 27/06/19
lun 1/07/19
mié 3/07/19
vie 5/07/19
mar 9/07/19
jue 11/07/19
jue 11/07/19
vie 12/07/19

Fin = Predecesoras
jue 4/04,/19

lun 17/09/18

mié 5/09/18

vie 7/09/18 3
lun 17/09/18 4
vie 21/09/18

vie 21/09/18 5
jue 2041218

mar 6/11/18 7
Jue 15/11/18 9
lum 19/11/18 10
mar 20/11/18 11
jue 22/11/18 12
mar 27/11/18 13
mié 28/11/18 14
lun 3/12/18 15
jue 6/12/18 16
vie 7/12/18 17
mié 19/12/18 18
jue 20/12/18 19
jue af0as19 20
Jue 4/04/19 20
vie 12/07/19

mié 10/04/19

mié¢ 10/04/19 22
mié 24/04/19
mar 16/04/19 25
vie 19/04/19 27
mié 24/04/19 28
jue 16/05/19

vie 26/04/19 29
mar 30/04/19 31
jue 2/05/19 32
lun 6/05/19 33
mié 8/05/19 34
vie 10/05/19 35
mar 14/05/19 36
jue 16/05/19 37
mieé 29/05/19

mar 21/05/19 38
vie 24/05/19 40
mié 29/05/19 41
mié 12/06/19

vie 31/05/19 42
mar 4/06/19 44
jue 6/06/19 45
lun 10/06/19 46
mié 12/06/19 47
jue 20/06/19

vie 14/06/19 48
mar 18/06/19 50
jue 20/06/19 51
mié 10/07 /19

lun 24/06/19 52
mié 26/06/19 54
vie 28/06/19 55
mar 2/07/19 56
jue 4/07/19 57
lum 8/07/19 58
mié 10/07/19 59
vie 12/07/19

jue 11/07/19 60
vie 12/07/19 62
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Situaciéon Actual:

Actualmente en la empresa Konecta Pera del sector telecomunicaciones se realiza
la planificacion por llamadas que deben de ingresar, cuantas llamadas seran
abandonadas, cuantos agentes deben estar conectados en cierto intervalo de hora,
cuantos agentes deben estar disponibles para contestar las llamadas que van a
ingresar, cuanto sera el tiempo medio operativo (TMO), todos estos por intervalos
de medias horas, dia y mes, este proceso lo vienen realizando manualmente en
hojas de calculo Excel la cual demanda mas horas de trabajo e incomodidad por
parte del personal teniendo mayor probabilidad de errores en la planificacion, una
vez realizada la planificacion son enviados a operaciones para que en base a ello
puedan posicionar a los agentes y puedan gestionar, actualmente la planificacion
no viene siendo eficaz al momento de compararlo con la realidad por ende conlleva
a una mala gestién en operaciones por parte de los agentes, perjudicando a los
indicadores que tienen como objetivos, por lo tanto dada estas planificaciones no
eficaces se pueden dar penalizaciones monetarias por parte del cliente a quienes
se les brinda el servicio como ejemplo Diners Club, Calidda, Movistar Peru, Movistar
Chile, Latam, Entel Peru, entre otras empresas, por otro lado estas planificaciones
tienden a ser enviados fuera del plazo establecido la cual hace que se genere una
mala toma de decisiones a nivel gerencial y directivo, tampoco se tiene la
informacion actualizada debido a ello la gerencia y directiva estarian siendo

penalizadas por parte de los clientes ya mencionados.
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Recoleccién de datos

Coordinador (ML)
9 |dCoordinador

Site (ML)

? IdSte
Site

Coordinador
i Llamadas (ML)
¥ Idliamadas

IdEmpleado
IdSite
Liderld

Lider (ML)

IdCoordinador

9 Liderld
Lider

IdJefe
0 -
IdServicio

IdSubArea

ldCuenta

Cargo (ML)

IdCargo

¥ ldCargo
Cargo

Atendidas
=) X3 Acd

Hold

Acw

Logueo

Cuenta (ML)
T IdCuenta

Cuenta

Rezdy

NotReady
TiempoOcupado
SegPlanificada

SegAusents

Jefe (ML)

T idiefe

lefe

EMPLEADO:

e |D EMPLEADO
e EMPLEADO

LLAMADA:
e IDLLAMADAS
e |IDEMPLEADO

e IDSITE

e LIDERLD

e |DCOORDINADOR
e |DJEFE

e |IDSERVICIO

Empleado (ML)
¥ IdEmpleado
Empleado

SubArea (ML)

! 9 IdSubArea
= SubArez

Servicio (ML)
¥ IdSenvicio

D Servicio
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e |IDSUBAREA

e IDCUENTA
e |IDCARGO

e ATENTIDAS
e ACD

e HOLD

o ACW

e LOGUEO

e READY

e NotREADY

e TiempoOcupado
e SegPLANIFICADA
e SegAUSENTE

SERVICIO:
e IDSERVICIO
e SERVICIO

COORDINADOR:
e |IDCOORDINADOR
e COORDINADOR

SITE:

e [DSITE

e SITE
SUBAREA:

e |IDSUBAREA

e SUBAREA
SERIVICIO:

e |IDSERVICIO

e SERVICIO
JEFE:

e |DJEFE

e JEFE
CUENTA:

e |IDCUENTA

e CUENTA

CARGO:



IDCARGO
CARGO

LIDER:

LIDERDL
LIDER

Descripcién a las tablas a usar:

TABLA DESCRIPCION
EMPLEADO Los datos generales del empleado
LLAMADAS La atencién de cumplimiento de llamadas
SERVICIO Atencién generadas por la persona

COORDINADOR | Los datos generales del coordinador

SITE Posicién de llamadas del empleado
SUBAREA Area especifica del servicio

JEFE Los datos generales del jefe

LIDER Datos generales del Responsable de Sub area
CARGO Datos generales del cargo

CUENTA Datos generales de la cuenta

Cantidad de registros de los datos muestras asignadas:

TABLA Nro. De registros
EMPLEADO 2141

LLAMADAS 550

SERVICIO 14

COORDINADOCR | 24

SITE 3
SUBAREA 2
JEFE 6

LIDER 142




CARGO

CUENTA

79



Figura 12: preparacion de los datos en el entorno jupyter

En la figura 12 Podemos observar la importaciéon de las librerias a utilizar para la

implementacion de los modelos predictivos.

- Jupyter Aprendizaje Automatico Last Checkpoint hace 2 minutos (autosaved) f" Logout

Fle  Edit  View Inset  Cel  Kemel Help Trusted ¢ |Pythond O

B+ BB 4 & HRim B C MW Coue v E

Desarrollo de Tesis

Machine Learning para la Planificacion en el Servicio de Atencion de llamadas en la empresa
Konecta BTO Sucursal en Peru

1. Comprension de los datos

Importando Librerias a utilizar durante la implementacion de tres modelos predictivos y poder comparar entre
ellos quien nos da un mejor resultado resEecto a los analisis de score, coeficiente de correlacion, los modelos
son los siguientes, Modelo de Regresion Lineal, Modelo de Regresion Lineal Multiple, Modelo de Redes
Neuronales

In[1]: M import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sb
from datetime import datetime, timedelta
import os
import sqlalchemy
from ConnectionString import Connection String
import time
import sklearn
from sklearn import linear model
from sklearn.metrics import r2 score
from sklearn.metrics import mean squared error
from sklearn.model selection import train test split
# Esta Linea permite que los grdficos sean renderizados directamente en nuestro Notebook
‘matplotlib inline
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Figura 13
En la figura 13 podemos ver el acceso a la Base de Datos SQL Server para listar
nuestros datos en un Dataframe (Libreria Pandas).
: Jupyter Aprendizaje Automatico Last Checkpaint hace 4 mintos (autosaved)
File  Edt  View Inset  Cel  Kemel  Help

B+ @B 4 NRm B C W Coe =

Accediendo a la base de datos SQL Server para listar nuestros datos en un Dataframe

ﬁ Logout

Trusted . ¢ ‘P)ﬂhon3 0

In [30]: N startprocess = datetine.now()
time.slesp(2)

==z Funciones -------- ===Ht"

def validationdataframe(d):
if len(d) <= @:
print("el Conjunto de datos esta vacio")
else:
d=d
return d

def settingloaddata(obj, cn):

try:
df = pd.read sql(obj, cn, index col="Id")
df = df[df['Canceled'] == 0]

except ValueError:
er = 0s.5ys.exc_info()
er one = 'llo se pudo realizar la conexion’
return er, er one

else:
return df

"Hiff==mo oo Accesos del servidor de la tabla de configuracion -------- ===i}"

server = "LAPTOP-5JUFPHNS"
database = "Konecta"

user = "sa"

password = "Konecta+123"

select = 'SELECT * FROM Setting.LoadData Where Id = 2'

Elaboracion propia
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user = "sa"

passuord = "Konecta+123"

select = "SELECT * FROM Setting.LoadData Where Id = 2'
enx = Connection String(server, database, user, password)

table configuration = settingloaddata(select, cnx)
pd.set_option( display.expand frame repr', False)

try:
for regconf in table confipuration.itertuples():

"= Obtener datos en variables de origen-------- ==

driver source = regconf[1]
server surce = regconf[2]
user source = regconf{3]
password source = regconf[4]
database source = regconf[5]
schene_source = regconf{6]
objeto source = regconf{7]

"= Abrir conexion Objeto Origen -------- ===fif"
cnx_source = Connection String(server source, database source, User source, password source)
" Consultar objeto ------- =gt
query = objeto source
try:
print("Consultando: &' % query, " ...")

query = pd.read sql query(query, cx source)
except:

ek e Iy
Elaboracion Propia
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y:
print('Consultando: %s' % query, " ...")
query = pd.read sql query(query, cnx_source)
except:
print("---> Se produjo un error ¢----")
print(os.sys.exc_info())
cnx_source. close()
print("Cierre de conexion: Source')
finally:
cnx_source. close()
print('Cierre de conexion: Source')
cnx.close()
print("Cierre de conexion: Local')

except:
print("---> Se produjo un error ¢----")
print(os.sys.exc_info())
cnx.close()
print('Cierre de conexion: Local')

endpracess = datetine.nou()
timeexec = endprocess - startprocess

print('Tiempo de ejecucion: %s' % timeexec)
query_consolidado = query
query_consolidad)

Consultando: Exec dbo.Lista Consolidado ...
(ierre de conexion: Source

(ierre de conexion: Local

Inicio: 2019-06-08 14:06:12

Fin: 2019-00-08 14:06:14

Tiempo de ejecucion: 9:09:02,197189

Elaboracion Propia

print('Inicio de Ejecucion: s’ & startprocess.strftime("AY-An-id H:&M:4S"))
print('Fin de Ejecucion:  %s' & endprocess.stritime( AY-An-id KH:AM:AS'))

ﬁ Logout

Tusted | ¢ ‘P)ﬂhonH 0
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En la figura 14 podemos observar los datos en un dataFrame

Figura 14:

: Jupyter Aprendizaje Automatico Lest Checkpaint hace 2 horas- (autosaved)

File  Edit  View

Do+ 2B ¥ RN B C W Coe

Inset  Cell  Kemel  Help

v

INEE
Plataforma ~ Fecha Ndia Atendidas

0 TECNICONEGOCIOS 20190301 1 2
1 TECNICO_NEGOCIOS 20190302 2 3
2 TECNICO NEGOCIOS 20190303 3 2
3 TECNICO NEGOCIOS 20190304 4 2
4 TECNICO NEGOCIOS 20190305 5 3
§ TECNICO NEGOCIOS 20190306 6 2
§ TECNICO NEGOCIOS 20190307 7 3
7 TECNICO_NEGOCIOS 20190308 8 3
8 TECNICO NEGOCIOS 20190309 9§ 3
9 TECNICO NEGOCIOS 20190310 10 2
10 TECNICO_NEGOCIOS 201903-11 11 2
11 TECNICO_NEGOCIOS 20190312 12 3
12 TECNICO_NEGOCIOS 20190313 13 2
13 TECNICO_NEGOCIOS 20190314 14 2
14 TECNICO_NEGOCIOS 20190315 15 2
1§ TECNICO_NEGOCIOS 20190316 16 3
16 TECNICO NEGOCIOS 20190347 17 3
17 TECNICO_NEGOCIOS 20190318 18 2
18 TECNICO_NEGOCIOS 20190319 19 2
19 TECNICO NEGOCIOS 20190320 20 3
20 TECNICO_NEGOCIOS 20190321 21 2
2 TECNICO NEGOCIOS 2019032 22 2
2 TECNICO NEGOCIOS 20190323 23 3

Elaboracion Propia

Trusted

84

F

Logout

Pyon3 0



Figura 15:

En la figura 15 visualizamos las columnas del dataFrame.

Visualizando columnas del Dataframe

In [6]: M query consolidado. colums

Out[6]: Tndex(['Plataforma’, 'Fecha', 'Ndia', 'Atendidas'], dtype='object’)

Elaboracion Propia

Figura 16:

En la figura 16 podemos visualizar el acceso a las columnas de nuestro dataFrame

Accediendo a las columnas del dataframe

mn[o]: M
columnal = query consolidado| 'Plataforma’]
columnal. head()

TECNICO NEGOCIOS
TECNICO NEGOCTIOS
TECNICO NEGOCIOS
TECNICO NEGOCTIOS
4 TECNICO NEGOCIOS
Name: Plataforma, dtype: object

[ =~

Elaboracion Propia
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Figura 17:

En la figura 17 observamos el acceso a las lineas del dataFrame

Accediendo a lineas del dataframe

In [10]: W
linea = query consolidado.loc[10,:]
linea

Qut[10]: Plataforma  TECNICO NEGOCTOS

Fecha 2019-03-11
Ndia 11
Atendidas 2

llame: 19, dtype: object

Elaboracion Propia
Figura 18:

En la figura “18” inspeccionamos los tipos de datos y el entendimiento de los mismos.

Inspeccion de los tipos de datos y entendimiento

mn[1]: M

query_consolidado.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 89 entries, @ to 88

Data columns (total 4 columns):
Plataforma 89 non-null object
Fecha 89 non-null object

Ndia 89 non-null inte4
Atendidas 89 non-null int64
dtypes: int64(2), object(2)

memory usage: 2.9+ KB

Elaboracion Propia
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Figura 19:

En la figura “19” verificamos los tipos de datos de las columnas del dataframe

':Jupyter Aprendizaje Automatico Last Checkpoint: hace 3 horas (unsaved changes) ﬁ Logout
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Verificacion de tipo de datos de columnas

In [16]: M # Verificacion de columas de tipo de dato entero

query consolidado.dtypes == float

Out[16]: Plataforma  False
Fecha False
Ndia False
Atendidas  False
dtype: bool

In [17]: M # Verificacion de columas int
query consolidado.dtypes == int

t[17]: plataforma  False
Fecha False
Ndia False
Atendidas  False
dtype: bool

In [18]: M # Verifcacion de columas nimericas
(query_consolidado.dtypes == float)| (query consolidado.dtypes == int)

Out[18]: Plataforma  False
Fecha False
ldia False
Atendidas  False
dtype: bool

Elaboracion Propia
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Figura 20:

En la figura 20 verificamos las columnas de tipo de datos texto o cadena

':Jupyter Aprendizaje Automatico Last Checkpoint hace 3 horas (1nsaved changes| ﬁ Logout
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Verificacion de columnas de texto

In[19]: N
# Verificacton de columnas de texto

query consolidado.dtypes == abject

Qut[19]: Plataforma  True

Fecha True
Nldia False
Atendidas  False
dtype: bool

In [20]): W # Columas nimericas
df consolidado num = (query consolidado.dtypes == float)| (query consolidado.dtypes == int)

# Verificacion de indice de Las columas
df consolidado num,index

Qut[20]: Index(['Plataforma’, 'Fecha’, 'Neia’, 'tendidas'], dtype="object’)

In[2]: W for el in df consolidado pum.index:
print(el)

Plataforma
Fecha

Nldia
Atendidas

Elaboracion Propia
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Figura 21:

En la figura 21 analizamos los datos en un histograma.

":Jupyter Aprendizaje Automatico Last Checkpaint hace 3 horas (ursaved changes) ﬁ Logout
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In [31]: W features = ['Atendidas’]
query_consolidado[ features].hist(figsize=(12, 8)),

Arendidas

B

W B % W 3B 0 3% 4

Elaboracion Propia
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En la figura 22 analizamos los datos de las Ilamadas atendidas en un grafico Plot.

-~
~

File  Edit  View

Insert

Cell

Figura 22:

Jupyter Aprendizaje Automatica Last Checkpoint hace 3 horas. (unsaved changes|

Kemel  Help

B+ BB ¢ NRn B C M Coe (A=

P Logout

Tiusted ¢ ‘PyThDHB 0

Density

10

08

=
(=3

In [36]: W fpuery consolidado] features].plot(kind="density', subplots=True, layout=(1, 2),

sharex=False, figsize=(29, 8));

04

02

00

= Hendidas
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Figura 23:
En la figura 23 observamos un grafico boxplot de nuestros datos.
: JUpytET Aprendizaje Automatico Lest Checkpoit hace 4 horas  (unsaved changes) ﬁ Logaut
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In [37]: N sb.boxplot(x="Atendidas', data=query consolidado);

200 225 250 275 300 35 350 35 400
Aendidas

In [38]: N pd.crosstab(query consolidado[ 'Atendidas'], query_consolidado| Atendidas'], margins=True)

Out[38]:
Atendidas 2 3 4 Al

Atendidas

280 00 &
§ 0620 &
4 006 6
All 80 62 6 148

Elaboracion Propia
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Figura 24:

En la figura 24 se muestra un conteo grafico de los datos.

: Ju pyte r Aprendizaje Automatico Last Checkpoint: hace 5 haras  (unsaved changes) F Logout
File Edit View Insert Cell Kernel Help Trusted ‘ Python 3 O
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All 80 B2 6 148

In [39]: M _, axes = plt.subplots{nrows=1, ncols=2, figsize=(2@, 10))

sb.countplot(x="ndia’, data=query_consclidado, ax=axes[©]);
sb.countplot(x="Atendidas', data=query_consolidado,ax=axes[1]);

3 H

2

1

D1234557B9]Du12[31415161715]920212223242525272831’31 3

Nelia Atendidas
: Jupyter Aprendizaje Automatico Last Checkpoint: hace § horas (unsaved changes) a Logout
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In [4@]: M # Drop non-numerical variables
numerical = list(set(query consolidado.columns))

# Calculate and plot
corr_matrix = query consolidado[numerical].corr()

sb.heatmap(corr_matrix);

-10
-08

06

Atendidas

04

02

0.0

|
Atendidas Ndia
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Figura 25:

En la figura 25 se gréfica las variables Atendidas y Ndia

: Jupyter Aprendizaje Automatico Last Checkpoint: hace 5 horas (unsaved changes)

File Edit
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In [43]:

En la figura “26” hacemos un analisis de la variable Atendidas y Ndia

View Insert Cell Kernel Help

B C » Code v

M sb.jointplot( 'atendidas', 'mdia', data=query_consolidado,

Ndia

10

-10

kind="kde", color="g");

15 20 25

30 35 40 45
Atendidas

Figura 26:
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In [44]:
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M | # “pairplot()” may become very slow with the
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%config InlineBackend.figure_format = 'png’
sb.pairplot(query_consolidado[numericall);
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In [45]: M sb.lmplot(‘Atendidas', "Ndia', data=query consolidado, hue='Ndia', fit_reg=False);
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In [47]: M sb.countplot(x="Atendidas', hue="Ndia", data=query consolidado);
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En la figura “27” podemos observar el modelo de regresién Lineal

Figura 27:

: Jupyter Aprendizaje Automatico Last Checkpoint: hace 5 horas  (autosaved)
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Modelo de Regresion Lineal

In [48]: M from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.metrics import mean_squared_error
while True:

y = query_consolidado[[ 'Atendidas’]]
x = query_consolidado[[ 'Ndia"]]

X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(x,y,test_size

#Defino el algoritmo a utilizar

1r = linear _model.LinearRegression()

#Entreno el modelo

1r.fit(X_train, y_train)

#Realizo una prediccidn

¥_pred = lr.predict(X_test)

#Graficamos los datos junto con el modelo
plt.scatter(X_test, y_test)

plt.plot(X_test, Y_pred, color='red', linewidth=3)
plt.title('Modelo de Regresion Lineal')
plt.xlabel('ndia’)

plt.ylabel('Nimero de atendidas')

plt.show()

print()

print('DATOS DEL MODELO REGRESTIOM LTINEAL')

print()

print('valor de la pendiente o coeficiente "a":")
print(lr.coef_)

print('valor de la interseccién o coeficiente "b":")
print(lr.intercept_)

print()
print('La ecuacion del modelo es igual a:')
print('y = ', lr.coef_, 'x ', lr.intercept )
print()

: Jupyter Aprendizaje Automatico Last Checkpoint hace 5 horas (autosaved)

File Edit View
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print(’'La ecuacidn del modelo es igual a:")
print('y = ', 1lr.coef_, 'x ', lr.intercept_ )
print()
print('Precision del modelo:')
print(lr.score(X_train, y _train))
if 1lr.score(X train, y_train) > 8.50:

break
print("La planificacion es: " )
print(Y_pred)
print(X_test)
Y_pred = pd.DataFrame(lr.predict(y_pred))
1llamadas_reales = pd.DataFrame(X_test)

prediction = pd.DataFrame(Y_pred)
prediction

#pandas = Llamadas_reales.join(prediction, Llsuffix="_caller’,
#pandas.to_excel (r"c:\Users\Anthony\Documents\Study\ucv\2e19 - I\Desarrollo del Proyecto de Investigacion\Repaso\Predicction:

Modelo de Regresion Lineal

400 - . o L] . .
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350
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Trusted

Trusted

96

A

A

Logout

| Python 3 ©

Logout

| Python 3 ©



Figura 29:

En la figura 29 podemos ver el modelo de regresion Lineal Mdltiple.
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Regresion Lineal Multiple

In [ ]: M from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.metrics import mean_squared_error
while True:

y = query_consolidado[[ 'Atendidas’]]
X = query_consolidado[[ "Ndia’]]

X_train, X test, y train, y_test = train_test_split(x,y,test size = 9.7)

#Defino el algoritmo a utilizar

1r = linear_model.LlLinearRegression()

#Entreno el modelo

Ir.fit(X_train, y_train)

#Realizo una prediccion

Y_pred = lr.predict(X_test)

#Graficamos Llos datos junto con el modelo
plt.scatter(X_test, y_test)

plt.plot(X_test, Y pred, color="red’', linewidth=3)
plt.title('Regresion Lineal Maltiple')

plt.xlabel( 'Ndia')

plt.ylabel( 'Numero de atendidas’)

plt.show()

print()

print('DATOS DEL MODELO REGRESION LINEAL MULTIPLE")
print()

print(‘valor de la pendiente o coeficiente "a":")
print(1lr.coef )

print(‘'valor de la interseccion o coeficiente "b™:")
print(lr.intercept_)

print()

print(‘'La ecuacion del modelo es igual a:')
: Ju pyter Aprendizaje Automatico Last Checkpoint: hace 6 horas (unsaved changes) P Logou
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print()

print('La ecuacién del modelo es igual a:')

print('y = ', lr.coef_, 'x ', lr.intercept_)

print()

print('Precision del modelo:")

print(lr.score(X_train, y_train))

if 1lr.score(X_train, y_train) > @.4e:
break

print(“La planificacion es: " )

print(Y_pred)

print(X_test)

print('DATOS DEL MODELO REGRESIOM LINEAL MULTIPLE®)

print()

print('valor de las pendientes o coeficientes "a":')
print(lr.coef_)

print('valor de la interseccion o coeficiente "b":')

print(lr.intercept_)
print('Precision del modelo:")
print(lr.score(X_train, y_train))
Y_pred = pd.DataFrame(lr.predict(Y_pred))
1lamadas_reales = pd.DataFrame(X_test)
prediction = pd.DataFrame(Y_pred)
prediction
#pandas = Llamadas_reales.join(prediction, Lsuffix="_caller’, rsuffix="_other")
#pandas . to_excel (r"cC: \Users\Anthony\Documents\Study\Ucv\2019 - I\Desarrollo del Proyecto de Investigacion\Repaso\Predicctions

97



':Jupyter Aprendizaje Automatico Last Checkpaint hace 6 horas (unsaved changes) ﬁ Logaut

Fle  Edit  View Inset  Cel  Kemel  Help Trusted \PﬁMnSI

B o+ @B 4% HRn B C W Voo ' B

print(Ir.intercept )
print('Precision del modelo:")
print(lr.score(X train, y train))
Y pred = pd.DataFrame(1r.predict(Y pred))
11amadas reales = pd.DataFrame(X test)
prediction = pd.DataFrame(Y pred)
prediction
#pandas = (Lamadas reales.join(prediction, Lsuffix=" caller', rsuffix=" other')
#pandas. to excel(r"C: \Users\Anthony\Documents\Study\UCV\2019 - I\Desarrollo del Proyecto de Investigacion\Repaso\Predicction:

{ J
[T-0701875121]] .

Valor de la interseccion o coeficiente "b":
[2.779849)]

Precision del modelo:

0.06832768602539274
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En la figura “30” podemos observar el modelo de Redes neuronales utilizando perceptrén

Multicapa de la libreria SkealLearn.
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Figura 31:
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[ temppy D Qe Despleee My @ ] Dngen|Termma\ v Dbje@ v|ﬁ ]

8 A :

3] """ (onsultar objeto """ Uso

8 query = objeto source :

8 i .

8 Eneste panel 65 positle obtener[a ayuda de culguier

) Objeto al oprimir Ctr# estando al frente delmismo,

oot e s22n | Edtor o ¢ Teningl

" it ensiltnd: %' % quey, ' . ien sea en el Editor 0 en a Teminal

il qQuery = pd.read sql_guery(query, n_source) Fsla ayuda también se pueds mostar

el print (query) . automaticamente después de eserirun paréntesi

% Y = tprraylueny] Atendids']) junfo & un objelo. Este comportamiento puede acfvarse

u X = mp.arrey(query[ iz ]) en Prefeencias > Ayuda,

%

gg K=, mnevecs] Nuevo en Spyder? Lee nuesto futorial '

W Exporadorde variales ~ Bxloradr dearchivos  Ayuda

% while True: Termirlde Python Ay

160

) ) . . . ‘ _ Temind 1A

16 W train, X test, y train, y test = train test split(Xy, test size = 0.8) # tect cize = 0 E LA

0 Python 3.7.3 (default, Mar 27 2019, 17:13:21) [WSC v.1915 64 bit (ADA4)] A

163 nlr = MPRegresson(solver="1b7gs", alpha=le-5, hidden Layer sizes=(3,3), randon states1) Tyne “copyright”, “eredits” or "license" for more information.

104 alr Fit(X train, y train)

165 orint("E] score es " nlr.score(X train, y train)) IPython 7.4.8 -- An enhanced Interactive Python.

106 if nlr.score(X train, y train) »= 0.80:

1 break In 1

188

109 Y pred = pd DataFrane(nlr. predict(X test))

110 1lamadzs_reales = pd.DataFrane (X test)

il prediction = pd.DataFrane (Y pred)

1

13 pandas = Llanadas_reales. join(prediction, lsuffix="Dia’, rsuffix='Predicctionttendida’)

1

115 predicctionktendida = pd.DataFrame pandas[ '0Predicctiondtendida'].unique()

116 nunerclia = pd.DataFrane (pandas] 't0ia'].unique ()

il pandasSQL = numerolia. join(predicctiondtendida, lsuffix='0ie', rsuffix='Predicctionttendide’)

118

119 t

120

12 cursor = cnx_dest. cursor()

13 query dl = query delste

1 with cursor.execute(query delete):

155 print("Se eliniaron datos de: ' & objeto dest, " correctanente.”) v Y
{ Y| Terminalde Python  Hisorlce comandas

Permisos: AW Findelinea; CRF  Codificacion: UTF8— Linea: 1 Columnz: 1 Memoria: 8%
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4¢ 5QLQuery17.5ql - LAPTOP-SIUFPNINS Konecta (LAPTOP-SIUFPNNS\Anthony (56))* - Microsoft SCL Server Management Studio vick Launch
File Edt View Query Projet Debug Took Window Help

§ [- % "-. BE AN " ] * j New Query -n @ :}; g& x ﬁl 9 - - m Generic Debugger - B* CTE_Planificacién

»

¥ | Konecta = | b Execute Debug vVIEBE I FPER A8D = 2=
QL Query17.sql -.PNNS\Anthony (56))* = X

I

a

+
- Author: <Anthony Simon Altamiranc> =
- Create da <15/084/2019/
-- Descrip <Store Procedure con datos de llamadas>
SJALTER PROCEDURE [dbo].[Lista_Consolidado]
ag
1 SET LANGUAGE SPANISH
21 WITH CTE_Data
AS
4 | SELECT [Anio]
25 [Hes]
! [times]
[Fecha]
DAY (Fecha)Ndia
1 CASF WHFN DATEMAMF (WFFKNAY . [Fechal ‘Nominen’ THFM 1 FISF -
W00% -
BB Resuts il Messages
_Fecha Nda  Aendidas -
1 1 2
2 TECNICO_NEGOCIOS 20150302 2 3
3 TECNICO_NEGOCIOS 20150303 3 2
4 TECNICO_NEGOCIOS 20150304 4 2
5 TECNICO_NEGOCIOS 20150305 5 3
6 TECNICO_NEGOCIOS 20150306 6 1
7 TECNICO_NEGOCIOS 20150307 7 3
8 TECNICO_NEGOCIOS 20150308 8 8
9 TECNICO_NEGOCIOS 20150309 9 5
10 TECNICO_NEGOCIOS 20180310 10 2
11 TECNICO_NEGOCIOS 20180311 11 2
12 TECNICO_NEGOCIOS 20180312 12 3
13 TECNICO_NEGOCIOS 20190313 13 2
14 TECNICN NEGNCINS  MIGNL14 14 a2 -
@ Query executed successfully. LAPTOP-SJUFPNINS (14.0 RTM)  LAPTOP-SJUFPNNS\Anthon... Konecta 00:00:00 89 rows
Utilizamos la siguiente Query para obtener las columnas que tiene nuestro dataframe:
/Documents/Stud) ssarrollo%20del%20Proyecto%20 Olnvestigacion/R \prendizaje%20Automatico.ipynb ¥ 0 :
Aplicaciones Study Applica
" Jupyter Aprendizaje Automatico Last Checkpaint 01/052019 (unsaved changas) A Logout
File  Edit  View et Cell  Kemel Help Python 3 O
B+ % & B 4+ + HRun B C W Code vo=
o e e e o . -
88 TECNICO_NEGOCIOS 2019-05-31 n 2

89 rows x 4 columns

In[7]: M
print(query_consolidado.columns)
Index(['Plataforma’, 'Fecha’, 'Ndia’, 'Atendidas’], dtype='object’)
: Jupyter Aprendizaje Automatico Last Checkpoint 01/05/2019 (unsaved changes) f'. Logout
File Edit Vi il Cell Kemel Widgets Help st Python 3 O
B+ = @B 4 ¥ MR B C W Code r=

In [8]: M # cuantas Lineas y columnas tiene nuestro dataframe
### Un dataframe es una estructura de datos que se cc

ne de Los elementos siguientes

query_consolidado. shape

out[8]: (89, 4)
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C @ localhost*

Aplicaciones

Study

Applic:

otebooks/Docume

ons

“~ Jupyter Aprendizaje Automatico Last Checkpaint 01052019 (unsaved changes)

Edit nset  Cell  Kemel  Widgets  Help
+ = & B 4+ ¥ MR B C M Code T =
de del

In [9]: M print(query_consolidado.columns)

Index([ ‘Plataforma’, 'Fecha', 'ndia’, ‘Atendidas’], dtype='object')

In [18]: M print(query_consolidado.index)

20Proyecto%20ded%20Investigacion/Repasc

RangeIndex(start=0, stop=89, step=1)

Accediendo a las columnas del dataframe
In [13]: M columnal = query_consolidado[ 'Hdia‘]
columnal.head()

out[13

-]
1
2
3
4

[EF SRS

Name: Ndia, dtype: intéa

Accediendo a lineas del dataframe
In [14]:

linea = query_consolidado.loc[1 =«
linea

=]

Figura 16: Analisis de datos

En la figura 16 se observa la Inspeccién de los tipos de datos y entendimiento

C @ localhost

oks/Documents/Study/U

i Aplicaciones Study Applications

' Jupyter Aprendizaje AUtomatico Last Checkpaint 01052019 (unsaved changes)

File Edit View nsert Cell Kemel Widgets

B + = @ B 4+ % MRn B C M Coe

Rame: 1w, ulype: vujEcL

2. Inspeccion de los tipos de datos y entendimiento

In [15]: M query consolidado.info()

<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 89 entries, @ to 88
Data columns (total 4 columns):
rlataforma 89 non-null object

Fecha 89 non-null object
Ndia 89 non-null inté4
Atendidas 89 non-null int64

dtypes: intea(2), object(2)
Wemory Usage: 2.9+ KB

)

A

Logout

Python 3 O

Logout

ython 3 O
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¢ Aplicaciones Study Applications

:Jupyter Aprendizaje Automatico Last Checkpoint 011052019 (unsaved changes)

File Edit View insert Cell Kemel Widgets Help

B+ = @ B 4 4 MHRn B C B Coe || =
Columnas nimericas y columnas de texto

In [16]: M query_consolidado.dtypes

out[16]: plataforma object

Fecha object
Ndia intea
Atendidas intea

dtype: object

Verificacion de tipo de datos de columnas

In [17]: M # Verificacién de columnas float
query_consolidado.dtypes == float

Out[17]: plataforma False

Fecha False
Ndia False
Atendidas False
dtype: bool

In [18]: M # Verificacidn de columnas int
query_consolidado.dtypes == int

out[18]: plataforma False

Fecha False
Ndia False
Atendidas False
dtype: bool

C O localhost:8888/notebooks/Documents/Study/UCV/,

/Desarrollo%20del%20Proyecto?20de%20Investigacion/Repaso/Aprendizaje%20Automatico.ipynb

i1 Aplicaciones Study Applications
: Jupyter Aprendizaje Automatico Last Checkpoint 01/05/2019 (unsaved changes)
File Edit View insert Cell Kemel Widgets Help

B + = @ B 4+ % MHRun B C W Code M)

In [18]: M # verificacidn de columnas int
query_consolidado.dtypes == int

out[18]: plataforma False

Fecha False
hdia False
Atendidas False
dtype: bool

In [19]: M # Verifcacidn de columnas nimericas
(query_consolidado.dtypes == float)|(query_consolidado.dtypes == int)

out[19]: plataforma False

Fecha False
ndia False
Atendidas False

dtype: bool

In [20]: M # Verificacion de columnas de texto
query_consolidado.dtypes == object

out[20]: plataforma True
Fecha True
hdia False
Atendidas False
dtype: beol

In [21]: M # columnas nimericas
df_consolidado_num = (query_consolidado.dtypes == float)|(query_consolidado.dtypes == int)

# Verificacion de indice de las columnas
df_consolidado_num. index

out[21]: Index(['Plataforma’, 'Fecha', 'Ndia', 'Atendidas'], dtype='object')

@ Lo

Python 3 O

A Logout

Python 3 O

En la figura 16 se empezard a analizar la data mediante graficos que para ello se utilizara las

librerias, Matplotlib y Seaborn.
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C O localhost:8888/notebooks/Documents/Study/UCV/2019%20-%201/Desarrollo%20del%20Proyecto%20de%20Investigacion/Repaso/Aprendizaje%20Automatico.ipynb *r 0 :

Aplicaciones Study Applications
: Jupyter Aprendizaje Automatico Last Checkpoint 01/052019 (unsaved changes) .0 Logout
Fle  Edt  View Inset Cell  Kemel Widgets  Help Trusted | Python 3 ©
B + % @& B |4 ¥ MWRin B C MW Code vl e

out[67]: []

In [23]: M features = ['Atendidas']
query_consolidado[ features].hist(figsize=(14, 6));

Atendidas

6 7 8
C @ localhost8888/notebooks/Documents/Study/UCV/2019%20-%201/Desarrollo%20del%20Proyecto%20de%20Investigacion/Repaso/Aprendizaje%20Automatico.ipynb + B0 :
Aplicaciones Study Applications
“~ Jupyter Aprendizaje Automatico Last Gheckpoint 011052019 (unsaved changes) A Logout
File  Edt  View Inset  Cell Kemel  Widgets  Help Python 3 O
B+ = @B 4+ & HRin B C M code v =
In [24]: M query_consolidado[features].plot(kind="density’, subplots=True, layout=(1, 2),
sharex=False, figsize=(18, 4));
e — Mendidas
025
020
&
EO]S
&
010
a0s
000
-2 L] 2 4 6 L] 0 n
C @ localhost:8888/notebooks/Documents/Study/UCV/2019%20-%201/Desarrolio%20del%20Proyecto%20de%20Investigacion/Repaso/Aprendizaje%20Automatico.ipynb b 0 :
Aplicaciones Study Applications
: Jupyter Aprendizaje Automatico Last Gheckpoint 011052019 (unsaved changes) l. Logout
File Edit View insert Cell Kemel Widgets Help Trusted Python 3 O
B + = @ B 4+ % MRn B C M Coe MR

In [25]: M sb.boxplot(x='Atendidas', data=query_consolidado);

o
-
@
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ELEGIR MODELOS

Figura 18. Esquema de una Neurona Artificial

En la figura 18 se esquematiza la neurona artificial

Capa de entrada Neurona 1 Salida

I

|
|
f
!

I3

<

ntrada

Y

Activacin

/
N4

e

\

L

Fuente: David Freeman (2018)

Figura 19: Arquitectura de red Neuronal

En la figura 19 se observa los tipos de arquitectura de la red neuronal
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Capa de entrada Neurona Salida Capa de entrada Capa oculta Capa de salida
Ty
T2
[
— =
1:!'.\
(a) Red con una neurona (b) Red monocapa con una salida
Capa de entrada Capa oculta Capa de salida Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida
- - | \
o T2 -
_—
—
_—
i T
(¢) Red monocapa con multiples (d) Red multicapa con multiples
salidas salidas

Figura 20: Regresion Lineal entorno Jupyter

En la figura 20 se observa la codificacidn en el entorno Jupyter de la regresion Lineal

C  © localhost tet tud, V/201 b ! vestiga pasofAprendiz:

3T Aplicaciones Study Applications
i Jupyter Aprendizaje Automatico Last Gheckpoint 011052019 (unsaved changes) a
File  Edit  View wsert . Kem Widgats el
B + & @ B 4+ ¥ HRin B C W Code v

3. Regresidn Lineal

In [ ]J: M from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.metrics import mean_squared_error
while True:

y = query_consolidado[['Atendidas']]
X = query_consolidado[ [ 'Ndia']]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(x,y,test_size = 0.9)

itmo a utilizar

LinearRegression()

plt.scatter(X_test, y_test)

plt.plot(X_test, ¥_pred, color=
plt.title( s de Regresidn Linea
plt.xlabel(

de atendidas')

or de la pendiente o coeficiente "a":')
r.coef_)

Valor de la interseccidn o coeficiente "b":")
r.intercept )

La ecuacion del modelo es igual a:')
y = ', lr.coef_, 'x ', lr.intercept_)

nrintf

Logout

(o]
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~ Jupyter Aprendizaje Automatico Last Checkpoint 01052019 (unsaved changes)

B+ x @B 4 ¢ MHRn B C»
Y_pred = lr.predict(x_test)
plt.scatter(X_test, y_test)
plt.plot(x_test, Y_pred, color='red', linewidth=3)
plt.title(

plt.xlabel( N
plt.ylabel( '

de Regresion Lineal')

salor de la
(1r.intercept_)
0}

La ecuacién del es igual a:')
', Ir.coef_, , lr.intercept_ )

int('Precision del modelo:')
print(1r.score(X_train, y_train))
if 1lr.score(X_train, y train) > 0.95:
break
print("La planificacidn es: " )

X
Y_pred = pd.DataFrame(lr.predict(Y_pred))
1lamadas_reales = pd.DataFrame(X_test)
prediction = pd.DataFrame(Y_pred)

prediction

rs\Anthony\L

Logout

En la figura 20 se ejecutard un score donde la prediccidn sea aceptable para este caso, dentro de

las lineas de la regresion lineal pusimos un WHILE y tener un score mayor a 0.95, mientras mas

cercano sea a 1 es mejor.

Figura 21: Ejecucion del Score

En la figura 21 se observa la ejecucidn teniendo como score 0.59 graficamente en la regresion

Lineal
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C O localhosts

s/Documents/Study/UCV/2019%20-%201/Desarroll

Proyec VRep DAutomatic > % ()
#1 Aplicaciones Study Applications
"~ Jupyter Aprendizaje Automatico Last Checkpoint 01/05/2019 (autosaved) A Logout
File Edit Cell Help u .
B + = @ B 4+ % MHRun B C W Markdown v | =@
o w R
72 15
[81 rows x 1 columns]
Modelo de Regresién Lineal
34
32
Z30] e o o siPug sesees sesescees
8
% 28
B 26
2
5
22
20 -
o 5 10 15 20 5 0
DATOS DEL MODELO REGRESTGN LINEAL
valor de la pendiente o coeficiente "a
[[-0.04183673]]
valor de la interseccidn o coeficiente "b":
[3.50255182]
La ecuacidn del modelo es igual a:
y = [[-e.04183673]] x [3.50255102]
precision del modelo:
8.5966282165039929
.
.
Figura 22: Red neuronal en el entorno Spyder
En la figura 22 se observa el entorno Spyder donde se utilizara para mejores resultados de la
diccion
@ Spyder (Python 37) - 8 x
Archivo  Editar Buscar Codigofuente Ejecutar Depurar Terminales Proyectos Heramientas Ver Ayuda
Des B % @ PR G HE=cEw B BEX £ @ € 9 [clusesamonyinocumensstud\uci209 - Npesamlo del Froyecs de Investigacion Vs
Editor - C:\L ’ tituloD. py & X Ayuda & x
3 Query_Desplisgus_MLpy Sin titulo0.py E) &, Origen Termanal ~ | Objetd e o
iCreated on Sat Jun 8 17:15:13 2019
4 . En este panel es posible oblener la ayuda de cualquier
Anthony objeto al oprimir Ctri+l estando al frente del mismo,
bien sea en el Editor o en la Terminal
Esta ayuda también se pueda mostrar
automaticamente después de escribir un paréntesis
junto a un objete. Este compartamiento puede activarse
en Preferencias > Ayuda.
Nuevo en Spyder? Lee nuastro futorial -
Exploradar de vanisbles  Explorador de archinos  Ayuda
Terminal de Python & x
[3 Terminalya B TZx
El score es @.04917281048345079 "~
El score es 0.8029170639223362604
El score es @.08079983676760505
El score es ©.2877747236805366
El score es 8.11069261350887524
El score es 0.87849700882614729
El score es ©.10926495632539113

El score es ©.9024706863621583

Se elimiaron datos de: Planificacion correctamente.
Cierre de conexién: Source

Cierre de conexidn: Local

Inicio: 2019-06-08 15
Fin: 2019-06-08 15 3
Tiempo de ejecucidn: ©:91:12.462118
Traceback (most ent call 1 'H

File , line 1, in <module>

runfile('C: /Users/Anthony/Documents/Study/UCV/2019 - 1/Desarrollo del Proyecto de
TInvestigacion/Query Despliegue ML.py', wdir='C:/Users/Anthony/Documents/Study/UCV/2019
- 1/Desarrollo del Proyecto de Investigacion®)

File
, line 786, in runfil
execfile(filenane, namespace) vl
Terminel de Python  Historial de comandos.
Permisos RW Fin de linea: CRLF Codificacidn: UTF-8 Linea 8 Columna: 1 Memaria: 53 %
H L Escribe aqui para buscar B ) N 7

Figura 23: Script Spyder
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@ Spyder (Python 3.7)
Archivo Editar Buscar Codigo fuente Ejecutar Depurar Terminales Proyectos Heramientas Ver Ayuda

ODEsE~“=0 rpOBDE MoESEp B BX £ & 9 clussanthonbocumetsstud\Ucnzo1s - Npesarolo del Prayecto de Investigacion e
Editor - V2019 - y_Despliegue_MLpy & X Ayudo & x
[2  Query_Desplisgue_MLpy £ £ Origen Terminal = | Objetq| V& &

1 coding: utf-8 - =

2=

3Created on Tue May 14 20:14:48 2019

g thor: Anth s ALt En este panel es posible obtener la ayuda de cualquier

or any Simecn Altamlrano objeto al oprimir Ctri+l estando al frente del mismo,

) bien sea en el Editor o en la Terminal

& import numpy as np Esta ayuda también se puede mostrar

9 import pandas as pd automaticamente después de escribir un paréntesis
& 10 import matplotlib.pyplot as plt junto a un objeto. Esta comportamiento puede activarse
[ 11 import seaborn as sl en Preferencias > Ayuda
o 12 from datetime import datetime, timedelta

13 import os Nuevo en Spyder? Lea nuastro tutorial -
[A 14 import sqlalchemy Exploradar de varisbles | Explorador de archivos  Ayuda

15 import time

16 from ConnectionString import Connection String Temunal de Wythen ax

17 from sklearn.neural_network import MLPRegressor 03 Temnaiya@ woa

18 from sklearn.model_selection import train_test_split —

= El score es 0.04917281048345079 -

% El score es @.0029170639223362604

21 startprocess = datetine.now() El score es @.@8079983676768505

22 time. sleep(2) El score es @.2877747236805366

3 El score es @.11069261350807524

24" Blogue de Funciones "™ El score es ©.87049700882614729

2 El score es ©.10926495632539113

6 def validationdataframe(d): El score es @.9024706863621583

27 IF lentd) <o 0 Se climiaron datos de: Plenificacion correctamente.

28 print(“El Conjunto de datos esta vacio™) Cierre de conexin: Source

20 elses Cierre de conexién: Local

3 4=d Inicio: 2019-06-08 15

31 return d Fin: 2019-06-08 15 3

32 Tiempo de ejecucicn: ©:01:12.462118

1 Traceback (most recent call last):

34def settingloaddata(obj, cn): . . .

35 tey: (obi, cn) File “<ipython-input-26 12005082>", line 1, in <module>

36 df = pd.read_sql{obj, cn, index col='Td') runfile('C: /Users/Anthony/Dacuments/Study/UCV/2019 - 1/Desarrollo del Proyecto de

et df - df[df['Tanceled ] — @] Investigacion/Query_Despliegue HL.py', wdir='C:/Users/Anthony/Documents/Study/UCV/2019

38 except ValueError: - 1/Desarrollo del Proyecto de Investigacion')

39 er = 0s.sys.exc_info() P I, o

e er one « 'lo se pudo realizar 1a conexisn’ _ File "C:\ProgranData\Anaconda3\Lib\site-packages\spy \customize

7 return er, er_one \spydercustomize.py”, line 786, in runfile

47 elcer o v execfile(filename, ) v
< Terminl de Fython _ Historial de comandos:

Nuevo archivo Permisos RW  Fin de linea: CRUF  Codificacion: UTF-8 Linea: 156 Columna: 48 Memoria: 52 %

® Spyder (Python 3.7)
Archivo Editar Buscar Codigo fuente  Ejecutar Depurar Terminsles Proyectos Hemamienwas Ver Ayuda

O

LE@ pHDDE HEEEnp B BX £ € 5 [Clusesamnonyooumensstudy\ucr201s - Idesarrolo del Froyecto de investgacion

edtor - /_Despliegue_MLpy & x ayuds
(3 Query_Despliegue_MLpy £ @, Onigen Termanal ~| Objetd

49 er_one = 'No se pudo realizar la conexidn’ ~

21 return er, er_one

42 else:

a3 return df -

2 En este panel es pasible obtener la ayuda de cualquier

a5 objeto al oprimir Ctri+ estando al frente del mismo,

46 """ Credenciales del servidor de origen de la tabla de configuracién """ bien sea en el Editor 0 en la Terminal

47 server = "localhost™ Esta ayuda también se puede mostrar

48 database = “Konecta"”

A9 user = "sa"

58 password = “Konecta+123"

51 select = "SELECT * FROM Setting.loadData Where Id = 2'
52cnx = Connection_String(server, database, user, password)

automaticamente después de escribir un paréntesis
junta a un objete. Este compartamiento puede activarse
en Preferencias > Ayuda.

Nuevo en Spyder? Lee nuestro tutorial

;i Explorador de vanisbles | Explorador de archivos | Ayuda
55 """ Conexidn a base de datos """ Terminal de Python ax
56 table_configuration = settingloaddata(select, cnx
57 pd. set_option('display.expand frame N('pr‘, Fa]se)) & Teminal /A O LY
58 El score es 0.04917281048345079 -
59 try: El score s ©.8029170639223362604
60 for regconf in table_configuration.itertuples(): El score es  @.08079983676760505
61 """ Obtener datos en variables de origen™" El score es @.2877747236805366
62 driver_source = regconf[1] El score es @.11069261350807524
63 server_source = regconf[2] El score es ©.87049700882614729
64 user_source = regeonf[3] El score es ©.10926495632539113
65 password_source = regconf[4] El score es @.9024706863621583
66 database_source = regconf[5] Se elimiaron datos de: Planificacion correctamente.
67 scheme_source = regconf[6] Cierre de conexin: Source
68 objeto_source = regconf[7] Cierre de conexidn: Local
69 objeto_dest = regconf[15] Inicio: 2019-06-08 15:01:51
70 user_dest = regconf[11] Fin: 2019-05-08 15:03:03
71 password_dest = regconf[12] Tiempo de ejecucicn: ©:01:12.462118
72 server_dest = regconf([10] Traceback (most recent call last):
73 database_dest = regconf[13]
74 driver_dest = regconf[16] File "<ipython-input-26-836b12006003>", line 1, in <module>
75 scheme_dest = regconf[14] runfile('C:/Users/Anthony/Documents/Study/UCV/2019 - 1/Desarrollo del Proyecto de
7% query_delete = regconf[17] Investigacion/Query_Despliegue ML.py', wdir='C:/Users/Anthony/Documents/Study/UCV/2019
77 - 1/besarrollo del Proyecto de Investigacion')
78
79 " Abrir conexisn Objeta Origen nacondad\lib\site-packages\spyder_kernels\customize
80 cnx_source = Connection String(server_source, database source, user_source, password_source) \spydercustomize.py”, line 786, in runfile
81 M execfile(filename, nemespace) hd
< > Terminal de Fython _ Historiol de comandos
Nuevo archivo Permisos RW  Fin de linea: CRIF  Codificacion: UTF-8 Linea: 156  Columna: 48 Memoria: 53 %
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@ Spyder (Python 3.7)
Archivo Editar Buscar Codigo fuente  Ejecutar Depurar Terminales Proyectos Heramientas Ver Ayuda

LEQ PHDDGE HEESEpE BX F@ € 9 |clusesitonyoumensstud U201 - Ipesarrolo del Froyecto de investigacion '
= y_Despliegue_MLpy 8 X Ayuda 8 x
[ Query_Desplisgus MLpy 3 & Origen Terminal = | Objetd v & &
79 " Abrir conexion Objeto Origen - -
80 cnx_source = Connection_String(server_source, database_source, user_source, password_source)
81 =
e fbrir condon thjeto Destine”'t i En este panel es posible obtener la ayuda d Ui
83 cnx_dest = C tion_Stri dest, dat o cualquior
& nx_des onnection_String(server_des latabase_dest, user_dest, password_dest) obisto al oprimir Ctri+! estando al frents del mismo,
= " Consultar objeto " bien sea en el Editor o en la Terminal
86 query = cbjeto_source Esta ayuda también se puede mostrar
87 automaticamente después de escribir un paréntesis
88 junto a un objeto. Este comportamiento puede activarse
89 try: en Preferencias > Ayuda.
%0 print(’Consultando: %s' % query, * ...")
g% st::{(;uzf;;ead_sql_uuew(qnery, cnx_source} Nuevo en Spyder? Lea nuestro tutorial -
03 ¥ = np.array(query['Atendidas’]) Bt Ea el [
94 x = np.array{query[ ‘Ndia']) Terminal de Python 8 x
95
. Terman:
% % = x[:, np.newaxis) = kiad) LI
o7 El score es  ©.84917251845345079 &
o8 El score es @.0029170639223362604
99 while True: El score es @.08079983676768505
100 El score es @.2877747236805366
101 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,y, test_size = 8.8) 7, - El score s ©.11069261350807524
102 El score es 0.07049700882614729
103 mlr = MLPRegressor(solver="1bfgs", alpha=le-5, hidden_layer_sizes=(3,3), random_state=1) El score es ©.10926495632539113
184 mlr.fit(X_train, y_train) El score es 0.9024706863621583
105 print("El score es " ,mlr.score(X_train, y_train)) Se elimiaron datos de: Planificacion correctamente.
106 if mlr.score(X_train, y_train) >= 0.75: Cierre de conexién: Source
107 break Cierre de conexién: Local
108 Inicio: 2019-06-8 15 1
109 ¥_pred = pd.DataFrame(mlr.predict(X_test)) Fin: 2019-06-08 15 3
110 1lamadas_reales = pd.DataFrame(X_test) Tiempo de ejecucin: ©:01:12.462118
11 prediction = pd.DataFrame(Y_pred) Traceback (most recent call last):
112
113 pandas = llamadas_reales.join(prediction, Lsuffix='Dia’, rsuffix='PredicctionAtendida’) python-input-26-036b12006004>", line 1, in <module>
114 runfile('C:/Users/Anthony/Documents/Study/UCV/2019 - T/Desarrollo del Proyecto de
115 predicctionAtendida = pd.DataFrame(pandas[ ' @PredicctionAtendida’].unique()) Investigacion/Query_Despliegue HL.py’, wdir="C:/Users/Anthony/Documents/Study/UCV/2019
116 numeroDia = pd.DataFrame(pandas['0Dia’].uniqua()) - 1/Desarrollo del Proyecto de Investigacion')
17 pandasSQL = numeroDia.join(predicctionAtendida, lsuffix='Dia’, rsuffix='PredicctionAtendida’)
18 ProgranData\Anaconda3\1ib\site-packages\spyder_kernels\custonize
119 27" An de Lla 1 con L py", line 786, in runfile
120 v ename, namespace) v
< > Terminal de Fython _ Historial de comandos
Permisos: RW _ Fin de linea: CRLF _ Codificacion: UTF-8 Linea: 156 _Columna: 48 Memoria: 53 %
@ Spyder (Python 3.7) - o X

Archivo Editar Buscar Codigo fuente Ejecutar Depurar Terminales Proyectos Herramientas Ver Ayuda

LEQ rpOBERG HCEEEnE B f° €9

9 - T\Desarrollo del Proyecto de Investigacion

| /_Despliegue_ML.py & X Ayuds

(3 Query_Despliegue_MLpy E3 £ OrgenTerminal ~| Objetd
118 ~
119 #°"" Antes de insertar eLiminar b L e
120
121 #print(‘Eliminando registros de jel %s a ot
122 curEbn = an dest curser) En este panel es posible obtener la ayuda de cualquier
123 query_del = query_delete objeto al oprimir Ctri+ estando al frente del mismo,
124 with cursor.execute(query_delete): A L i s
125 print('Se elimiaron datos de: ¥s' X objeto_dest, " correctamente.”) Esta ayuda también se puede mostrar
126 r dat automaticamente después de escribir un paréntesis
127 junto a un objeto. Este comportamiento puede activarse
:g q it r_de + est + en Preferencias > Ayuda.

j , hurks

130 r € ¢ dest
131 Nuevo en Spyder? Lee nuestro tutonal
132 _ Explorador de varisbles  Explorador de archivos  Ayuda
133 print(’---> Se produjo un error <----') ‘Terminal de Python & x
134 print(os.sys.exc_info()) 1
135 cnx_source.close() Q| Terminal A D | A3
136 cnx_dest.close() El score es ©.04917281048345079 ~
137 print('Cierre de conexidn: Source') El score es ©.0029170639223362604
138 finally: El score es ©.08079983676760505
139 cnx_source.close() El score es 0.2877747236805366
140 cnx_dest.close() El score es ©.11069261350807524
141 print(‘Cierre de conexion: Source') El score es ©.07049700882614729
142 cnx.close() El score es ©.10926495632539113
143 print(‘Cierre de conexion: Local') El score es 0.9024706863621583
144 Se elimiaron datos de: Planificacion correctamente.
145 except: Cierre de conexién: Source
146 print('---> Se produjo un error <----') Cierre de conexidn: Local
147 print(os.sys.exc_info()) Inicio: 2019-06-08 15 1
148 cnx.close() Fin: 2019-06-08 15 3
149 Tiempo de ejecucién: @ 2.462118
150 print('Cierre de conexién: Local') Traceback (most recent call last):
151
152 endprocess = datetime.now() File “<ipyth put-26-036b1200600a>", line 1, in <module>
153 timeexec = endprocess - startprocess runfile('C:/Users/Anthony/Documents/Study/UCV/2019 - I/Desarrollo del Proyecto de
154 Investigacion/Query_Despliegue_ML.py', wdir='C:/Users/Anthony/Documents/Study/UCV/2019
155 print('Inicio: %s' % startprocess.strftime( XY -Xm-%d ¥H:%M:XS')) - I/Desarrollo del Proyecto de Investigacion’)
156 print(‘Fin: %s' % endprocess.strftime("%v-4-%d %:%4:%5'))
157 print('Tiempo de ejecucién: %s' % timeexec) File amData\Anaconda3\lib\si pyder_kernels\customize
158 #query_co dado « quer sp wize.py”, line 786, in runfile
159 #print (query _consol idado. inf v execfile(filename, namespace) v

< > Terminal de Python  Historial de comandos

Permisos: RW  Fin de linea: CRIF  Codificacion: UTF-8 Linea: 156  Columna: 48 Memoria: 53 %

110



@ Spyder (Python 37) - o x
Archivo Editar Buscar Codigo fuente  Ejecutar Depurar Terminales Proyectos Heramientas Ver Ayuda

e B % @ rpOPDRPE HOEESEp B BX £* & 9 [Clusesatonybocumensstud\Uc2013 - Ipesarrolle del Froyecto de Investigacion Vs
Edior - IONZ019 - oy /_Despliegue_MLpy LR & x
[ Query Despliegue_ MLpy £ & Origen Terminal | Objetd va &

136 cnx_dest.close() ~
o BT Cherre de conexian: Seuree) _
138 finally: =

13 enx_source..close()

En este panel es posible obtener la ayuda de cualquier

148
i ;:fﬁ:’f (1"’5953_ onexidn: Source’) objsto al oprimir Ctri+l estando al frente del mismo,
b bien sea en el Editor ¢ en la Terminal

122 enx.close()

143 print(‘Cierre de conexion: Local') Esta ayuda también se puada mastrar

144 automaticamente después de escribir un paréntesis

145 except junto a un objeto. Este comportamiento puede activarse

146 print(’---> Se produjo un error : en Preferencias > Ayuda

147 print(os.sys.exc_info())

198 cnxclose() Nuevo en Spyder? Les nuestro tutorial -
- -

156 print('Cierre de conexién: Local') Ermclmt i | Bl e [

151 Terminal de Pythen 8 x

152 endprocess = datetine.now() Terminal /A 0

153 timeexec - endprocess - startprocess 5 Temna LA

154 El score es ©.04917281848345079 -

155 print(‘Inicio: %s' ¥ startprocess.strftine('%y-%m-%d %4:%1:%5')) El score es ©.0029170635223362604

156 print('Fin %' % endprocess. strftime( ' %Y-H-%d BH:XM:%5")) El score es @.08079983676760505

157 print("Tiempo de ejecucién: %s° % timeexec) El score es 0.2877747236805366

158 El score es ©.11069261350807524

159 El score es 0.07049700882614729

160 El score 5 9.10926495632539113

161 El score es 0.9024706862621583

Se elimiaron datos de: Planificacion correctamente.

162 server =
163 database = "I Cierre de conexién: Source
164 user = "sa Cierre de conexidn: Local
165 password "Konecta+123" Inicio: 2019-06-88 15

166 select = "SELECT * FROM Setting.loadData Where Id = 2° Fél\: ZGI_Q'BE'?E 15 3
167 cnx = Connection_String(server, database, user, password) Tiempo de ejecucion: 0:01:12.462118
168 cursor = cnx.cursor() Traceback (most recent call last)

169 for index,row in pandasSQL.iterrows(): L
, line 1, in <module>

178 cursor.execute("INSERT TNTO ML.Planificacion([Day], [PredicctionAtendida])values (?,7)", row['8Dia'], row['oP File "¢ ; 836012
17 cnx.commit() runfile('C: /Users/Anthony/Documents/Study/UCV/2019 - 1/Desarrollo del Proyecto de
172 cursor. close() Tnvestigacion/Query_Despliegue ML.py', wdir='C:/Users /Anthony/Documents/Study/UCV/2019
173 cnx. close() - 1/Desarrallo del Proyecto de Investigacion')
174 print("Datos insertados Correctamente...")
175 File
176 st *, line 785, in runfile
v execfile(filenane, nemespace) v.
< > Terminal de Fython _ Historial de comandos.
Permisos RW __ fin de linea: CRIF_ Codificacion: UTF-8 Linea: 156 _Columna: 48 _Memoria: 53 %
. .2
.
Figura 24: Insercion de datos
42 SQLQuery18.sql - LAPTOP-SIUFPNNS Konecta (LAPTOP- SIUFPNNS\Anthony (S8))* - Microsoft SO Server Management Studio Quick Launch (Ctrl-Q) P oo oa x
File Edit View Query Project Debug Tooks  Window  Help
io- -0 RP BNevvey BRRRR| AP0 -8 Generic Debugger - | B% | CTE Planificacién -

4 | Konecta - pEecute Debug ¢ JEEEEFPRER AR o0

SQLQuery19.5ql -.PNNS\Anthony (58))* = X y17s S\Anthony (56))*
1 J===*** geript for SelectTopNRows command from
“ISELECT [Day]
. [Predicctionatendida]
FROM [Konecta].[ML]. [Planificacion]
ORDER BY DAY

@ Query executed successfully. LAPTOP-SIUFPNNS (14.0 RTM) | LAPTOP-SJUFPNNS\Anthon...
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Figura 25: Procedimiento Almacenado

U4¢ SQLQuery13.sql - LAPTOP-SIUFPNNS Konecta (LAPTOP- =9 - Server Quick: Launch [Ct P - 8 x
View Query Project Debug Tooks Window Help
8-o0-% udl|a~,,m,,j,@§ga|*ﬂ \9- --\m| 1 Generic Debugger = \;- CTE_Planificacién —|mpimv=

- | b Eecute Dbug » VIZEE | PREP| A@ED| 3 u|EE 9,

uery17.5q] -..PNNS\Anthony gl -..PNNS\Anthony (63))° SQLQuery13.5q] -..PNNS\Anthony (59))* & X

USE [Konecta]

60

/=***** Object: StoredProcedure [dbo].[Consclidado PWBI]  Script Date: 6/86/20819 21:00:54 *****=/
SET ANSI_MULLS ON

60

SET QUOTED_IDENTIFIER ON

60

ALTeR PROCEDURE [[dba]. [Consolidado_PwBI]
as

SET LANGUAGE SPANISH

WITH
CTE_Planificacién
AS

SELECT 2019 AS Anic,5 AS Mes, 'Mayo' nMes, CAST('2019-'+'05-"+ IIF(LEN(CAST([DAY] AS varchar(2 2, '@'+CAST([DAY] AS varchar(2)),CAST([DAY] AS varchar(2))) AS DATE)Fecha, ' TECNICO_NEGOCIOS® AS Platat
FROM [ML]. [Planificacion)

CTE_Integrado
As

SELECT Fecha,SRV_ID,SERVICIO, SU¥ (COALESCE (Logeo, ) ) /360@.@ HorasLogeo
FROM [Konecta] . [dbo]. [Integrado]
WHERE SERVICIO = 'TECNICO_NEGOCIOS'--AND Fecha >= '20198581°
GROUP BY Fecha, SERVICIO,SRV_ID

CTE_Prepla
AS

SELECT c.Anio,p.Anio)Anio
) c.Mes,P.Mes ) Mes
C.Nmes, P.NMES)NMES
c.Fecha, P.FECHA)FECHA
39 SCE(c.Plataforma,P.Plataforma)Servicio
W% ~ 4
€ Query executed successiully.

Ahora para la implementacion del despliegue utilizaremos el servicio de SQL Server Agent.

Verificamos el estado del servicio tiene que estar en ejecucion:

4 Servicios - a X
Archivo  Acdén Ver Ayuda

e mE o A BT
., Servicios (loca
SQL Server Agent (MSSQLSERVER)  Nombre Estado Tipo deinicio  Iniciar sesién como -3
& Windows Presentation Foundation Font Cache 3000 Manual Servicio local
e i G Windows Instaler Manual Sistema local
R &, Windows Backup Monual Sistema local
& WarpiiTsve Manual (desen.. ~ Servidio local
Descripciée: & Walletservice Manual Sistema local
B s v GhUso dedatos Engjecudon Automitico  Servicio local
some. asks. & UserDatasve_Sdf4e En ejecucién  Manual Sistema local
jpdate Orchestrator Service Enejecucion  Automatico (in.  Sistema local
& UnistoreSve Sdfde Enejecucion  Manual Sistema local
& Ubicador de llamada a procedimiento remoto (RPC) Manual Servicio de red
© Temas En ejecucion  Automatico Sistema local
& Telefonia En ejecucion  Manual Servicio de red
TeamViewer 14 En ejecucion  Automtico Sistema local
TCP/IP NetBIOS Helper En ejecucion  Automatico (d..  Servido local
&) Tarjeta inteligente Manual (desen..  Servicio local
&, SynTPEnh Caller Service En ejecucion  Automético Sistema local
&, superfetch En ejecucion  Automético Sistema local
&, still Image Acquisition Events Manual Sistema local
i SQL Server VSS Writer En ejecucion  Automitico Sisterna local
& SQL Server Reporting Services Automitico NT SERVICE\SQLServ...
) sQL Server Launchpad (MSSQLSERVER) Enejecucion  Automético NT Service\MSSQLLa..
& sQL Server CEIP service (MSSQLSERVER) Enejecucion  Automtico NT Service\SQUTELE..
En ejecucion _ Automdtico \Anthony
{6 SQL Server (MSSQLSERVER) €n ejecucion  Automitico NT Service\MSSQLSE..
& Solicitante de instantaneas de volumen de Hyper-V Manual (desen_ Sistema local
) Smart Card Device Enumeration Service Manual (desen.. ~ Sistema local
£ Sistema de eventos COM+ En ejecucion  Automético Servicio local
stema de Gfrado de archivos (EFS) Manual (desen...  Sistema local
Shared PC Account Manager Deshabilitado ~ Sistema local
Enejecucion  Automtico (.. Sistema local
& Servicios de Escritorio remoto En ejecucion  Manual Servido de red
, Servicios de difrado En ejecucion  Automético Servidio de red
Servicio WAS (Windows Process Activation Service) Manual Sistema local o
« > |\ Extendido A Estandar /
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Ahora lo vemos en el SQL Server:

(4 SQLQueny20.5q1 - LAPTOP-SIUFPNNS.Konecta (LAPTOP 650 - M 0L Server Studio Jck Launch (Ctrls P e & x
File Edit View Query Project Debug Took Window Help
0-0(8- -t P Bty BRAAD| XS -o-@ meEm-.

4 | Konecta = | b Execute Debug vVIEBE FPER A8D =2
SQLQuery20.sql -..PNNS\Anthony (65)) + X &
|

Query19.5q] -..PNNS\Antho

Anthony (i

Explores
Connect~ ¥ ¥ [
= a LAPTOP-SJUFPNNS (SQL Server 14.0.2014,14 - LAPTOP-SJUFPNNS\Ar)
= W Databases
5 W System Databases
@ Wi Database Snapshots

Allus_Peru
Cubo
Dim_Allus
Konecta
@ W Security
5 W Server Objects
# W Replication
@ W PolyBase
@ 1 Always On High Availability
4 W Management
# W Integration Services Catal

23 S0L Server Agent

@ W Jobs

@ Job Activity Monitor

@ W Alerts

@ W Operators

@ W Proxies

@ W EnorLogs
# [ XEvent Profiler

[ o o ]

W% -
4 » [ ¥ Connected. (1/1) LAPTOP-SJUFPNNS (140 RTM)  LAPTOP-SIUFPNNS\Anthon... Konecta 00:00:00 0 rows

Ready tn1l Col1 ch1

Ahora generamos un nuevo job de la siguiente manera:

U4¢ SQLQuery20.5q) - LAPTOP-SJUFPNNS.Konecta (LAPTOP- o) - Server Studio uick Launch (Ctrls Ple & x
File Edt View Project Debug Tools Window Help
(- B-o-QRP By BRIQR ~C-@ Generic Deb

PNNS\Antho

Object Explorer K
Connect~ ¥ *§ TGO »

= B LAPTOP-SIUFPNNS (SQL Server 14.0.2014,14 - LAPTOR-SJUFPNNS\Ar
- Databases

ery17.sql -...PNNS\Anthony

@ W System Databases

@ W Database Snapshots

Allus_Peru

Cubo

Dim_Allus

Konecta

@ W Security

% W Server Objects

@ W Replication

@ W PolyBase

@ W Always On High Availability

@ W Management

5 W Integration Services Catalogs
B SOL Server Agent

i Jol__ MNewlob..

@ W Al Manage Schedules
@ E‘ Manage Job Categories
5 W P
© W En ViewHistory
@ [E Xéven

Filter v
Start PowerShell
Reports v

Refresh

00% -~
¥, Connected. (1/1)

LAPTOP-SJUFPNNS (14.0RTM)  LAPTOP-SIUFPNNS\Anthon... Konecta 00:00:00 0 rows

P Escribe aqui para buscar
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Figura 26: Insercion de nuevo JOB

[=%] New Job — O
EISEta poge T Script ~ @ Help
& General
& Steps
& Schedules Name: [
5 Mers
B Notifications Owner. [LAPTOP-SJUFPNNSWﬂhony
& Targets
Category: [Uncategorized (Local)] v
Description:
Connection
Server:
LAPTOP-5JUFPNNS
Connection: [4] Enabled
LAPTOP-5JUFPNNS"\Anthony

ﬁ View connection properties

Ready

[ ok ][ cancs
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Y escogemos las siguientes opciones para ejecutar el cédigo Python:

£ Job Step Properties - Despliegue de Aplicacion - Machine Learning
|Selecta page .
¥ G o @ Hep
£ Advanced
Step name
|Despheque e Apicacion - Machine Leamind

Type:

Operating system (CmdExec)
Run as:

Anthony

omd exe /c "C:\ProgramData\Anaconda 3'\python exe “C.\ProgramData \ Scripts\Query_Desplegue_ML py™*

Connecton

Server.
LAPTOP-SJUFPNNS

Process ext code of a successhul command:  [g

Connection
LAPTOP-SJUFPNNS \Anthony
¥¥ Miew connection properties
i) To: Enclose command names that contain spaces in quotation marks . For example: “command name” <arguments>
|Progress
Ready

Mext

ok ]| coce
Previamente debemos guardar el script de Python en la siguiente ruta:
2B = | Soips E
o Gompanlc Vi e
- v > Este equipo > Windows (C) > ProgramData > Scripts ~ 0 Buscare s »
O Nombre Tamaito
s Acceso répido
= Escritorio » —Pyeache_
5 . P ConnectionString.py 1KB
j D&mai I Query_Despliegue_MLpy 6KB
Posteriormente ya podemos observar el Job creado en el SQL Server Agent:
@M Job Activity Monitor - LAPTOP-SJUFPNNS - *
Selecta page & Refresh Y Filter .. @) Help
[ M Jobs
Agent Job Activity
,,,N““ & Enabled Status Last Run Outcome Last Run Next Run Category Runnable Scheduled  Caleg
{5 Despliegue fpicaciin - Machine Leaming  yes ide Succeeded 8/06/201917.17:29 acall]  yes yes 0
[ syspokcy_purge_hestory yes ide Succesded 6/06/2019 08:15:08 9/06/2019 02:00:00 [Uncategonzed (Local)] yes yes 0
Stahs
Last Refresh
8/06/2015 17:30:53
Next Refresh:
Manual
& View refresh settngs
Fiter Mone:
Y Mo fiker settings
‘Connection
Server LAPTOP-SJUFPNNS
¥ Yiew cornection propertes
Progress
Close
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&M Job Activity Monitor - LAPTOP-SJUFPNNS - a X

Selecta page. @ Refresh Y Filter... @ Help
[ Al Jobs
Agent Job Activty
Name Enabled Status Last Run Outcome  Last Run Next Run Category Rumable  Schedued  Categ
{77} Desphegue Aplicacién - Machine Leaming yes Ide 8062019171729 1/07/2019 00:00:00 [Uncategonzed (Local]] yes yes 0
[ syspokcy_purge_history Start Job at Step... ide Succeeded 6/06/2019 08:15:08 9/06/2013 02.00.00 [Uncategodzed (Local]]  yes yes 0
Disable Job
Refresh job
Delete job

View history

Properties

Server: LAPTOP-SJUFPNNS

Connection: LAPTOP-SJUFPNNS\A

jon propedies

Una vez realizado el despliegue ya podemos empezar a utilizar Power Bl como nuestra interfaz
donde visualizaremos los datos planificados o las predicciones.

[+
(-]

ttps://www.microsoft.com, t &

Choose the download you want

File Name Size

Download Summary
pgIDesktop.ms 188.4 M8 KBMBGa

1. PBIDesktop_x64.ms

Total Size: 207.0 MB

Lo descargamos y ejecutamos.

Ejecutamos el Power Bl desktop y se abrira la aplicacién para empezar a realizar la interfaz.
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Figura 27: Interfaz Power Bl

@ W = | Untitled - Power 81 Desktop
Home View  Modeing Help
’ ===l === N I Text box
p v A ' Jimage
st Get  Recent Enter  Edt  Refresh  New  New Buttons "
Data™ Sources™ Data Queries ™ Page ™ Visual Que -~ shapes

Clipboard External data insert

{1 I
From  from
Marketplace  File

tom visuals

)
Switch  Manag
Theme *

Themes  Relatio

share

Y nos apareceré las siguientes opciones:

= | Untitled - Power Bl Deskiop

Home View  Modeling Help
: L p— I — [l vext box
= L e & image

= - Get | Recemt Enter  Edt  Rel New  New BRI e

Data” |Sources ™ Data Queries™ Page™ Visual Question * Shape

Most Cammon

External data

1 |
From
Marketplace  File

Custom visuals

S
Switch
Theme *

Themes  Relationships

calculations

share

g o

g Poweridatasets
£v Power Bl dataflows
SQL Server

Analysis Service:

©OData feed

Blank Query

Pagel | o

P Escribe aqui para buscar

- a

Anthony Jean Claude Simon Altamirano

VISUALIZATIONS FIELDS

FILTERS

Page leve filters

DRILLTHROUGH
Cross-report

off O—

Keep all filt

on—@

Add drillthrough fields b

- =]

Anthony Jean Claude Simon Altamirano

VISUALIZATIONS > FIELDS

]

FILTERS
P fi

2 fields here
Report level filters.

"

DRILLTHROUGH
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Presionamos en SQL Server y nos solicitara el origen de datos el servidor y las credenciales:

@ o *
/

Enter  Edt
Data  Queries ™

Get
Data* Sour

Clipboard External data

I, Text box
. Zimage h l

i From
Marketplace  File

New
visual

Shapes

insert Custom visuals

&
Switch
Theme *

Themes

Calculations

iy

Share

SQL Server database

Database {optional

Cancel

PAGE 10F 1

Anthony Jean Claude Simon Altamirano (7]

VISUALIZATIONS FIELDS

repont
off o—
Keep all filters
on—e

drillthroug

Ahora hacemos la conexidn a la base de datos y ejecutaremos un procedimiento almacenado para

acceder a los datos como se observa a continuacién:

@ o v
- —
/

Get  Recent Enter Edit
Data® Sources™ Data Queries™

Clipboard External data

I, ] Text box
3 image I

g

SQL Server database

Server @
localhost
Database {optional

Konecta

in minutes (optional

SQL statement al, requires database)

EXECUTE [dbo]. [Consolidado_PWBI]

Anthony Jean Claude Simon Altamirano []

VISUALIZATIONS FIELDS

FILTERS
Page level filt
Add dat here

Report level filters

DRILLTHROUGH

Cross-report

off O—

Keep all filters
[ ]

Add drifithr
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Empezard a cargar los datos y aparecera la siguiente ventana:

@ L *
Home View  Modeling Help Anthony Jean Claude Simon Altamirano (7]
t s | Text box [r— New Mea:
1k
£ i PR W Sh g o L PRSP i ¢

Get  Recent Enter
Data™ Sources™ Data Queries ™

localhost: Konecta

Clipboard External data

Ao Mes  Nmes  Fecha Tipolntervalo  Intevalo3om  Plataforma  Atendidas | AR FIELDS
3 Abri 900:00:00 nuil 00700 - 00:29) e
900:00:00 oull (00:30 - 00:59)
0:00:00 null [01:00-0
900:00:00

3 00:00:00

900:00:00
2019 00:00:00
900:00:00
9.00:00:00
20:00:00

019 00:00:00
900:00:00

5 00:00:00
00:00:00

19 00:00:00
900:00:00

34/2019 00:00:00

the preview has been trun

b all filters

e

drillthro

Ahora podemos visualizar nuestros datos:

@ o = | Untitled - Power B Desktop - a X
Archivo Home View  Modeling Help. Anthony Jean Claude Simon Altamirano (2]
t [ T — [ Text box f— & New Measure i
] 0 ¢ - @
e & Jimage U ! o New Column 2
Get  Recent Enter Refresh  New AkA Buttons o Fom  from  Switch anag S Publish
Data® Sources® Data Queries ™ Page™ Visual Question > 2 MPHT piaretplace File  Theme AN ik Mves e

Clipboard External data insert Custom visuals Themes  Relationships Calculations Share

VISUALIZATIONS FIELDS

< M Query!
W Anio
W Atendidas
» M FECHA
Horaslogeo
Mes
NMES
PredicctionAte...
Servicio
FILTERS
Page leve filters
ds here

lters

DRILLTHROUGH

Cross-report
off O—

Keep all filters

Y empezamos armar el Dashboard.
En el siguiente Dashboard podemos ver las predicciones comparando con los datos reales:

Y vemos nuestro indicador eficiencia.
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Posteriormente lo publicamos en la web como se muestra a continuacion, dando click al boton

publish debemos haber iniciado sesidén antes de dar publish:

Seleccionamos nuestro espacio de trabajo como se ve a continuacion:
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<« C' @ https://app.powerbi.com/gro

iones Study

Inicio Seleccione Afio:
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Aqui se muestra en pantalla completa:
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Figura 27: Anaconda

ANACONDA

Anaconda brinda a los cientificos de datos la informaciéon que pueden implementar

regularmente en proyectos de inteligencia artificial y aprendizaje automatico en la

produccion a escala, y entregar rapidamente informacion a los tomadores de

decisiones.

¢ Como afectaria eso a su negocio?

Anaconda Enterprise es compatible con la organizacién sin importar el tamafio,

escalando facilmente de un solo usuario en una computadora portatil a miles de

magquinas. Llegando asi a toma decisiones rapidamente con herramientas de uso

factible.

{D ANACONDA NAVIGATOR

1 Home

@ Environments
= Projects (beta)
ﬁ Learning

. Community

Documentation
Developer Blog

Feedback

¥y &

Sign in to Anaconda Cloud

2

jupyterlab

0.27.0

An extensible environment For interactive
and repreducible computing, based on the
Jupyter Motebook and Architecture,

Launch

alueviz

0.10.4

Multidimensional data visualization across
Files. Explore relationships within and among
related datasets.

Install

o o &
. .
S L/
Jupyter LPly T
o
notebook gtconsole spyder
500 431 323
Web-based, interactive computing notebook PyQt GUI that supports inline figures, proper Scientific PYthon Development
environment, Edit and run human-readable multiline editing with syntax highlighting, EnviRenment. Powerful Pythen IDE with
docs while describing the data analysis. graphical calltips, and mare. advanced editing, interactive testing,

debugging and introspection features

Launch

aunch Launch
o o
orange3 rstudio
341 1.0.153
Component based data mining framewark. Aset of integrated tools designed to help
Data visualization and data analysis for you be more productive with R. Includes R
novice and expert. Interactive workFlows essentials and notebooks.

with 2 large toolbox.

Install Install
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