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RESUMEN
Las organizaciones siempre estan buscando el mejoramiento u optimizacion
de sus procesos para ofertar productos o servicios de calidad que satisfagan
a sus clientes; y en consecuencia, lograr mayor rentabilidad y beneficio. En
la actualidad, la Ciencia de Datos (DS), la Inteligencia de Negocios (BI) y la
Mineria de Datos (DM) son disciplinas que se centran en el analisis de datos
para la toma de decisiones. El proposito de este trabajo es la implementa-
cion de una solucion de Bl y DM en ambiente web, enfocada en el analisis de
los indicadores claves de desempeio (KPI's) de los procesos de produccion
y ventas de una empresa avicola ubicada en el cantdn Pasaje - El Oro -
Ecuador. La aplicacion web denominada IncuAnalytic fue implementada
segun la metodologia Cross Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM) y mediante la utilizacion de las herramientas como Postgres
SQL para el data warehouse (DW), Pentaho Bl Server para el Procesamiento
Analitico en Linea (OLAP) y el disefio de un tablero de control (dashboard),
el lenguaje R y el framework Shiny para la implementacion de los modelos
predictivos con técnicas de regresion y series temporales. Los resultados se
evidencian en IncuAnalytic, una herramienta que utiliza una data dinamica
e historica, y que transparenta la complejidad de las técnicas de analisis
de datos al administrador o duefio de la empresa; permitiéndole obtener de
manera oportuna informacion actualizada de sus KPI's o simplemente hacer
predicciones que orienten la toma de decisiones.

PALABRAS CLAVE: Inteligencia de Negocios, Mineria de Datos, regresion,
series temporales, produccion avicola.

ABSTRACT
The organizations are always looking for the improvement or optimization
of their processes to offer products or services of quality that satisfy their
clients, and consequently, to achieve greater profitability and profit. At
present, Data Science (DS), Business Intelligence (BI) and Data Mining (OM)
are disciplines that focus on data analysis for decision making. The purpose
of this work is the implementation of a Bl and DM solution in a web environ-
ment, focused on the analysis of the key performance indicators (KPIs) of
the production and sales processes of a poultry company located in Pasaje -
EL Oro - Ecuador. The web application called IncuAnalytic was implemented
according to the Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-
DM) methodology and through the use of tools such as Postgres SQL for
the DW, Pentaho BI Server for Online Analytical Processing (OLAP) and the
design of a dashboard, the R language and the Shiny framework for the
implementation of predictive models with regression techniques and time
series. The results are evident in IncuAnalytic, a tool that uses a dynamic
and historical data, and that transforms the complexity of the techniques of
data analysis to the administrator or owner of the company, allowing him
to obtain in a timely manner updated information of his KPIs or simply to do
predictions that guide decision making.

KEYWORDS: Business Intelligence, Data Mining, regression, time series,
poultry production.
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INTRODUCCION
La BI comprende un conjunto de estrategias y
componentes que permiten transformar los
datos obtenidos de Sistemas de Procesamiento
Transaccionales (SPT) u otras fuentes de dife-
rentes formatos (estructurados, semi-estructu-
rados y no estructurados). Coelho et al.( 2016)
senalan que la arquitectura BI esta constituida
por tres entornos esenciales: fuentes de datos,
almacén de datos y herramientas de andlisis.

En los dltimos afios, las empresas han formu-
lado estrategias de negocios que les facilita la toma
de decisiones basadas en la evaluacién de datos
historicos de sus procesos y mediante la identifica-
cion de sus KPI’s. Los datos en crudo provenientes
de varias fuentes son extraidos, transformados y
cargados (ETL) en un nuevo DW; organizado a su
vez, en temas (data marts) (Mazon-Olivo et al.,
2017) para luego mediante técnicas de analisis
acceder al DW y visualizar la informacién relevan-
te, oportuna y en forma consolidada (Astriani &
Trisminingsih, 2016; Lindberg, Tan, Yan, & Star-
felt, 2015; Longo, Ciacovelli, & Bochicchio, 2014;
Meier, Lagemann, Morlock, & Rathmann, 2013).

Una aplicacién puede estar conformada por
varias técnicas de andlisis descriptivo y predictivo
de datos. Por ejemplo, el analisis multidimensio-
nal OLAP que sirve de base para la elaboracién de
paneles de control (dashboards), que a su vez son
herramientas para la visualizacién estadistica
grafica y descriptiva de los KPI's, formando un
Sistema de Soporte de Decisiones (SSD) que permi-
te un mayor nivel de comprensién de la informa-
cién (Boulekrouche, Jabeur, & Alimazighi, 2015;
Gourbesville, Du, Zavattero, & Ma, 2016; Croger,
Hillmann, Hahn, Mitschang, & Westkdamper,
2013; Khan, Ehsan, Mirza, & Zahoor, 2012; Toko-
la, Croger, Jarvenpdd, & Niemi, 2016; Tutunea,
2015; van Os, Herber, & Scholtens, 2014).

La DM también ofrece distintas estrategias
para la obtencién del conocimiento de bases de
datos (KDD) aplicando técnicas de andlisis para
la deteccién de patrones ocultos, asociaciones,
clasificaciones o diagnésticos; apoyandose en
disciplinas como: Matematica, Estadistica, In-
teligencia Artificial y el aprendizaje automatico
(Machine Learning) (Femina & Sudheep, 2015;
Hamrouni, Slimani, & Ben Charrada, 2015;
Jothi, Rashid, & Husain, 2015). La DM también
es considerada como el paso mas importante en
el proceso de descubrimiento de conocimiento
potencialmente ttil y comprensible basado
en los datos, para establecer modelos tanto
predictivos como descriptivos (Jothi et al., 2015;
Kavakiotis et al., 2017).

Un modelo descriptivo generalmente no
supervisado se enfoca en la bisqueda de pa-
trones que describen los datos que pueden ser
interpretados normalmente por los individuos.
Por otra parte, los modelos predictivos aplican
funciones de aprendizaje supervisado para pre-
decir valores desconocidos o futuros a partir de
variables de interés. Los algoritmos y modelos
de DM pueden elaborarse en diferentes herra-
mientas y lenguajes tales como: R, Python,
Weka, Minitab, RapidMiner, etc. Sin embargo,
existen aplicaciones BI que posibilitan la ejecu-
cién de dichas técnicas mediante la adaptacién
de pluggins; tal es el caso de Pentaho, Qlick,
Power BI, Tableau, entre otras.

El objetivo de esta investigacion es la im-
plementacién de una solucién de BI y DM con
interfaz web, que permita el analisis de los
principales KPI's del proceso de produccién y
ventas de una empresa avicola, ubicada en el
cantén Pasaje - El Oro - Ecuador. Cabe mencio-
nar que en el Ecuador, el nimero de empresas
dedicadas a la produccién avicola se ha incre-
mentado durante los tltimos afios. Es asi como
han obtenido cierto status competitivo respecto
alas industrias de otra indole.

En la provincia de El Oro los productores
avicolas se concentran en los exteriores de los
cantones Balsas y Pasaje. No obstante, ninguna
de estas empresas cuentan con un Sistema de
Soporte de Decisiones (SSD) que les otorgue in-
formacién respecto al avance actual y futuro del
proceso productivo y de ventas; por lo que Ia toma
de decisiones se torna complicada y con probabi-
lidades de que las acciones ejecutadas conlleven
al fracaso del negocio o amenacen su estabilidad
y continuidad (Wessiani & Sarwoko, 2015).

Se utilizé la metodologia CRISP-DM para
el disefio de la aplicacion BI denominada
IncuAnalytic y fue implementada mediante
las herramientas: Postgres SQL para el DW,
Pentaho Data Integration para el proceso ETL,
Pentaho BI Server para el analisis descriptivo
multidimensional OLAP y un Dashboard que
integra los KPI's.

Para efectos de andlisis de datos predictivos,
en este trabajo se han seleccionado las técnicas
de regresion y series temporales. Se describe a
la regresién como una técnica para la cuantifi-
cacién de relaciones entre variables a través de
una funcién matematica representada grafi-
camente por puntos dispersos cuya tendencia
por lo general es de forma lineal, polindmica
o logaritmica y requiere como complemento el
desarrollo de un andlisis de correlacién para la
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adecuada emision de juicios de valor respecto
a la solucion planteada. Las series temporales
son colecciones de observaciones obtenidas du-
rante diferentes periodos de tiempo con lo que
permite explicar el pasado y predecir el futuro
respecto a las variables objeto de estudio.

Las técnicas de DM seleccionadas fueron
implementadas utilizando el IDE RStudio con
el lenguaje R, que incluye una consola, un edi-
tor y herramientas para la gestién del espacio
de trabajo. Ademas, se utilizé el framework
Shiny para la visualizacién de la informacién
a través de un navegador web (Hermawati & Si-
tanggang, 2016). Shiny permite la construccién
de aplicaciones web interactivas, consta de dos
estructuras esenciales: un archivo server.R y
un archivo ui.R, para instrucciones que cons-
truyen componentes R y la interfaz de usuario
de la aplicacién respectivamente (Hermawati &
Sitanggang, 2016; Siknun & Sitanggang, 2016).

MATERIALES Y METODOS

m  UBICACION GEOGRAFICA DONDE SE REALIZO
LA INVESTIGACION. El estudio se desarroll6
en las empresas productoras avicolas de
la provincia de El Oro - Ecuador; concen-
trando la recogida de la data histérica en
la empresa INCUPASAJE, que se encuentra
ubicada en el cantén Pasaje. Se realizaron
1500 observaciones aproximadamente,
referidas a los tres ultimos afios de los
procesos de produccién y ventas.

m TIiPO DE INVESTIGACION. Se trata de un
estudio descriptivo, predictivo y aplica-
tivo. Se empleé la metodologia CRISP-
DM para el disefio e implementacion de
un DW, la aplicacién BI (Cubos OLAP y
Dashboard) y DM (modelos predictivos
de datos). Se utiliz6 esta metodologia de-
bido a su versatilidad de aplicacién tanto
en BI como en DM. Crisp-DM contiene
fases que involucran: la comprension
del negocio, de los datos y su prepara-
cién; asi como también, la modelacién
de supuestos posteriormente evaluados
(Chalaris, Critzalis, Maragoudakis,
Sgouropoulou, & Tsolakidis, 2014).

m MATERIALES Y HERRAMIENTAS. Se utiliz
la data cruda extraida de la base de datos
del sistema de procesamiento transaccio-
nal (SPT) de la empresa objeto de estudio.
Serealizé el proceso ETL mediante Penta-
ho Data Integration y se construy6 la DW
en el DBMS PostgresSql. Se utilizé Pen-
taho BI Server combinando con HTML,

CSS y JavaScript para el diserio de cubos
OLAP y construccién del Dashboard BI.
Los modelos predictivos de MD fueron
implementados utilizando RStudio, el
lenguaje Ry el framework Shiny.

A continuacién, se describen las etapas apli-
cadas segtin la metodologia CRISP-DM para el
desarrollo de la solucién Bl y DM:

a. COMPRENSION DEL NEGOCIO. La empresa
INCUPASAJE tiene como finalidad obtener
ingresos econémicos mediante la produc-
cion de aves en estado inicial, garantizan-
do asf la solvencia del negocio. Para llevar
el control de sus actividades, almacena re-
gistros en archivos de diferentes formatos
(.xls, .csv) y posee un SPT que utiliza como
base de datos a Microsoft Office Access.

b. COMPRENSION DE LOS DATOS. Se recolecta-
ron los datos necesarios y se establecieron
relaciones entre ellos para el disefio y crea-
cién de un DW, cuya estructura fue de tipo
copo de nieve; y en el que se especificaron
cada una de las entidades inmersas en los
procesos de produccién de la empresa.

La figura 1 presenta el disefio de DW elaborado
a partir de las entidades de datos que posee el
negocio; el cual ha sido dividido en data marts
que agrupa tablas de hechos y dimensiones.

Una tabla de hechos (th) agrupa las medidas
o indicadores claves de desemperio (KPI's), y
las dimensiones (dim) son las perspectivas o
vistas de analisis de los KPI's. En la tabla 1 se
recolectan los principales KPI's identificados en
la empresa avicola.

TABLA 1. ESTRUCTURA DE UN DATA WAREHOUSE DISTRIBUIDO POR
TEMAS DE LA EMPRESA DE PRODUCCION AVICOLA

DATAMART KPI'S FORMULA

Nimero de huevos incubados Suma de huevos incubados
Nimero de huevos perdidos ~ Suma de huevos perdidos

Incubacion - -
Ntimero de huevos (Nimero de huevos incubados -
producidos Ntimero de huevos perdidos)
Nimero de aves para crianza  Suma total de aves para crianza
Crianza Ntimero de aves perdidas Suma total de aves perdidas
Nimero d ducid (Nimero de aves prot_iucidas -
Umero e aves producidas v imero de aves perdidas)
Ingresos (aves, huevos) Suma de ingresos (aves, huevos)
Produccion  Gastos por insumo Suma de gastos por insumo
Total de costo de produccion  Suma de costos
Venta Total de ventas Suma de ventas realizadas
Utilidad (Suma total de ventas — Suma
Utilidad Total de costo)

Porcentaje de utilidad (Utilidad / Ingresos)* 100
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Figura 1. Disefio de data warehouse para una empresa de produccidn avicola.

d.

PREPARACION DE DATOS. En esta
fase se realiza el proceso ETL,
mediante el cual se extraen
los datos desde los sistemas de
origen hacia el DW, del que solo
se seleccionaron datos signifi-
cativos para la aplicacién de las
técnicas de BI y DM. Luego se
preparan los datos alas técnicas
de DM que se van a emplear.

DISENO DE LA ARQUITECTURA
Bl Y DEL MODELO DE MINERIA
DE paTos. En la figura 2 se
presentan cada uno de los
componentes que constitu-
yeron el modelo del sistema
desarrollado a partir de la
extraccién de fuentes de datos
que fueron cargadas, median-
te un proceso ETL, al almacén
de datos o DW en PostgreSQL.
Luego de ello, se procedié al di-
sefo y creacion de cubos OLAP
para la consolidaciéon de los
datos, mediante la definicién
de medidas y dimensiones
que fueron utilizados en el
desarrollo de un tablero de
mando o Dashboard; asi como

Venla
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Figura 2. Estructura del Sistema de Soporte de Decisiones para una empresa de produccion avicola.

también, la integracién con aplicacio-  ELECCION DE MODELO DE PREDICCION DE MINERIA DE DATOS
nes para MD, lenguaje de programacién  Para el desarrollo de estadisticas y presentacion
Ry su paquete Shiny para interfaz web ~ de modelos predictivos se empled R junto con
en la presentacion de estadisticas y el el framework Shiny. Se consideraron como
modelo predictivo respecto a produccién  algoritmos factibles para la prediccién de infor-

y ventas.

macién la regresion y las series temporales.
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m Laregresién permite determinar el gra-
do de dependencia o relacién entre las
variables X e Y, posibilitando su predic-
cién en base a una funcién matematica
generada a partir de los datos histéricos
de la empresa.

m Las series temporales permiten realizar
los prondsticos en base al comporta-
miento pasado de la variable de interés
en funcién del tiempo. Pueden ser de
forma discreta o continua dependiendo
de las observaciones que se realicen.

CONSTRUCCION DEL MODELO

m MODELOS DE REGRESION. Se evaluaron
diferentes modelos de regresion y para
determinar el 6ptimo, se consideré el co-
eficiente de determinacién (correlacién)
R2 que indica la proporcién de variacion
de la variable dependiente explicada
por la variable independiente. Para
que el coeficiente sea estadisticamente
significativo, la probabilidad (P-valor)
debe ser menor a 0.05. Dichos modelos
se especifican en la tabla 2.

TABLA 2. MODELOS DE REGRESIGN

TIPO DE REGRESION FORMULA

Lineal y=a+hx
Cuadrética y=a+bx+cx?
Ctbica y=a+bx+cx%dx’
Logaritmica y=a+h In(x)

Los criterios de evaluaciéon considerados para
R2 son los que se especifican en la tabla 3.

TABLA 3. CRITERIOS DE EVALUACIGN PARA R2

R%>0.95 Eficiente
R%0.85 & R%=0.94 Bueno
R20.70 & R%=0.84 Regular
R2<0.7 No aceptable

Por otra parte, para la evaluacién de P-valor se
considerd un nivel de confianza del 95%(0.95) y
un grado de error del 5% (0.05).

m SERIES TEMPORALES. Es una secuencia
de datos que se encuentra distribuida
cronolégicamente. Los intervalos de
separacién entre datos pueden ser igua-
les o desiguales. En el andlisis de series
temporales se aplican métodos para
interpretar y extraer informacion repre-
sentativa de las relaciones entre los datos

de la serie con la finalidad de extrapolar
o interpolar, y de esta manera predecir el
comportamiento de en un momento no
observado pasado o futuro. En el analisis
de la serie se identifican componentes
como, tendencia y variacién (estacional,
ciclica, aleatoria, etc.). La estimacion de
la tendencia puede realizarse mediante
los métodos de cuadrados minimos o pro-
medios moéviles simples. La estimacion
de las variaciones mediante el andlisis
espectral o el andlisis de ondas. Los tipos
de series temporales pueden ser aditivas,
multiplicativas o mixtas. A continua-
cién, se explican los modelos empleados.
MODELO PREDICTIVO PARA INGRESOS
SEGUN NUMERO DE VENTAS. El modelo
predictivo de ingresos consisti6é en con-
siderar el numero de ventas realizadas
desde el ano 2014 hasta el 2016, con el
fin de estimar los ingresos a generarse
segun el nimero de ventas. Para la cons-
truccién del primer modelo se emplearon
las técnicas de regresién para lo que se
estableci6 una relacién entre la variable
dependiente Total de ingresos (Y) y la
independiente Numero de ventas (X).
MODELO PREDICTIVO PARA PRODUCCION
DE AVES EN ESTADO INICIAL SEGUN EL
pErRfoDO.Para el modelo predictivo de
produccién de aves en estado inicial se
consider6 el total de aves de primera,
producidas desde el afio 2014 hasta el
mes de junio del 2016. Esto permitié que,
a través de los datos historicos, se pudie-
ran estimar las producciones futuras en
base a la aplicacién de la técnica de serie
temporal. Para este modelo de prediccion
la variable independiente (X) estd deter-
minada por los afnos de produccién y la
variable dependiente (Y) es el nimero de
aves en estado inicial producidas.
MODELO PREDICTIVO PARA VENTAS SE-
GUN PERfopO. El modelo predictivo de
ventas consistié en considerar las ventas
totales realizadas desde el afio de 2014
hasta el mes de junio del 2016, con el fin
de estimar las ventas a realizarse en los
proximos afos. Para la construcciéon del
modelo se aplicé la técnica de series tem-
porales y se consideraron las siguientes
variables: la variable independiente (X)
representa el periodo de ventas (afio o
meses) y la variable dependiente (Y) el
Total de ventas.
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DISCUSION DE RESULTADOS

RESULTADOS

En la figura 3 se presenta el dashboard per-

teneciente al datamart de crianza elaborado

mediante una plataforma BI, a través del cual,

pueden visualizarse la cantidad inicial de aves

de crianza, el nimero de aves de pérdida y el
total de aves producidas.

En lo referente al modelo predictivo para in-
gresos segiin nimero de ventas mediante técni-
cas de regresion, su evaluacioén arrojo los valores
que se detallan a continuacion en la tabla 4.

TABLA 4. VALORES OBTENIDOS DE LA EVALUACION

El modelo mas representativo para la prediccién
de ingresos de produccion a partir del nimero
de ventas es el de regresién ctbica con un valor
de correlacién del R2=0.893. Ademas, tiene un
P_valor < 0.05. Estableciendo el modelo de pre-
diccién tal y como se presenta en la ecuacion (1):

y =—184.92° +20175.22* + 2636.1z + 12285.2

En figura 4 se presentan las graficas de cadauno
de los modelos evaluados con su respectivo fac-
tor de correlacién (R2) y su linea de tendencia.

En cuanto al modelo predictivo para la
produccién de aves en estado inicial segin el
periodo, los resultados obtenidos se muestran
en las figuras 5y 6. Se presenta un crecimiento
minimo en los niveles de produccién, lo que
debe ser analizado por el administrador para
tomar las decisiones del caso.

TIPO DE REGRESION R2 P_VALOR

Lineal 0.887 8.03e-14

Cuadratica 0.892 8.104e-13

Cuibica 0.893 8.776 e-12

Logaritmica 0.7968 1.734 e-10
IncuAMALYTICS

CRIANZA'D

CANTIDAD DE POLLOS CRIADOS POR GRANIA

ol AN =T

Figura 3. Dashboard perteneciente al datamart de Crianza
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Figura 4. Modelos de Regresion Evaluados
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PREDICCION DE PRODUCCION DE AVES EN ESTADO INICIAL
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Figura 5. Serie temporal de aves producidas y prondstico
Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep oct Now Dec

2016

G8004.15

2017 62731.02 73094.27 74443.08 59406.42 69902.32 7496E8.55 75961.80 67881.91 54967.98 63554.42 65956.62 72854.24
2018 67581.11 77944.36 79293.17 64256.52 74752.41 79E1E.64 BOB11.89 72732.01 59818.07 G68404.51 70806.71

Figura 6. Datos pronosticados de produccion de aves en su etapa inicial para dos afios

PREDICCION DEVENTAS EN LOS PROXIMOS DOS ANIOS
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Figura 7. Representacion de los datos pronosticados
Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep oct Nov Dec

2016

18370.27 18714.74 24819.93 21637.07 29051.28 19372.75

2017 25605.56 39037.08 23046.18 41039.37 41028.41 23598.41 26218.67 26563.15 32668.34 29485.48 36899.69 27221.16
2018 33453.97 46885.48 30894.59 48887.77 48876.82 31446.82

Figura 8. Datos pronosticados de las ventas para dos afios.

En lo que respecta al modelo predictivo para
ventas segin periodo, en las figuras 7 y 8 se
muestran las ventas reales y el prondstico obte-
nido al predecir las ventas en dos afios (2017 y
2018) en base a la técnica de series temporales.
En la grafica las lineas continuas representan
datos reales histéricos y las lineas entre corta-
das representan la prediccion.

Segun la prediccion, la empresa tendria un
incremento en sus ventas en los préximos dos
anos. Cabe recalcar, que la prediccion inicia en
el mes de julio del 2016 debido a que los datos
que se recopilaron son hasta el mes de junio de
2016.

DISCUSION
En diferentes articulos se emplea como solucion
de BI, la creacién de tableros de control. Tal es el
caso de Erkollar & Oberer (2016) que se basaron
en un modelo scorecard junto con la creacién
y disefio de un dashboard integral definiendo
dimensiones, KPI, métricas y marcos de tiempo
que le posibilitaran a los duenios de la empresa
una mejor visualizacién de sus datos.

Otra de las opciones usualmente utilizadas
es la aplicacion de DM teniendo como ejemplo
al trabajo desarrollado por Reuter & Brambring
(2016) que emplearon métodos Bayesianos y
de arboles de decisién para el aumento de la
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consistencia en los controles de produccién;
obteniendo como resultado una alta precisién
en el pronéstico de multiples opciones para una
misma variable objetivo. Por otra parte, Ng,
Bandaru, & Frantzén (2016) implementaron un
sistema de produccién con técnicas de optimi-
zacion multiobjetivo mediante la utilizacion
de métodos descriptivos, tales como graficos,
Heatmaps y clister de colores que permitieron
una transmisién de conocimiento visual hacia
los directivos de la entidad.

Mediante el andlisis de los proyectos anterio-
res, se constaté que en cada uno de ellos se aplica
una sola herramienta de BI como solucién a un
problema especifico. Es por ello que en el pre-
sente proyecto, se integraron en una aplicacion
web, herramientas tanto de BI como de DM.
Estas, comparten un mismo almacén de datos
para analisis con técnicas multidimensional
OLAP y métodos predictivos que facilitan a los
usuarios del sector estratégico de la empresa,
tener acceso a informacién consolidada de for-
ma oportuna para la toma de decisiones en pro
del incremento de la produccién y ventas de sus
productos; y por ende, en sus ingresos para una
mayor rentabilidad y beneficio.

CONCLUSIONES
La aplicacién llamada IncuAnalytic fue desa-
rrollada segtin la metodologia CRISP-DM que
sirvi6 de guia en cada fase del proceso. Las
funcionalidades de esta aplicacién se enfocan
en el analisis de datos aplicando tanto BI como
DM. En lo referente a BI se implementé un das-
hboard con interfaz web para la visualizaciéon
consolidada y estadistica de los KPI's y andlisis
multidimensional OLAP de informacion de
produccién y ventas de una empresa avicola del
cantén Pasaje. Se aprovechd la DM para crear
modelos predictivos en base a las técnicas de
regresion y series temporales, permitiendo al
administrador o usuario estratégico del negocio
contar con una herramienta que le proporciona
patrones basados en informacién histérica y
tendencias futuras.

Las herramientas utilizadas son open ac-
cess (libre acceso), entre ellas estin Pentaho,
PostgresSql y R. La aplicaciéon IncuAnalytic
trabaja con un almacén de datos dindmico
que se alimenta peridédicamente mediante un
proceso ETL. Esta solucién de B y DM puede ser
implementada en cualquier empresa avicola
con procesos de produccién y venta similares
con minimos cambios de reajuste de requeri-
mientos particulares.
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