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Resumen

Anualmente la tasa de crecimiento poblacional va en aumento, proporcionalmente la demanda
alimenticia. Es por ello que se ha presentado como alternativa la piscicultura, como la rama de la
produccidn de alimentos con un rapido desarrollo para satisfacer las necesidades a nivel mundial.
Open Blue Sea Farms, es una empresa estadounidense radicada en Panama desde el afio 2010,
dedicada a la maricultura en mar abierto, especificamente del pez Rachycentron canadum
conocido vernacularmente como cobia. Sus actividades se concentran en la crianza y venta de la
cobia, ofreciendo la mejor calidad posible al mercado. Sin embargo, la empresa no cuenta con una
herramienta que les permita aumentar el nivel de confianza sobre el peso del producto al momento
de la compra. Es decir, que requieren poder optimizar su producto para satisfacer las necesidades
del cliente, ya que los mismos cuentan con una serie de especificaciones que requieren que sean
cumplidas para poder continuar de manera eficiente la cadena de mercado. El presente proyecto
tiene como objetivo proponer un modelo estadistico para la estimacion del peso promedio de
cosecha de Rachycentron canadum cultiva a mar abierto, utilizando los datos suministrados por la
empresa Open Blue Sea Farms.



Abstract

Annually the rate of population growth is increasing, proportionally the food demand. That is why
fish farming has been presented as an alternative, as the branch of food production with a rapid
development to meet the needs of the world. Open Blue Sea Farms, is an American company based
in Panama since 2010, dedicated to mariculture in the open sea, specifically the fish Rachycentron
Canada known vernacularly as cobia. Its activities are focused on the raising and sale of cobia,
offering the best possible quality to the market. However, the company does not have a tool that
allows them to increase the level of confidence about the weight of the product at the time of
purchase. That is, they need to be able to optimize their product to meet the needs of the client,
since they have a series of specifications that require that they be met in order to continue
efficiently the market chain. The objective of this project is to propose a statistical model for
estimating the average harvest weight of Rachycentron canadum grown in the open sea, using the
data provided by the company Open Blue Sea Farms.



Introduccion

El anélisis predictivo es un area de la mineria de datos que consiste en la extraccion de
informacidn existente en los datos y su uso para predecir patrones de comportamiento y tendencias,
haciendo uso de datos histéricos o actuales y pudiendo aplicarse sobre cualquier evento

desconocido, ya sea en el pasado, presente o futuro (Nyce, 2007).

Se fundamenta en la identificacion de las relaciones existentes entre las variables y eventos
pasados para examinar las relaciones y predecir los posibles resultados en futuras situaciones. Cabe
destacar que la precision de los resultados va a depender de como se ha llevado a cabo el analisis

de los datos, asi como la calidad de las suposiciones (Espino y Martinez, 2017).

La analitica predictiva permite a las empresas, organizaciones, etc., ser proactivas, tener
vista en el futuro, anticipando comportamientos y resultados basados en datos y no en

especulaciones.

Implica el uso de técnicas de andlisis estadistico y algoritmos de aprendizaje automatico
aplicados a un conjunto de datos para crear modelos predictivos que den como salida una
puntuacién o valor numérico en la probabilidad de que se dé un evento en particular (Maimon &
Rokach, 2010).

Los modelos predictivos aplican resultados conocidos con el fin de entrenar al modelo para
predecir valores, con datos diferentes o completamente nuevos, en un proceso repetitivo. El
modelado proporciona resultados en forma de predicciones representadas mediante el grado de
probabilidad de la variable en estudio, basado en la significacion estimada a partir de un conjunto

de variables de entrada. La variable en estudio puede ser cuantitativa o cualitativa (Pérez, 2007).

No existe limitacion en el uso y aplicacion de anélisis predictivos, todo dependera de lo
que se quiera obtener. Es aplicable en cualquier campo, ya sea cientifico, de negocios, marketing,

entre otros.


https://www.google.com.pa/search?hl=es&tbo=p&tbm=bks&q=inauthor:%22Oded+Maimon%22&source=gbs_metadata_r&cad=8
https://www.google.com.pa/search?hl=es&tbo=p&tbm=bks&q=inauthor:%22Lior+Rokach%22&source=gbs_metadata_r&cad=8
https://www.google.com.pa/search?hl=es&tbo=p&tbm=bks&q=inauthor:%22Lior+Rokach%22&source=gbs_metadata_r&cad=8

A traveés de este proyecto de intervencion se busca poder identificar las variables asociadas
al desarrollo del pez Rachycentron canadum. Para identificar las variables, se hizo uso de la técnica
de mineria de datos: Random forest, considerada como dos de las técnicas mas precisas y eficientes

que existen actualmente.

El presente documento se ha organizado en 5 capitulos, cuyo contenido se detalla a

continuacion:

El capitulo | se presenta el planteamiento del problema, justificacion, objetivos a alcanzar e

hip6tesis, Utiles para una mejor comprension del contexto de la investigacion.

El capitulo 11 contiene el marco de referencia del objeto en estudio, donde se presenta una
revision bibliografica de los antecedentes, distribucion y aspectos bioldgicos relevantes del pez
Rachycentron canadum.

El capitulo 111 describe el marco de referencia de los algoritmos Arbol de decision y Random
Forest, el cual surge como mejora de los arboles simples. Se establecen las bases tedricas de estos
algoritmos de mineria de datos, los antecedentes. Se resaltard las ventajas, desventajas. los
parametros que utiliza y sus métodos de seleccion de variables importantes que utiliza el algoritmo

Random Forest.

El capitulo IV abarca el marco metodolégico, desde la captura de datos en campo, hasta el
procesamiento de la base de datos siguiendo la metodologia de CRISP-DM, identificacién de

variables importantes, generacion y validacion del modelo.

En el capitulo V se detallan los resultados obtenidos a partir de la identificacion de las

variables importantes utilizadas para generar el modelo final con el algoritmo Random Forest.

Por altimo, se detalla las conclusiones, recomendaciones y limitaciones, anexos y bibliografia
de las citas utilizadas para la documentacion y revision del objeto en estudio y del algoritmo
utilizado para generar el modelo.



CAPITULO |

1. Marco introductorio
1.1. Planteamiento del problema

Open Blue Sea Farms, es una empresa estadounidense radicada en Panama desde el afio 2010,
dedicada a la maricultura en mar abierto, especificamente del pez Rachycentron canadum
conocido vernacularmente como cobia. Sus actividades se concentran en la crianza y venta de la
cobia, ofreciendo la mejor calidad posible al mercado. Sin embargo, la empresa no cuenta con una
herramienta que les permita aumentar el nivel de confianza sobre el peso del producto al momento
de la compra. Es decir, que requieren equipararlo de tal forma que cuando lo vendan u ofrezcan al

mercado puedan asegurar el peso promedio de los peces.

Basado en lo establecido en el parrafo anterior, se establece la siguiente pregunta de investigacion:

¢Cuéles son las variables no bioldgicas que influyen en el desarrollo del pez Rachycentron canadum?

1.2. Justificacion

Como empresa, Open Blue Sea Farms, tienen la necesidad de poder optimizar su producto y
asi poder satisfacer al cliente, ya que los mismos cuentan con una serie de especificaciones que
requieren que sean cumplidas para poder continuar de manera eficiente la cadena de mercado. El
producto final va desde productos culinarios hasta procesos de industrializacion de enlatado, de
esta manera si la empresa mantiene un producto uniforme u homogéneo, le permitira a su gama de

clientes poder determinar el costo de su producto acorde a su tamafio y peso.

1.3. Hipdtesis
“Es posible generar un modelo que permita predecir el peso promedio de las cosechas de

Rachycentron canadum a través de las variables no bioldgicas presentes en este estudio”.



1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo General

Proponer un modelo estadistico para la estimacion del peso promedio de cosecha de
Rachycentron canadum, utilizando datos suministrados por la empresa Open Blue Sea

Farms.

1.4.2. Objetivos Especificos

Determinar las variables significativas que intervienen para obtener un modelo de
prediccion.

Estimar el peso promedio de cosecha de Rachycentron canadum.

Demostrar mediante la validacion de la técnica Random Forest, que ésta se ajusta

apropiadamente a los requerimientos del problema planteado.



CAPITULO 11

2. Marco de Referencia: Pez Rachycentrum canadum
2.1. Antecedentes

Los primeros registros de investigacion acuicola de cobia datan de 1975 con la recoleccion de
huevos de cobia silvestre en las costas de Carolina del Norte. Se describe el desarrollo larvario y
tras la culminacién de pruebas de cria de 131 dias, se concluyd que la cobia mostraba un buen
potencial acuicola debido a su répido crecimiento y buena calidad de la carne. Durante la Gltima
parte de la década de 1980 y principios de los 90, tanto en Estados Unidos como en la Provincia

China de Taiwan, se continud la investigacion relativa a la cobia.

El primer desove en cautiverio de esta especie se produjo en la Provincia China de Taiwan a
principios de los afios 90. La investigacion continud su curso y hacia 1997 ya se habia desarrollado
una base tecnoldgica para la produccién de crias de cobia en grandes cantidades, aportando peces
juveniles para su engorda, principalmente en sistemas de jaulas cerca de la costa para evitar
pérdidas en la produccion e infraestructura por tifones, sin embargo, ha traido como consecuencia
un descenso en la calidad del producto, ademas del incremento de enfermedades por

contaminacion de aguas (Mendoza et al., 2012).

Por otro lado, la implementacién de jaulas sumergidas de tipo octogonal y esférico a
representando un importante avance en paises como Taiwan, Puerto Rico, Estados Unidos, al estar
protegidas contra depredadores, ademas de reducir el efecto ecoldgico que implicaria si un escape
masivo de esta especie se mezclara con las especies nativas, teniendo en consideracion que estamos

hablando de individuos con habitos carnivoros (Mendoza et al., 2012).

Otro de los avances que se han obtenido en cuanto al cultivo de cobia es el sistema de
alimentacion mediante alimento peletizado, monitoreando su funcionamiento mediante un circuito

cerrado de television para evitar la pérdida de alimento en las jaulas (Mendoza et al., 2012).



2.2. Taxonomia

Pertenecen al Phylum Chordata, Subphylum Vertebrata, Supraclase Gnathostomata, Clase
Actinopterygii, Superorden Acanthopterygii, Orden Perciformes, Suborden Percoidei, Familia
Rachycentridae,

La familia Rachycentridae cuenta con una sola especie, Rachycentron candum. Descrita

originalmente por Linnaeus (1766) como Gasterosteus canadusy posteriormente cambiado
a Rachycentron candum (Linnaeus, 1766). Entre los sindnimos de la cobia se puede mencionar:

Tabla 1. Nombres cientificos que ha recibido el pez “Cobia” a lo largo del tiempo.

Apolectus niger Bloch 1793
Scomber niger Bloch 1793
Naucrates niger Bloch 1793
Elacate nigra Bloch 1793
Centronotus gardenii Lacepede 1801
Centronotus spinosus Mitchill 1815
Rachycentron typus Kaup 1826

Elacate Motta

Cuvier y Valenciennes 1829

Elacate atlantica

Cuvier y Valenciennes 1832

Elacate bivittata

Cuvier y Valenciennes 1832

Elacate malabarica

Cuvier y Valenciennes 1832

Elacate pondiceriana

Cuvier y Valenciennes 1832

Meloderma nigerrima

Swainson 1839

Naucrates niger

Swainson 1839

Elacate falcipinnis Gosse 1851
Thynnus canadensis Gronow 1854
Elacate nigra Gunther 1860

Rachycentron canadus

Jordan y Evermann 1896

Rachycentron pondicerrianum

Jordan 1905




2.3. Caracteristicas morfoldgicas distintivas de Rachycentron canadum

La siguiente descripcion de Rachycentron canadum es de Collete (1978): cuerpo elongado,
subcilindrico o fusiforme; cabeza ancha y deprimida. Boca grande, terminal, con la proyeccién de
la mandibula inferior; banda de dientes viliformes en las mandibulas y en el cielo de la boca y
lengua. Primera aleta dorsal con 7 a 9 (normalmente 8) espinas cortas y aisladas, no conectadas
por una membrana; segunda aleta dorsal larga, radios anteriores algo elevada en los adultos;
aletas pectorales puntiagudas, tornandose méas curvas con la edad; aleta anal similar a la aleta
dorsal, pero més corta; aleta caudal semilunar en adultos, I6bulo superior més largo que corto
(aleta caudal redondeada en los jovenes, los rayos centrales mucho méas prolongados). Escamas
pequefias, incrustado en la piel gruesa; linea lateral ligeramente ondulado en sentido anterior.
Color: dorso y costados de color marrén oscuro, con 2 bandas de luz estrechos bien definidos;

vientre amarillento.

2.4. Distribucion mundial

Posee una amplia distribucion en todos las aguas tropicales y templados del mundo, con
excepcion de la zona este del océano Pacifico. En el océano Atlantico occidental, se distribuye
desde Nueva Escocia en Canada hasta Argentina; en la zona oriental del Atlantico se distribuye
desde Marruecos hasta Sudafrica (Monod, 1973, Smith, 1965); en el Pacifico oeste desde Japdn a
Australia. En la actualidad se encuentran cultivos de cobia en paises como: Australia, China,
Estados Unidos, Taiwén, Vietnam y en Latinoamerica (Kaiser y Holt, 2004).

2.5. Desarrollo reproductivo

Las hembras alcanzan la madurez sexual a los 2-3 afios de edad, mientras que los machos lo
alcanzan antes, al afio 0 a los 2 afios de edad. Sin embargo, la tasa de crecimiento es mayor en las
hembras, alcanzando hasta 60 kg. Presentan un tipo de reproduccion sexual gonocérica (de gonos,
sexo y choris, separacion) o bisexual, es decir que se reproducen solo como hembras o0 solo como
machos. Poseen un unico sistema reproductor, pudiendo tener ovarios o testiculos. Este tipo de

reproduccion se presenta regularmente en especies de ambiente natural y de cultivo.



Durante el apareamiento se da la fertilizacion externa, que tiene lugar tanto en la linea costera
como fuera de ella, en donde la hembra libera desde varios cientos de miles de huevos no
fertilizados hasta varios millones de ellos y simultdneamente el macho expulsa a su vez espermas

para fertilizar los huevos.

Los huevos no fertilizados presentan tres fases (Richard, 1967): 1) inmaduro claro, que
consiste en células nucleadas de 0.10-0.30 mm de diametro, 2) huevos de maduracién, de 0.36-
0.66 mm de didmetro, presentan un aspecto opaco y el globulo oleoso apenas distinguible, 3)
huevos maduros claros o transparentes, presentan un tamafio promedio de 1.20 mm de diametro

y su gloébulo oleoso ~0.37 mm diametro.

Los huevos fertilizados son pelagicos, su yema esta segmentada y se distinguen por su largo
gloébulo oleoso, el cual junto con el embridn presentan una coloracion amarillenta y moteada con
pigmento de melanina (Hassler y Rainville, 1975). Durante la fase embrionaria se da un rapido
crecimiento del blastodermo —epibolia—. Justo antes del cierre del blastoporo, se da la formacién

de los I6bulos o6pticos, vesicula de Kupffer y somitas.

Las larvas de cobia crecen rapidamente, se liberan aproximadamente 24-36 horas después de
la fecundacion, alcanzando 3,5 mm longitud total al eclosionar y carentes de pigmentacion. A los
cinco dias de la eclosion, es visible una raya de color amarillo a lo largo del cuerpo y se da inicio
al desarrollo de los ojos y boca, permitiéndoles poder alimentarse activamente. Al dia 30 el juvenil
adquiere la apariencia de un adulto de cobia con dos bandas de color que va desde la cabeza hasta

el extremo posterior (Holt, Faulk, y Schiwarz, 2007).
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2.6. Bioecologia

Los huevos y larvas se encuentran en alta mar y los primeros juveniles reposan cerca de la
zona costera, muy cercanos a las bahias, desembocaduras de rios, islas de barrera, cercanos a las
playas (Benson, 1982; Hoese y Moore, 1977; McClane, 1974; Swingle, 1971).

Los adultos de esta especie son principalmente solitarios, raramente se encuentran en grupos
de 3-4 especimenes. Se encuentran en bahias, estuarios, pantanos de mangle y muy asociados a los
arrecifes a profundidades que rondan en un rango de 0 a 1200 metros (Freeman y Walford, 1976;
Relyea, 1981; Goodson, 1985; Vaught, Shaffer y Nakamura, 1989).

Es una especie carnivora, oportunista, se alimenta de diversos peces (arenques, corvinas, lisas,
pargos), crustaceos (calamar, camardn y cangrejo) y cefalépodos (Darracott, 1977). Su periodo de
vida se estima que es de 15 afios aproximadamente, llegando a alcanzar una longitud de 2 metros

con un peso maximo de 68 kg (Robins y Ray, 1986).

2.7. Factores fisicogquimicos

Existen muchos factores por los cuales se puede ver limitada la distribucion y desarrollo de la
cobia en sus diferentes etapas. Ademas de que son de vital importancia para tomar decisiones
adecuadas para su cultivo. En la tabla 2 se resume los factores fisicos-quimicos y sus rangos de

permisibilidad.

Tabla 2. Factores fisicos-quimicos que influyen en el desarrollo de Rachycentron canadum.

PARAMETRO MINIMO MAXIMO
Temperatura (°C) 16 32
| Oxigeno disuelto (mg/l) 6 8 ‘
pH 7.6 7.8
| Salinidad (ups) 22 44 |
Amonio (mg/l) <0.3
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CAPITULO 111

3. Marco de Referencia: Mineria de datos
3.1. Antecedentes

El diagrama de arbol de decision tuvo sus inicios en 1944 cuando se dio lugar a la Teoria de
Juegos disefiada por el matematico John von Neumann y el economista Oskar Morgenstern,
quienes utilizaron este tipo de grafico como herramienta para representar la estructura del analisis
del juego de forma extensiva (desde un principio hasta el final) que implican secuencias de

movimientos (un movimiento es un binomio decision-accion) (Mangani, 2015).

Para el afio 1971 Sonquist, Baker y Morgan dieron lugar al programa para la Deteccion de
Interacciones Automaticas (AID, siglas en inglés, Automatic Interaction Detection), representando
uno de los primeros métodos de ajuste de datos basados en modelos de arboles de clasificacion
(Lopez, 2015). EI mismo surgi6 para enfrentar los desafios que presenta la investigacion estadistica
en manejar enormes cantidades de datos que incluye un gran nimero de variables, requeridas para

encontrar patrones, definir tendencias y asi poder adquirir informacion.

Kass introdujo en 1980 un algoritmo recursivo de clasificacion no binaria llamada CHAID
(Chi-square Automatic Interaction Detection o Deteccidén de Interacciones Automaticas Chi-
cuadrado) (Serna, 2009). Hacia el afio 1984, se incorpord un nuevo algoritmo para la elaboracion
de arboles aplicados a problemas de regresion y clasificacion, dado por los investigadores R.
Olshen, L. Breiman, C. Stone y J. Friedman (Ordofiez, 2010).

Otros métodos mas recientes son: FIRM (Formal Inference-based Recursive Modeling)

propuesto por Hawkins (Hadidi, 2003); y MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines),

propuesto por Friedman en el afio 1991.
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3.2. Arbol de decision

Un arbol de decision es un método no-paramétrico de segmentacion binaria (es decir, que
cuentan con dos opciones, pudiendo existir tres 0 mas) utilizado por diversas areas desde la
inteligencia artificial hasta la Economia, para clasificar las observaciones o realizar predicciones
(Rokach y Maimon, 2008).

Recibe este nombre debido a la apariencia que constituye el gréfico, semejandose a un arbol
cuyas ramificaciones constituyen un conjunto de decisiones. Estas decisiones se construyen de
forma l6gica basados en reglas de decision y sirven para representar y categorizar un conjunto de
condiciones que ocurren de forma sucesiva, para la resolucion de la interrogante que se pretende

solucionar.

Un arbol de decision posee entradas que pueden ser una situacion u objeto definido por un
conjunto de atributos, a partir de los cuales se genera una respuesta que resulta ser una decision
tomada a partir de las entradas. Los valores que pueden tomar tanto las entradas como las salidas

pueden ser valores discretos o continuos.

El objetivo de este modelo de prediccién es la obtencion de grupos mas homogéneos con
respecto a la variable que se pretende discriminar dentro de un subgrupo de individuos y
heterogéneos entre los subgrupos.

Entre las ventajas que presenta este método podemos mencionar (Orallo, Ramirez, Ramirez,
2004):

» Son muy faciles de entender e interpretar.

> Es robusta con respecto a datos atipicos. Ademas, que se desempefia bien incluso si sus
suposiciones son violadas por el verdadero modelo a partir del cual se generaron los datos.
Reduce el nimero de variables independientes.
Pueden ser analizados grandes cantidades de datos.

Toma en consideracion las interacciones que se puedan dar entre los datos.

YV V V V

Los criterios de construccion del método, arbol y algoritmo es el mismo tanto para los

arboles de regresion como los arboles de clasificacion.
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» Su uso es permisible para cualquier tipo de variables explicativas: nominales, continuas,

ordinales.

Y dentro de las desventajas que podemos encontrar, podemos mencionar:
> Dificultad para elegir el arbol 6ptimo.
» Para la construccién de arboles es preferible grandes cantidades de datos para garantizar
que las observaciones es significativa.
> Las reglas de asignacion son sensibles a leves cambios en los datos.
» Ausencia de una funcion global de las variables (como pueden ser una ecuacion de
regresion, funcion lineal discriminante, etc.), lo que trae como resultado la pérdida de la

representacion geomeétrica.

3.2.1. Estructura del arbol de decision

El arbol de decision se construye siguiendo un orden cronoldgico de los acontecimientos y
estd compuesto por nodos, ramas, lineas y etiquetas los cuales se detallan a continuacion
(Carmona, 1997):

> Nodo de raiz: es el nodo principal del cual parten lineas hacia los nodos inferiores, que
a su vez pueden hacer de nodo raiz.

» Nodo de decisién: indica el momento en que se debe tomar la decision. Esta
representado por un cuadrado ().

> Nodo de probabilidad: representa un suceso incierto. Esta representado por un circulo
(0).

» Nodo terminal: es el nodo donde termina el flujo, es decir que no se ramifica y que ya
no son raiz de ningln otro nodo. Sefala el resultado obtenido a través de la serie de
sucesos Yy decisiones gque llegan hasta él. Esta representado por un tridangulo (A).

» Rama: son los arcos conectores por medio de los cuales se conectan los nodos y

representan las posibles respuestas que los atributos pueden tomar.
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3.2.2. Clasificacion del arbol de decision
Dependiendo del tipo de variable a discriminar se pueden distinguir dos tipos de arboles
de decision (Russel y Norvig, 2004):
a) Arboles de regresion: se emplea a variables continuas, en otros términos, el valor
predicho es considerado un namero real.
b) Arboles de clasificacion: se aplica cuando se hace uso de variables categoricas, ya sea

ordinales o nominales. El resultado sera entonces la clase a la cual pertenecen los datos.

Estos dos tipos de arboles de decision presentan similitudes, pero se distinguen por el
procedimiento que utilizan para determinar en qué punto se realiza la division de los datos. A
continuacion, se menciona algunos de los métodos que construyen mas de un arbol de decision
(Breiman et al., 1984):

> Arboles impulsados: son utilizados tanto en problemas de clasificacion como en
problemas de regresion (Hastie, Tibshirani, Friedman, 2001).

» Bagging: construye mdltiples &rboles de decision efectuando continuamente un
remuestreo de los datos de entrenamiento con recambio, y votando los arboles para
encontrar la mejor prediccion (Breiman, 1996).

> Rotation Forest: los arboles de decision reciben un previo entrenamiento con un
andlisis de componentes principales (ACP) en un subconjunto aleatorio de las
caracteristicas de entrada (Rodriguez, Kuncheva, Alonso, 2006).

» Random Forest 0 Bosques aleatorizados: con el fin de mejorar la tasa de clasificacion,

hace uso de un grupo de arboles de decision.
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3.2.3. Elaboracion del arbol de decision

Los arboles de decision se crean de la heuristica denominada “particionamiento recursivo”.
Lo ideal disponer de datos de entrenamiento y cuantos mas datos haya disponibles para aprender
y maés ricos y completos sea el algoritmo, funcionard mejor, ya que el algoritmo aprende de los
datos. Una vez obtenido los datos de entrenamiento, se les seran proporcionados al algoritmo para

entrenarlo y que aprenda de relaciones, patrones. Esto lo logra a través de la siguiente ejecucion:

A partir del nodo raiz se divide el set de datos en subgrupos homogéneos tomando en
consideracion atributos de las variables de entrada (Grafico 1), las cuales estan representadas
por los nodos internos y son utilizadas para predecir la variable de destino. De esta manera se va
formando el primer conjunto de ramas del arbol, representando los posibles valores que puede
adquirir el atributo y continta subdividiéndose en cada subgrupo hasta alcanzar un tamafio
prefijado formando al final las hojas o los nodos de decision. Esto ultimo se logra cuando un
subconjunto en un nodo posee el mismo valor de la variable objetivo o cuando la particion no

adiciona valor a las predicciones (Zuniga y Abgar, 2011).

Una vez obtenido el modelo entrenado, se puede realizar predicciones a partir de las
caracteristicas de los nuevos datos que le seran suministrados, del cual no tiene conocimiento. El
modelo seré capaz de darnos una prediccion en base al conocimiento que extrajo de los datos de

entrenamiento.

En el siguiente ejemplo se puede observar que el modelo para predecir el éxito futuro de
las peliculas se puede representar en un arbol simple como se muestra en el Grafico 2. Para evaluar
una secuencia de comandos, siga las ramas a través de cada decision hasta que se haya predicho
su éxito o falla. En poco tiempo, podré clasificar la acumulacion de scripts y volver a trabajos mas

importantes, como escribir un discurso de aceptacion de premios (Lantz, 2013).
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Graéfico 1. Division de subgrupos homogéneos por atributos (Lantz, 2013).
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Graéfico 2. Representacion grafica de un arbol de decision (Lantz, 2013).
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En este proceso de division se pueden presentar ciertas situaciones:

a) Si existen objetos de distintas categorias, para separarlos se seleccionaria el que mas
informacion tenga.

b) Si los objetos restantes pertenecen a una misma categoria, entonces se clasifican en una
sola categoria.

c) Si no hay mas atributos, pero aun existen objetos con sus respectivas categorias,
entonces nos encontramos con un problema. Esto es indicativo que la descripcion de los
objetos hasta ese punto es la misma, pero su clasificacion es diferente, es decir hay
ambigledad en los datos. También se presenta el caso cuando los atributos no

proporcionan la informacién suficiente para describir la situacion.

Existe una serie de algoritmos utilizados en el analisis de arbol de decision. Los méas

destacados son (Tarazona, 2016):

Y V. V V V

Y VY

3.2.4.

ID3 (Iterative Dichotomiser 3) (Ramirez, 2013)

C4.5 (Sucesor de ID3) (Ramirez, 2013)

C5.0 (versién optimizada y completa de la C4.5) ()

ACR (Arboles de Clasificacion y Regresion)

CHAID (Detector automatico de Chi-cuadrado de interaccion): efectda divisiones de
maultiples niveles al calcular arboles de clasificacion.

MARS: extiende los arboles de decision para manejar mejor los datos numeéricos.
Arboles de Inferencia Condicional: utiliza pruebas no paramétricas como criterios de
divisién, corregidos para multiples pruebas para evitar un sobreajuste. Se traduce en la

eleccion de un predictor imparcial y no requiere poda.

Meétricas como criterios de seleccién

Como se pudo observar en el apartado anterior un arbol de decision se construye de arriba

hacia abajo, de forma continua sin retroceder y las decisiones de division se basan en las

caracteristicas o atributos proporcionados en primera instancia. Uno de los retos que se enfrenta al

momento de construir un arbol de decision es determinar ¢cuél es la variable que mejor divide el

conjunto de datos?
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Para ello cada algoritmo se apoya en métodos matematicos que determinan y miden la
pureza de la variable de destino dentro de los subconjuntos. Estas métricas son aplicadas a cada
subconjunto y los valores que se generan se combinan para proporcionar una medida de la calidad
de la division (Rokach y Maimon, 2005).

3.2.4.1. Entropia

Utilizado por los algoritmos de generacion de arboles ID3, C4.5 y C5.0. La entropia
es una medida de la cantidad de incertidumbre o desorden que se puede encontrar en el
conjunto de datos y es usado para ayudar a decidir que atributo es el mas util para ser
seleccionado en cada paso. En términos generales, la entropia sera menor entre mayor sea el

numero de objetos que discrimine un atributo.

El valor minimo que puede adquirir la entropia es cero (0) e indica que la muestra es
completamente homogénea, es decir, todos se clasifican igual), y si el valor que adquiere es
uno (1), la muestra es igualmente distribuida, es decir, que tiene el mismo numero de ejemplos
de cada posible clasificacién e indica la méxima cantidad de desorden. La funcion matemaética

que describe el grado de incertidumbre o entropia es la siguiente:

c
Entropia(S) = Z —p;log,p;

i=1

Donde:

S: coleccion de objetos

C: nimero de diferentes clasificaciones
Pi: probabilidad de los posibles valores

i: las posibles respuestas de los objetos
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Por otro lado, también se introduce el concepto “Ganancia de Informacion”, el cual
representa una medida de discriminacion, un indicador del siguiente atributo a ser
seleccionado para que se de continuacién al proceso de segmentacion, discriminando el
atributo previamente seleccionado entre los atributos que ain no han sido clasificados. La

Ganancia de informacion se calcula mediante la siguiente formula (Russel y Norvig, 2004):

Gan Inf(S, A) = Entropia(S) - Y yev(a) %Entropia(Sv)

Donde:
S: coleccion de objetos
A: son los atributos de los objetos

V(A): conjunto de valores que A puede tomar

3.2.4.2. Impureza de Gini

Es utilizado por el algoritmo de ACR (Arboles de Clasificacion y Regresion). Mide
la cantidad de veces que un elemento que fue elegido al azar del conjunto de datos seria
etiquetado incorrectamente si ya fue etiquetado aleatoriamente de acuerdo a la distribucién de
las etiquetas en el subconjunto. Su valor minimo es cero (0) y es indicativo de que todos los

casos del nodo corresponden a una sola categoria.

Para el célculo de la Impureza de Gini, supongamos que i toma valores en {1, 2, 3,
....... ,n}, y sea fj la fraccion de articulos etiquetados con valor i en el conjunto (Rokach, and
Maimon, 2014):

I,(f) = _ifi(l_fi)= ifi(fi_fiz)= iﬁ—iﬁ-2= 1—52112

l
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3.2.4.3. Reduccion de la varianza
Es utilizado por el algoritmo Arboles de Regresion. Mide la reduccion en la
desviacion estandar del valor original a la desviacion estdndar ponderada después de la

division. Esta representada por la siguiente formula (Quinlan, 1986):

T.
SDR = sd (T) — %x sd (T;)
I

Donde:
sd (T): es la desviacion estandar de los valores en el conjunto T.
T1, T2...,Tn: son los conjuntos de valores resultantes de una division en una caracteristica.

|T|: nmero de observaciones en el conjunto T.

3.3. Random Forest

Conocido en castellano como “bosques aleatorizados”, es un método de aprendizaje tanto para
regresién como para clasificacion, combina la idea de Bagging de Breiman y la seleccién aleatoria
de atributos, introducida independientemente por Ho, Amit y Geman, para construir una coleccion
de arboles de decision con variaciéon controlada (Amit y Geman, 1997; Ho, 1998). El término
aparece de la primera propuesta de Random decision forests, hecha por Tin Kam Ho de Bell
Labs en 1995.

Consisten en la confeccién de maultiples arboles de decision simples, que se utilizan en
conjunto para determinar el resultado final. Se les aplica la técnica de Bootstrap Aggregating o
Bagging con la finalidad de disminuir el sesgo de las predicciones y la varianza y prevenir el

sobreajuste en los casos cuando se trabaja con grandes cantidades de datos (Breiman, 2001).

Cada arbol depende de valores de un vector aleatorio muestreado de forma independiente (con
reemplazo) y con la misma distribucion para todos los arboles del bosque, que es un subgrupo de
los valores de prediccion del conjunto de datos original. El tamafio 6ptimo del subgrupo que
conforma las variables predictoras viene dado por log2 M + 1, donde M es el nimero de

entradas.
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Para problemas de clasificacion, el conjunto de arboles simples opta por la clase méas popular.
A partir de un conjunto de variables aleatorias de prediccion y un conjunto de arboles simples, los
bosques aleatorizados definen una funcion de margen que mide el grado en que el nimero
promedio de votos para la clase elegida supera el voto promedio para cualquier otra clase presente

en la variable dependiente.

En los problemas de regresion, las respuestas se promedian para calcular la estimacion de la
variable dependiente. Estan formados por el crecimiento de arboles simples, cado uno es capaz de
producir un valor de respuesta numérica. Al igual que en los problemas de clasificacion, el

conjunto de predictores se selecciona al azar de la misma distribucion y para todos los arboles.

Los bosques aleatorizados corrigen el sobreajuste que presentan los arboles de decisién a su
conjunto de datos utilizados en entrenamiento. El error cuadratico medio de los bosques

aleatorizados esta dado por:

Error medio = (observado — respuesta del arbol)

De forma resumida la confeccion del algoritmo del random forest sigue el siguiente proceso
(Martinez, 2015):

1. Selecciona individuos al azar (usando muestreo con reemplazo) para crear diferentes sets
de datos.

2. Crea un arbol de decision con cada set de datos, obteniendo diferentes arboles, ya que
cada set contiene diferentes individuos y diferentes variables.

3. Al crear los arboles se eligen variables al azar en cada nodo del arbol, dejando crecer el
arbol hasta un determinado punto. Cabe destacar que de todas las variables originales se
selecciona p variables y de estas selecciona la mejor para realizar la particion.

4. Una vez se construya todos los arboles del bosque se realiza la media de todos ellos y esta

representard la prediccion final del Random Forest (Hastie, Tibshirani, Friedman, 2008).
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En random forest no existe una ecuacion, esto se debe a que la naturaleza del algoritmo de

bosque aleatorio conduce intrinsecamente a la destruccion de cualquier representacion matematica

simple, ya que el mismo funciona construyendo arboles de decision y luego agregandolos y, por

lo tanto, los valores Beta no tienen contrapartida en el bosque aleatorio. Aunque se obtienen los

valores de “Importancia variable / indice de Gini” para el bosque, que pueden usarse para dar

sentido al modelo pero no como un factor de multiplicacion.

3.3.1. Ventajas del Random Forest (Sullivan, 2017):

Puede manejar una base de datos grandes, ademas de cientos de variables de entrada sin
exclusion de alguna e identifica las mas significativas entre ellas.

Algoritmo de bosque aleatorio se puede utilizar en ambos tipos de problemas. Se puede
usar tanto en regresién como en clasificacion.

Estima con eficacia los datos faltantes y mantiene la precision cuando se presenta un gran
porcentaje de perdida de datos.

Presenta estimaciones de cuales son las variables importantes para la clasificacion.
Muestrea datos de entrada con reemplazo. Proceso conocido como “muestreo bootstrap”.
Presenta varios métodos que se pueden usar para equilibrar errores en el conjunto de datos.
Las caracteristicas anteriores también se pueden usar con datos no etiquetados. Por lo
tanto, puede

trabaja sin supervision.

Computa los prototipos que dan informacion sobre la relacion entre la clasificacion y las
variables.

Computa las proximidades entre los pares de casos que pueden usarse en los grupos,
localizando valores atipicos, o (ascendiendo) dando vistas interesantes de los datos.
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3.3.2. Desventajas del Random Forest:

e Se puede presentar sobreajuste si los datos de muestra son demasiado ruidosos (Sullivan,
2017).

e Puede actuar como un enfoque de caja negra para modeladores estadisticos ya que no
puede controlar el rendimiento del modelo. Solo puedes probar semillas aleatorias y
diferentes parametros (Sullivan, 2017).

e Para los datos que incluyen variables categdricas con diferente nimero de niveles, el
random forests se parcializa a favor de esos atributos con més niveles. Por consiguiente,
la posicion que marca la variable no es fiable para este tipo de datos. Métodos como las
permutaciones parciales se han usado para resolver el problema (Altmann et al., 2010).

¢ Si los datos contienen grupos de atributos correlacionados con similar relevancia para el
rendimiento, entonces los grupos mas pequefios estan favorecidos sobre los grupos mas

grandes (Tolosi y Thomas, 2011).

3.3.3. Parametros del Random Forest

El algoritmo Random Forest utiliza los parametros: nimero de variables predictoras a
utilizar en cada particion de cada uno de los arboles (mtry) y el nimero de arboles (ntree) (Hastie,
Tibshirani, Friedman, 2008).

e Parametro ntree: representa el nimero de arboles que se generan en cada Random Forest.
e Parametro mtry: determina el nimero de variables que cada arbol analiza al momento de

realizar el “Split” en cada nodo.
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3.3.4. Importancia de la variable

La importancia de una variable estd condicionada a su interaccion, posiblemente compleja,

con otras variables. EI Random Forest calcula dos medidas de importancia distintas.

a) Mean Decrease Accuracy (MDA)

Con la finalidad de entrenar cada arbol que se agrega en el bosque, se utiliza el
Bootstrap. En dicho proceso se deja aproximadamente un tercio de los casos de la muestra;
a los casos que no son considerados para entrenar el arbol se les llama out-of-bag (OOB).
Con ellos se puede estimar un error insesgado de clasificacion y también se pueden utilizar

para hacer una estimacion de la importancia de las variables (Medina y Nique, 2017).

El funcionamiento de esta logica, es la siguiente: primero se escoge el error de
clasificacion out-of-bag, después se toma una variable al azar y se permutan sus valores
dentro de los datos de entrenamiento, ocasionando que dicha variable escogida
descorrelacione lo aprendido por el modelo. Luego se vuelve a calcular el error OOB, para
luego compararlo con el error calculado inicialmente. En consecuencia, por l6gica, si el error
cambia, se afirma que dicha variable es importante. Este proceso se repite con todas las
variables y luego estas se ordenan de acuerdo a los cambios que produjeron cada una en los
errores OOB (Medina y Nique, 2017).

b) Mean Decrease Gini (MDG)

Otra manera de estimar la importancia de las variables en el modelo Random Forest es
utilizando el indice de Gini. Consiste en seleccionar la variable en cada particion en la
construccién de los arboles y que corresponde a una disminucion de esta medida. La
importancia de una variable en un arbol se mide como la suma de los decrementos atribuidos

a esa variable y la importancia final como la media en todos los arboles (Gonzalez, 2015).
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CAPITULO IV

4. Marco Metodologico

El presente estudio es abordado desde el paradigma cuantitativo, caracterizado en un
conocimiento medible, observable y cuantificable; se sostiene en la base de predecir los fendmenos
y como estos se dan en la naturaleza (Usher y Bryant, 1992). Esta fundamentado en la filosofia
positivista que afirma que el conocimiento auténtico es el conocimiento cientifico y que dicho

conocimiento surge de la afirmacion de las hipoétesis a través del método cientifico (Meza, 2015).

4.1. Tipo de Investigacion

Segln el estado del conocimiento, la profundidad de los objetivos y el alcance de los
resultados se trata de un estudio explicativo de tipo observacional (en su primera etapa). Es
explicativo ya que el fendmeno de estudio busca explicar las variables que mayormente influyan
en el crecimiento y desarrollo de los peces y observacional porque el factor de estudio no es

controlado por el investigador.

Segun las posibilidades de aplicacién de los resultados es de tipo aplicada, cuyo objetivo es

la solucion de problemas préacticos en el contexto (Salkind, 1998).
Segun el lugar de desarrollo de la investigacién se trata de una investigacion de campo, ya
que se recopilan los datos de los peces en una situacion natural donde se encontraban en jaulas

flotantes a mar abierto en la Costa Atlantica de Colon, sin controles propios.

Segun su temporalidad es un estudio longitudinal, ya que los datos primarios (variables) se

colectan en diferentes tiempos: dia, mes, afios (Hernandez et al, 2010).

Segun la cronologia de los hechos a investigar el estudio es de tipo retrospectivo, ya que los
datos se recogieron desde el 2014 al 2016.
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4.2. Tipo de Disefio
Es un disefio observacional, analitico, no experimental, longitudinal, retrospectivo, en donde

los peces estan agrupados acorde a la jaula y fecha en los cuales fueron cosechados.

4.3. Universo
El universo estard constituido por todos los peces ubicados en la Costa Atlantica de la

provincia de Colon, Panama.

4.4. Poblacion de estudio

Para la siguiente investigacion se ha delimitado como poblacién de estudio al pez
Rachyentrum canadum cosechados en diferentes jaulas flotantes ubicadas en la Costa Atlantica de
la provincia de Colén, Panam@. Esta actividad es desarrollada por la empresa Open Blue S.A.

4.5. Criterios de inclusion
Serén incluidos dentro de este estudio los siguientes aspectos:
o Que estén ubicados en la Costa Atlantica de la provincia de Colén, Panama
o Lapoblacion de peces que sea plenamente perteneciente al grupo conocido cientificamente
como “Rachyentrum canadum” (Linnaeus, 1766) y vernacularmente como cobia. Se
caracteriza por poseer cabeza ancha y deprimida, con la mandibula inferior sobresaliente;
primera dorsal con espinas aisladas cortas, no conectadas por membrana; aleta caudal
bifurcada en adultos, con I6bulo superior mas largo que el inferior; dorsal con 7 a 9 espinas
y 31 radios blandos; anal con 2 espinas y 24 radios blandos.
« Los peces cobia recolectados se encuentren en jaulas flotantes pertenecientes a la empresa
Open Blue, S.A.

4.6. Instrumento para la recoleccion de la informacién

Se hara uso de una hoja de calculo en el programa informatico Excel, en donde se colocara toda la
informacion requerida para llevar un control de los datos. En la misma se detallara aspectos como la fecha
de la cosecha (dia, mes, afio), nimero de la jaula, nimero de lote, peso inicial, peso final, cantidad de peces

cosechados.
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4.7. Variables y su definicion conceptual

Las variables que se van a tomar en consideracion en este estudio se van a clasificar segun su naturaleza:

Tabla 3. Variables del presente estudio

. TIPO DE )
VARIABLE CODIGO VARIABLE DEFINICION CONCECPTUAL
Periodo, en dias, transcurridos entre cada cosecha.
Dias entre cada cosecha DBH Cuantitativa discreta

Periodo acumulado, en dias, transcurridos entre cada

Dias entre cada cosecha DBHa Cuantitativa discreta
cosecha.

Cantidad de dias que permanecieron los peces de una
Edad final FA Cuantitativa discreta  determinada jaula, desde que fueron colocados en las
jaulas hasta su cosecha.

Cantidad de dias que dur6 el desarrollo de un grupo

Edad inicio SA Cuantitativa discreta

peces, desde la fase de huevo hasta el momento en que

fueron colocados en la jaula flotante.

Nombre representativo para la identificacion de la jaula
Jaula PEN Cualitativa ordinal

flotante.

Mes en el que se realizd la cosecha de los peces en una
Mes MO Cualitativa ordinal ) )

determinada jaula flotante.
Numero de la cosecha HN Cualitativa ordinal Orden cronolégica de cada cosecha.

Promedio del incremento en kilogramos que obtuvieron
Peso ganado GWh  Cuantitativa continua

los peces cosechados.




Promedio de peso en kilogramos de los peces al momento

Peso inicial W Cuantitativa continua

de ser colocados en la jaula flotante.

Cantidad de peces que permanecen en la jaula después de
Peces restantes RF Cuantitativa discreta

cada cosecha.

Semana en el que se realizo la cosecha de los peces en
Semana WEEK  Cualitativa ordinal _ i

una determinada jaula flotante.

Promedio de la tasa a la que aumentd los peces
Tasa de crecimiento SGRh Cuantitativa continua

cosechados.

Numero de peces totales por cosecha en una fecha y jaula
Total peces TH Cuantitativa discreta

determinada.
I
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4.8. Procedimiento Metodoldgico

4.8.1. Fase 1: Observaciones y mediciones

Se realizan las observaciones y mediciones por el personal capacitado de la empresa Open Blue, S.A.

a)

b)

Suministro de semilla

Para la produccion de semillas, inicialmente se realizo la captura en el medio
natural de juveniles o adultos de cobia para cultivarse y seleccionar los pie de cria. Una
vez seleccionados los peces de las jaulas de crecimiento fueron transportados a
estanques en tierra. Aproximadamente 100 peces en proporcion de sexo 1:1 son
colocados en estanques de desove, donde de manera espontanea o por induccion
mediante la manipulacién de fotoperiodo y temperatura produciran huevos durante todo

el afo.

Recepcidn y eclosion de huevos
Los huevos fertilizados fueron recolectados de los estanques de desove para ser
incubados artificialmente. La eclosién tuvo lugar en las 24 horas posteriores al desove.

El dia posterior a la eclosion se realiz6 la estimacion de larvas en el tanque.

Larvicultura

Para esta etapa las larvas han reabsorbido su saco vitelino y han experimentado
metamorfosis hasta alcanzar su forma definitiva. EI segundo dia después de la eclosion
se llenan los tanques de larvicultura con agua filtrada y 100 L de Nannochloropsis
oculata con el fin de simular las condiciones naturales y estimular la produccién de

enzimas en el tracto digestivo.

A los tres dias, aproximadamente, los especimenes en estado larvario son
alimentados adecuadamente con rotiferos o nauplios de copépodos. Estos alimentos
fueron suministrados los primeros cuatro dias, luego los siguientes 25 a 30 dias, tras su

eclosion, se les proveyd de alimento seco, hasta alcanzar un peso promedio de 150 g.
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d) Alvinajey engorde
Una vez alcanzado el peso promedio de 1.50 kg, los juveniles fueron trasladados a
jaulas ubicadas cerca la costa, para que su desarrollo diera continuidad en su hébitat
natural, hasta alcanzar un peso promedio de 5.6 kg, aproximadamente. Para ello se le
suministrd de alimentos peletizados tanto flotantes como sumergibles (con 42-45% de
proteina cruda y de 15 a 16% de lipidos), 6 dias de la semana, a una tasa de entre 0,5y

0,7 % del peso corporal/dia hacia el final de la fase de engorde.

e) Cosecha
Una vez alcanzado el peso promedio requerido para poder ser cosechados,
atendiendo a la demanda de venta, los especimenes fueron extraidos de las jaulas y
transportados a la planta de procesamiento, donde se realiza la limpieza y el pesaje de
cada uno de los individuos haciendo uso de una balanza digital. Toda esa informacion

fue digitalizada y almacenada en una base de datos.

4.8.2. Fase 2: analisis de datos

Se trabajard con una base de datos proporcionada por la empresa estadounidense Open
Blue Sea Farms S.A., cuyas operaciones de cultivo de cobia son realizadas en la costa Atlantica
de Panama, especificamente en Col6n. La base de datos cuenta con un registro histdrico de las
cosechas del pez cobia que fueron realizadas durante los afios comprendidos entre 2014-2016.

Para el analisis de los datos se siguié la metodologia de “Proceso Estandar de la Industria
Cruzada para la Mineria de Datos), conocida por sus siglas en inglés como CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining). La misma esta estructurada en seis fases:

1) Comprension del negocio o problema: esta fase comprende el entendimiento desde
una perspectiva de negocio, los requerimientos y objetivos que el cliente quiere
alcanzar. Para obtener resultados fiables, es necesario comprender el problema que se
quiere resolver, lo cual a su vez nos permitira seleccionar los datos correctos que nos
conduciran a la conversion del conocimiento del negocio en objetivos tecnicos. En esta
fase se pueden describir 3 principales tareas:
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2)

3)

4)

e Identificar los objetivos del negocio: determinar cul es el problema que se quiere
resolver y los criterios de éxito (de tipo cuantitativo o cualitativo). Para esto ultimo,
se requiere involucrar personas que tenga conocimiento del negocio.

e Valoracion de la situacion: se debe realizar una evaluacion general antes de dar
inicio al desarrollo del andlisis. Establecer si son suficientes los datos
proporcionados para resolver el problema, determinar todas las exigencias y
preguntas del negocio, identificar las expectativas y necesidades del cliente, fijar el
conocimiento previo del problema con el que se cuente. En esta fase se constituyen

las necesidades del problema en términos del negocio y en términos de Data Mining.

o Establecer los objetivos del Data Mining: traducir y convertir los objetivos del
negocio que se quiere alcanzar en un sistema operacional de Data Mining. Es decir,
el objetivo del negocio es optimizar su venta de pez cobia ofreciéndole un mejor
servicio a sus clientes acorde a sus exigencias, la finalidad del Data Mining es
determinar el peso promedio por cosecha del pez cobia.

Comprension de los datos: esta fase corresponde a la familiarizacién de los datos con
los cuales se cuenta. Comienza con una fase inicial de recopilacion de los datos, seguido
de una descripcion y exploracion de los datos, para luego finalizar con la verificacion
de la calidad de los datos.

Preparacion de los datos: esta fase incluye la tarea de seleccion de los datos que seran
utilizados para aplicarles una técnica de modelado; limpieza de los datos: tratamiento
de valores ausentes, normalizacion de datos, reduccion del volumen de los datos, etc.;
estructuracion de los datos, que incluye: la generacion de nuevos atributos a partir de
los ya existentes, integracion de nuevos registros, transformacion de valores para
atributos existentes; integracion de los datos; formateo de los datos, que consiste en la
transformacion sintactica de los datos sin modificarlos, por ejemplo: eliminar

tabuladores, caracteres especiales, comas, etc.

Modelado: en esta fase se realiza una seleccién de las técnicas de modelados adecuadas
acorde a los siguientes razonamientos: cumplimiento de los requisitos, conocimiento
de la técnica, apropiada para el problema, datos apropiados. Las principales tareas que

presenta esta fase son las siguientes:
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e Seleccion de la técnica de modelado: consiste en elegir la técnica de Data

Mining que se ajuste a los requerimientos del objetivo del proyecto y datos.
Establecer si el problema es de prediccion o clasificacion.

e Disefio de evaluacion: generar un procedimiento para probar la calidad y

validez del modelo. Para ello se dividen el set de datos en datos de
entrenamiento y datos de prueba, para una vez construido el modelo con los
datos de entrenamiento, se mide su calidad con los datos de prueba.

e Construccién del modelo: ejecutar el algoritmo seleccionado a los datos

previamente preparados, para generar los modelos.

e Evaluacién del modelo

5) Evaluacion: establecer si los modelos son utiles a las necesidades del negocio.

6) Despliegue o implementacion: integrar el modelo generado, supervisar las etapas de

los procesos para garantizar la precision y validez de los resultados.

Basado en lo establecido anteriormente, con los datos proporcionados se realizara un
andlisis descriptivo y un andlisis de prediccion ejecutando el algoritmo de Random Forest para
regresion. Se utilizo el software libre de programacion estadistica R-Studio version 1.0.153 - ©

2009-2017 RStudio, Inc. para realizar los analisis.
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CAPITULO V

5. Resultados
Se utiliz6 una base de datos proporcionada por la empresa norteamericana, Open Blue, S.A.,
radicada en la costa atlantica de Panama. La misma se dedica a la cosecha del pez Rachycentrum

canadum, conocido vernacularmente como Cobia.

Los datos representan el peso promedio de cada uno de los peces que fueron cosechados
durante los afios 2014 al 2016. Cabe destacar que la informacion del afio 2014 solo esté presente

los meses de octubre a diciembre y las del afio 2016 hasta el mes de julio.

La informacién proporcionada, correspondiente a cada individuo (en este caso los peces
cosechados), se agrup6 tomando en consideracion el nimero de jaula donde se encontraba el pez
y la fecha en que fue cosechado. De esta forma se calcul6 el promedio de cada una de las variables,

facilitando el analisis e interpretacién de los datos.

5.1. Analisis Univariado
Entendiendo que se quiere obtener una aproximacién del peso promedio por cada cosecha
antes de que se lleve a cabo. Se realiz6 un analisis descriptivo de cada una de las variables que se

tomaron en consideracion en el presente estudio.

a) Meses del afio
En el siguiente grafico podemos observar los meses en donde se presentaron mayor
numero de cosechas a lo largo de los tres afios de datos. Presenta una distribucién bimodal,
lograndose observar dos picos: enero y diciembre. Por otro lado, el mes donde hubo menor
actividad fue en agosto (Grafico 3).
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Grafico 3. Frecuencia de los meses donde se presenta numero de cosechas en los afios de

estudio.

b) Numero de cosechas

La cantidad de cosechas, por su parte, que fueron realizadas en total en cada jaula para
comenzar un nuevo ciclo desde la cria, vario escalonadamente. El grafico de barras muestra
un sesgo hacia la izquierda, lo que representa que el niamero éptimo de cosechas para
realizar la venta completa de peces en una jaula es de 9-12 cosechas, aproximadamente. Si
sobrepasa la cantidad de cosechas para poder terminar la venta de peces de una jaula, podria

representar una pérdida para la empresa (Gréafico 4).
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Grafico 4. Frecuencia de cosechas presente a lo largo de los afios de estudio.

c) Numero de jaula

Las jaulas que se utilizaron con mayor frecuencia fueron las jaulas 15 y 16. Sin
embargo, también se puede tomar en consideracion la jaula 12. Contrario a esto la jaula
que con menor frecuencia fue utilizada fue la 4. Este hecho se interpreta porque en la
grafica no se refleja una distribucion equitativa de las veces que fueron tomadas en cuenta
las jaulas para las cosechas. Los clientes siempre solicitardn un peso promedio aproximado
de los peces al momento de realizar la compra, acorde a esto se evalUan las jaulas con los

peces que poseen dicha especificacion (Grafico 5).
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Grafico 5. Frecuencia de la cantidad de veces en que fueron utilizadas las jaulas para

d) Edad de inicio

La edad de inicio promedio que tenian los peces al momento de ser colocados en la

cosechar.

jaula para seguir con su desarrollo y dar continuidad a la etapa de engorde, fue de 327 dias,

con una desviacion de 57 dias. ElI 50% de los datos indica que pasado los 331 dias y

comparandolo con la media, los peces adquieren el peso requerido para ser ubicados en el

mar. Esto ultimo lo podemos confirmar con la asimetria, la cual es negativa, lo que indica

que los datos se aglomeran mas hacia el lado derecho de la media, por ende, la media es

menor que la mediana y ambas menores que la moda. La curtosis al ser negativa indica que

la distribucion es platicdrtica, es decir, que las puntuaciones tienden a dispersarse mas que

en la distribucion normal.

Tabla 4. Estadistica descriptiva de la variable “Edad de inicio”.

Media E,rf"r Mediana | Moda DeS\{iacién Curtosis | Asimetria | Maximo | Minimo
tipico estandar
32743 | 2.99 331 410 57.44 -1.11 -0.15 410 228
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e) Edad final

El promedio de la edad final que tenian los peces al momento de ser cosechados fue
de 356 dias, con una desviacion de 55 dias. EI 50% de los datos indica que pasado los 357
dias y con el valor similar a la media, los peces presentan el peso adecuado para ser
cosechado. Esto ultimo lo podemos confirmar con la asimetria, la cual es negativa, lo que
indica que los datos se aglomeran mas hacia el lado derecho de la media, por ende, la media
es menor que la mediana. La curtosis al ser negativa indica que la distribucion es
platicurtica, es decir, que las puntuaciones tienden a dispersarse mas que en la distribucion

normal. Los peces pueden llegar hasta un maximo de 458 dias en el mar hasta su cosecha

Tabla 5. Estadistica descriptiva de la variable “Edad final”.

Media

E,”T°r Mediana | Moda DeS\{lacmn Curtosis | Asimetria | Maximo | Minimo
tipico estandar

356.50

2.87 357 346 55.02 -0.68 -0.31 458 228

f)

Peso inicial

El peso promedio que tenian los peces al momento de ser colocados en las jaulas de
engorde, fue de casi 0.1 kg, con una desviacion de 0.08 kg, es decir que la talla de los peces
no mantuvo una uniformidad en las tallas antes de ser ingresadas al mar. La asimetria es
positiva, es decir, que hay una mayor concentracién de los datos hacia el lado izquierdo de
la media y esta es mayor que la mediana. Esto Gltimo nos indica que como el valor de la
mediana es de 0.0566 kg., es el peso que en su mayoria los peces tenian al momento de ser
ubicados en las jaulas. La curtosis al ser positiva indica que la distribucion leptocurtica, es
decir, que sus valores tienen a concentrarse en torno a la media mas que en una distribucion

normal.

Tabla 6. Estadistica descriptiva de la variable “Peso inicial”.

Media

Error Mediana | Moda Desviacion

. , Curtosis | Asimetria | Maximo | Minimo
tipico estandar

0.0977

0.0046 | 0.0566 0.115 0.0897 1.0677 1.4213 0.3681 0.025
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9)

Dias entre cada cosecha

El promedio de dias que demord realizar otra cosecha fue de 3 dias, con una desviacion
de 5 dias. La minima cantidad de dias en que se extrajo peces de la jaula para la venta fue
de 1 dia, sin embargo, el maximo de dias fue de 55. Como se podra observar, estos valores
podrian estar interfiriendo con la media y se puede notar con el valor positivo de la
asimetria la cual nos esta indicando que la carga de los valores se concentra del lado
izquierdo del valor de la media. También es observable con el valor de la mediana el cual

es de 1 dia.

Tabla 7. Estadistica descriptiva de la variable “Dias entre cada cosecha”.

Media E,rfor Mediana | Moda DeS\{iacién Curtosis | Asimetria | Maximo | Minimo
tipico estandar
3.30 0.29 1 1 5.73 32.91 5.06 55 1

Peso ganado

Tabla 8. Estadistica descriptiva de la variable “Peso ganado”.

Media E,”T°r Mediana | Moda Desv’iacio Curtosis | Asimetri | Maximo | Minimo
tipico n estandar a
5.64 0.04 5.66 5.41 0.79 3.24 -0.96 7.41 2.19
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5.2. Andlisis Bivariado

a) Peso vs Cosecha

El peso promedio de los peces fue muy variante entre cada cosecha. Entre la 1*@y
1232 cosecha existe mucha variabilidad en los datos, llegdndose a observar una menor
dispersion del peso promedio de los peces a partir de la 132V cosecha. A partir de la 21#2
cosecha los peces mantienen un peso similar (sin dispersion de los datos). De forma
generalizada a partir de la cosecha 13 ®2 se puede asegurar obtener peces con un peso
mayor a 5 kilogramos (con algunas pequefias leves excepciones) y de la 7™ a la 123V
cosecha, peces con pesos promedio mayores a 7 kilogramos. Valores atipicos son
observables en las siguientes cosechas: 1 a la 5 (con valores menores a 3 kg) y de la cosecha
15 a la 19 (Gréfico 6).
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Numero de coseha (HN)

Gréfico 6. Peso promedio de los peces cobia por nUmero de cosecha
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b) Peso vs Jaula

El peso promedio de los peces en las diferentes jaulas es muy variable entre ellas, sin
embargo, cada jaula no presenta mucha dispersion de sus valores, a excepcion de las jaulas
9, 13y 15 que presentan una mayor variabilidad en sus datos con una distribucion positiva.
La jaula cuyo peso promedio presentan los menores valores (menos de 4 kilogramos) es la
jaula 9, las que tiene valores entre 4 y 5 kilogramos son las jaulas 4, 15, 16, 18 y valores
maés altos son las jaulas 11 y 22. Se presentan valores atipicos en la mayoria de las jaulas
los cuales podrian conducir a una interpretacion engafiosa. Se puede observar valores
atipicos por debajo del primer cuartil en las jaulas 5, 14, 21 y valores por encima del tercer

cuartil en las jaulas 4, 18, 20 (Grafico 7).
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Graéfico 7. Peso promedio de los peces cobia por jaula.
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c) Peso vs Numero de dias en el mar
A medida que se da el aumento de los dias que permanecen los peces en el mar, su
crecimiento va en descenso (Gréafico 8). El peso 6ptimo que llegan a tener los peces, en
términos generalizados, lo comprenden cuando tienen de 300 a 400 dias en el mar, llegando
a alcanzar un peso mayor a 5.5 kilogramos.

Peso promedio (HW)
)

250 300 350 400 450
Edad final (FA)

Gréfico 8. Peso promedio de los peces cobia vs edad final.

d) Pesovs Tasa

La tasa de crecimiento representada en el Grafico 9 esta expresada en porcentaje,
donde entre 0.9 y 1.5% se concentra la mayor cantidad de valores, representando el
aumento en peso que tienen los peces, donde llegan a pesar mas de 7 kilogramos. Por otro
lado, se observa tasas de crecimiento mayor a 1.6% y en contraparte el peso de los peces
no llega a aumentar mas, sino que se mantiene en valores estandares >5 y <6 kilogramos,
principalmente. Otros valores atipicos que también se presentan estan comprendidos entre
las tasas de crecimiento >1.3% y <1.8% que se correlacionan con pesos entre 2 y 3
kilogramos.
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Gréfico 9. Peso promedio de los peces cobia vs su tasa de crecimiento especifica

e) Peso vs Mes

En el diagrama de caja (Grafico 10) podemos observar que el peso promedio de los
peces varia a lo largo del afio. Durante los primeros 5 meses el peso va en aumento, luego
en los dos meses subsiguiente se observa un descenso. Posteriormente el peso incrementa
nuevamente, manteniéndose relativamente estable. De forma generalizada podemos
indicar que no existe mucha variabilidad en los pesos, sin embargo, los meses que
presentan una variabilidad minima comprende los meses marzo, julio a novimebre y los
meses que presentan una mayor variabilidad son enero, febrero, abril a junio y diciembre.
Se presenta una distribucion simétrica en marzo, agosto, septiembre y noviembre,
presentando dispersiones parecidas. Caso contrario a los demas meses que presentan una
distribucion asimétrica negativa (sesgada a la izquierda) con tendencia a valores por
encima de la mediana, excepcidn de los meses de junio, julio y octubre, cuyas puntuaciones
estdn sesgadas hacia la derecha (asimetria positiva) mayormente orientadas a valores

menores y las de mayor puntaje se encuentran mas dispersas.
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Graéfico 10. Peso promedio de los peces cobia por mes.
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5.3. Modelo de prediccion estadistico en R

Para la ejecucion del presente proyecto se llevaron a cabo distintos modelos de “Random
forest” en R-Studio. Se comparé cada uno de los modelos y se seleccioné el que presentaba la
mejor prediccion, calculado a partir del menor error. De esta manera, con el modelo de prediccion
seleccionado, la empresa podra determinar con un error menor al 30% el peso promedio de los

peces por cosecha.

5.3.1. Preparacion de los datos analizados

Para el desarrollo de los objetivos se trabajo con la fuente de datos que fue mencionada
con anterioridad, a la cual se realizd los analisis y se trabajé sobre la misma. Previo a la creacion
de los modelos, es necesario la correcta preparacion de los datos, leyendo y ejecutando desde R-
Studio los comandos requeridos.

Los datos estan recogidos en un archivo Excel de extension .csv (archivo de valores
separados por comas) llamado “Modelocobiaoriginaldata2018”. El archivo esta constituido por
una hoja, lo que facilita el codigo en R para su lectura. La informacion corresponde a distintos
aspectos para la empresa en cuestion, sobre la cosecha del pez cobia. Dicha informacion,
representada en columnas con sus respectivos nombres, seran las variables de entrada que se

utilizaron.
Por otro lado, la columna que constituye la de mayor interés es: “HW”, que sera la variable

a estudiar en este trabajo. Como se menciond en el Tabla 3 los valores de esta columna representan

el peso promedio de los peces por cosecha en una fecha y jaula determinada.
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5.3.2. Cddigos en R-Studio
En primera instancia, se cargd los siguiente paquetes y librerias en R-Studio:
e Paquetes: “randomForest” para poder trabajar con multiples arboles de decision y usar
la funcién randomforest, "psych”, “ranger”, "Boruta", "randomForestSRC", "e1071",
"caret", "randomForest", "rpart.plot”, "rpart”, "caTools".
o Librerias: caTools, randomForest, e1071, caret, dplyr, psych, corrplot, gplot2, dplyr,
rpart, rpart.plot, randomForest, modelr, purr, ranger, Boruta.

Para determinar el directorio actual sobre el cual se trabajo, se ejecutd el comando
getwd () y para establecerlo se utiliz6 el comando setwd (). Posteriormente se abrid y llevo a cabo

la lectura del archivo con el comando read.csv.

Para garantizar la calidad en el proceso de prediccion de los modelos generados, se
dividieron los datos en dos grupos: datos de entrenamiento (datatrain), que fueron utilizados para
crear el modelo y datos de prueba (datatest), para realizar comparaciones sobre si la prediccion es
buena o mala. El primer grupo constituyo el 70% de los datos, mientras que el segundo grupo

comprendid el 30% restante.

Durante el proceso de seleccion del mejor modelo, los modelos se ajustan a los datos de
entrenamiento y el error de prediccion para dichos modelos es obtenido mediante el uso de los

datos de prueba.

La eleccion de qué datos pertenecen a cada grupo es aleatoria, pero el programa R-Studio
es capaz de realizar siempre el mismo “sorteo”. Para ello, se selecciond el nimero 1468 que
representa el “seed” para que cada vez que se ejecute el codigo siempre sea seleccionado el mismo

conjunto de datos, aunque fuesen escogido de forma aleatoria.
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Cabe destacar que se pudo haber seleccionado cualquier numero, lo importante es que
siempre sea el mismo cada vez que se ejecute los algoritmos de los modelos en estudio. Es de vital
importancia, pues se desea comparar la calidad de prediccion de cada uno de los modelos
ejecutados y para ello es necesario tratar con los mismos conjuntos de datos, evitando las

variaciones que surgen a favor o en contra de la prediccion por aleatoriedad.

5.3.3. Modelos - Random Forest

Al instalar el paquete library (randomForest) en el programa R-Studio, se implementa el
algoritmo de Random Forest (bosque aleatorio) de Breiman para regresion, generando un gran
numero de arboles de regresion a partir de los datos de partida. Con estos mismos datos se obtiene

el error Mean Square Error (MSE) o Error Cuadratico Medio y Variabilidad explicada del modelo.

El Error Cuadratico Medio o Varianza Residual, representa la variacion de la variable
dependiente debido a causas no controladas por el modelo, por lo que valores altos suponen un

modelo no 6ptimo.

La variabilidad explicada por su parte es el coeficiente de determinacion R?, el cual indica
el porcentaje de variabilidad explicada por el modelo. Si su valor es cercano a 1, expresa un poder
explicativo alto del modelo, sin embargo, no quiere decir que las predicciones que se vayan a
realizar sean buenas, ya que como se presenta en un analisis de regresion, si se trata de predecir
fuera del rango de las variables predictoras para las que se ha construido un arbol, su prediccion

puede estar mal ejecutada.
Posteriormente, cada observacion se alimenta en cada uno de los &rboles creados vy el

resultado mas comun se utiliza como salida final, consiguiendo predecir los valores de la variable

en estudio.
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En el primer modelo realizado se emple6 como posibles variables de entrada todas las
proporcionadas en el archivo Excel “Modelocobiaoriginaldata2018”. Usando la funcién para
ejecutar el anélisis de RandomForest, se presenta los siguientes argumentos para desarrollar el
modelo bésico:

model = randomForest (formula, data)

Posteriormente, se realizé la prediccion objetivo del presente estudio, para ello se ejecutd
la funcion predict (). Esta funcion calcula los valores predichos para datos nuevos (en este caso

los datos de prueba) de un modelo ya ajustado.

Los criterios utilizados para la evaluacion de la eficiencia de los modelos fueron
determinados calculando las medidas de error o errores de prediccion: Mean of squared residuals,
Root Mean Square Error (RMSE) y el Mean Absolute Percent Error (MAPE). Cuanto menor sean

sus valores mejor seré su capacidad de prediccion.

Estas métricas de error representan la diferencia entre el valor predicho y el valor verdadero
y miden el rendimiento de prediccion de un modelo de regresion en cuanto a la desviacién media
de sus predicciones a partir de los valores reales. Cuanto menor sean los valores de error implican
que el modelo es mas preciso a la hora de realizar predicciones. Una métrica de error general de

“0” es indicativo que el modelo se ajusta perfectamente a los datos.
El primer modelo ejecutado se llevd a cabo integrando todas las variables de entradas y

como “seed” se utilizo el nimero 1468. Los resultados que muestra la consola se presentan a

continuacion:
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MODELO #1

> cobiaForest
call:

randomForest (formula = HW ~ WEEK + FA + RF + MO + PEN + SGRh + SA +

HN + DBH + DBHa + IW + TH + Hwh, data = cobiaTrain)

Type of random forest: regression
Number of trees: 500
No. of variables tried at each split: 5 4

Mean of squared residuals: 0.1914079 0.1672545
% Vvar explained: 69.67 73.5

#prediccion
> PredictcobiaForest = predict (cobiaForest, newdata = cobiaTest)
tree.sse = sum ((PredictcobiaForest - cobiaTest$HW)A2)

> tree.sse
[1] 13.85314 11.2190

#Medida de error: RMSE

> RootMeansquareError(cobiaTest$HW, PredictcobiaForest)
[1] 0.3598174 0.3280

#Medida de error: MAPE

> MeanAbsolutePercentError(cobiaTest$HW, PredictcobiaForest)
[1] 4.67001 4.4944
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Se realiz6 un segundo modelo, esta vez a haciendo uso de los atributos o variables
explicativas que son importantes, pero se mantuvo el uso del mismo “seed” (1468). La técnica
Random Forest también determina la influencia e importancia que tienen las variables explicativas
sobre la variable dependiente. En el presente estudio, como la variable de objeto es cuantitativa

(regresion), la importancia es medida por (como se menciono en el capitulo 3):

e El incremento del error MSE (IncMSE%0) del modelo cuando la variable en cuestion
es permutada. Esto indica un descenso en la precision de las predicciones cuando la
variable es excluida del modelo y sustituida por otra.

e EIl incremento de pureza de los nodos (IncNodePurity), las variables més utiles
consiguen mayores aumentos en la pureza del nodo, es decir, encuentran una division que

tenga una varianza entre nodos alta y una varianza en el interior del nodo pequefia.

Con cobiaForest$importance se obtiene una matriz para cada uno de los criterios de
importancia (Anexo 1). Sin embargo, podemos graficar la importancia de las variables ejecutando
varlmpPlot(). En el Gréfico 11 se puede apreciar un diagrama con la importancia de las variables

basadas en los criterios previamente mencionados.
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Grafico. 11. Gréficos de importancia de las variables explicativas.
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Las variables que presentan mayor influencia en la prediccidn del peso promedio de los
peces cobia en cada cosecha son: PEN, WEEK, MO, FA, IW, HN, SA SGRh, HWh. Basados en
estas variables que el modelo inicial ha deducido como méas importantes se obtienen lo siguiente:
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#MODELO 2

> cobiaForest
call:

randomForest (formula = HW ~ SA + PEN + WEEK + MO + FA + IW + SGRh + HN + Hwh,
data = cobiaTrain)

Type of random forest: regression
Number of trees: 500
No. of variables tried at each split: 3

Mean of squared residuals: 0.1861459 0.1697083
% var explained: 70.05 73.11

#prediccion
> PredictcobiaForest = predict (cobiaForest, newdata = cobiaTest)
tree.sse = sum ((PredictcobiaForest - cobiaTest$HW)A2)

> tree.sse
[1] 11.20187

#Medida de error: RMSE
> RootMeanSquareError(cobiaTest$Hw, PredictcobiaForest)
[1] 0.323559

#Medida de error: MAPE

> MeanAbsolutePercentError(cobiaTest$HW, PredictcobiaForest)
[1] 4.487986

Al ejecutar el nuevo modelo con las variables que presentan mayor importancia, las
medidas de error disminuyeron. A partir de esta premisa, se ejecutaron 73 modelos con distintas
combinaciones de variables de entrada que presentaban dar mayor aporte al modelo y que en
conjunto darian mejor respuesta a la prediccion (ver Anexo 2). EI mejor modelo que se obtuvo se

presenta a continuacion:
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MODELO #3

> cobiaForest
call:
randomForest (formula = HW ~ PEN + WEEK + SA + IW, data = cobiaTrain)

Type of random forest: regression
Number of trees: 500
No. of variables tried at each split: 1

Mean of squared residuals: 0.15262
% var explained: 75.81

#prediccion
> PredictcobiaForest = predict (cobiaForest, newdata = cobiaTest)
tree.sse = sum ((PredictcobiaForest - cobiaTest$HW)A2)

> tree.sse
[1] 7.585491

#Medida de error: RMSE
> RootMeanSquareError(cobiaTest$HwW, PredictcobiaForest)
[1] 0.2662563

#Medida de error: MAPE
> MeanAbsolutePercentError(cobiaTest$HW, PredictcobiaForest)
[1] 3.614228

La combinacion de las variables de entrada PEN, WEEK, SA e IW, permitié un obtener

menor error en el modelo de prediccion. Para este modelo presentado también se hizo uso del
“seed” 1468.
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5.3.3.1. Optimizacion de Modelo #3

A. Parametros
Random Forest ofrece también la ventaja de poder incluir parametros al modelo,
que son utilizados cuando se quiere optimizar el modelo. Los siguientes parametros
que se tomaran en consideracion son los siguientes:

e Nodesize: constituye el nUmero de nodos terminales.

e ntree: el software por defecto elige un total de 500 arboles. Por recomendacion no
deberia presentarse un nimero pequefio de arboles para que la calidad de prediccion
de cada observacion al bosque mejore.

e mtry: los valores por defecto que presenta el programa para los casos de los

modelos de regresion se calculan por medio del cociente:
m/3

donde:

m = nUmero de variables inicial

Para la eleccion de los valores 6ptimos de los parametros se aplicé un algoritmo
que determina, dado un conjunto de valores para cada parametro, el valor que mejor se
ajuste para la ejecucion del modelo. Los valores de los pardmetros que ayudan a
mejorar el modelo son:

e nodesize =5
e ntree =200
e mtry=3

Aplicando estos valores, se presentan las salidas con los valores de las medidas

de error que han sido utilizadas para medir la eficacia que tiene el modelo para

prediccion:
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MODELO #4

Parameter tuning of ‘randomForest’:
- sampling method: 10-fold cross validation

- best parameters:
nodesize mtry ntree
5 3 200

- best performance: 0.2569471
>  tuning.results$best.model

call:

best.randomForest (x= formula.new, data = cobiaTrain, nodesize = nodesize.vals,
mtry = mtry.vals, ntree = ntree.vals)

Type of random forest: regression
Number of trees: 200
No. of variables tried at each split: 3

Mean of squared residuals: 0.1433463
% var explained: 77.29

#prediccion
> PredictcobiaForest = predict (cobiaForest, newdata = cobiaTest)
tree.sse = sum ((PredictcobiaForest - cobiaTest$HW)A2)

> tree.sse
[1] 7.991468

#Medida de error: RMSE

> RootMeanSquareError(cobiaTest$HW, PredictcobiaForest)
[1] 0.2732885

#Medida de error: MAPE

>MeanAbsolutePercentError(cobiaTest$HwW,PredictcobiaForest)
[1] 3.557066
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B. Seed

Al determinar los valores para cada uno de los parametros, se optimizo el
Modelo #4 ejecutando un ciclo que determina cual es el mejor “seed” (0 semilla que
influye en la aleatoridad al momento de la construccion de un arbol), a partir de un

conjunto de nimeros que se le fue proporcionado.

MODELO #5
> cobiaForest

Seed 142

call:

randomForest (formula = HW ~ PEN + WEEK + SA + IW, data = cobiaTrain, nodesize
= 5, ntree = 200, mtry =3)

Type of random forest: regression
Number of trees: 200
No. of variables tried at each split: 3

Mean of squared residuals: 0.1530324
% var explained: 77.78

#prediccion
> PredictcobiaForest = predict (cobiaForest, newdata = cobiaTest)
tree.sse = sum ((PredictcobiaForest - cobiaTest$HW)A2)

> tree.sse
[1] 4.563912

#Medida de error: RMSE

> RootMeanSquareError(cobiaTest$Hw, PredictcobiaForest)
[1] 0.2065269

#Medida de error: MAPE

> MeanAbsolutePercentError(cobiaTest$HW, PredictcobiaForest)
[1] 2.906536
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5.3.3.2. Evaluacion del modelo: cross-validation (validacion cruzada)

En el altimo modelo que fue generado (modelo #5), se logré optimizarlo y obtener
menores valores en las medidas de error. Por lo que ha sido considerado el mejor modelo que ha
generado hasta el momento.

La evaluacion del rendimiento de un modelo constituye una de las fases principales en el
proceso, lo cual es indicativo del nivel de acierto de las predicciones de un conjunto de datos a

través de un modelo entrenado.

Sin embargo, cuando generamos un modelo para realizar predicciones, no es suficiente
con su creacién, optimizacion y evaluacién por el método tradicional (dividiendo el conjunto de
datos en datos de entrenamiento y datos de prueba), ya que podemos entrar en el efecto de

sobreentrenar el modelo con datos para los que se conoce el resultado deseado.

Es decir, el modelo debe ser capaz de predecir el resultado de otro conjunto de datos (que
desconoce) a partir de lo aprendido con los datos de entrenamiento, generalizando las reglas para
predecir los datos que no ha visto. Cuando se sobreentrena el modelo, el mismo puede quedar
ajustado a unas caracteristicas especificas de los datos de entrenamiento o ha memorizado los datos
que ha visto. Es por ello, para conocer la precision que puede tener un modelo y reducir el

sobreajuste que pueda tener el modelo, utilizamos la técnica de validacién cruzada.

En el método de validacion cruzada de k iteraciones o k-fold cross-validation, los datos
de entrada se dividen en k subconjuntos, reservando una parte para realizar las pruebas y las otras
9 para llevar a cabo el entrenamiento. Este proceso es repetido k veces y el resultado final es la
media aritmética de los valores obtenidos para las diferentes divisiones. Esto ayuda a determinar

el nivel al que un modelo se podria generalizar para nuevos conjuntos de datos.

A partir de lo establecido con anterioridad, se realiz6 una validacion cruzada para
determinar qué tan buena sera la prediccion del modelo cuando se le proporcione futuros datos.
Para ello, se dividio la data en 10 iteraciones y el proceso se repitid 10 veces. Se utilizé un “seed”

numero 100. Los resultados se presentan a continuacion:
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MODELO #6

MSEcobia
# A tibble: 10 x 5

Run MSE
<chr> <dbl>
1 .120
.0513
.118
.0760
.285
.0333
.0886
.115
.0490
.0638

O 00 NOYWUVI A~ WNBR
=
o

O O OO O O o o o o

O 00 N O U1 D W N

=
o

> mean (MSEcobia$MSE)
[1] 0.1000695

> mean (MSEcobia$RMSE)
[1] 0.3020002

> mean (MSEcobia$MAPE)
[1] 3.790912

> mean(MSEcobia$r2)
[1] 0.8347004

O O OO OO o o o o

RMSE
<db1>
.347
.226
.343
.276
.534
.182
.298
.340
.221
.253

w N B W NNOW Ww w D

MAPE
<db1>
.48
.05
.19
.63
.78
.63
.55
.41
.73
.46

R2

<db1>

O O OO O O o o oo

.766
.820
.720
.890
.704
.942
.863
.849
.934
.860

En los resultados obtenidos de las métricas de error podemos observar que el modelo anterior

posiblemente presentaba un sobreajuste y al realizar la evaluacion mediante la validacion cruzada

se logra comprobar que los modelos anteriores no presentaban una prediccion mas realista como

el del modelo #6. Por otro lado, este modelo presentd una mayor varianza.
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6. Conclusién

La ejecucion del presente proyecto tenia como finalidad, desde el punto de vista técnico,

establecer un modelo que con un error no mayor al 30% pudiera estimar el peso promedio de los

peces Rachycentrum canadum al momento de ser cosechados. El cual fue posible llevar a cabo

ejecutando en el software R-Studio el algoritmo de Random Forest con la base de datos que fue

proporcionada por la empresa Open Blue, S.A.

El algoritmo de Random Forest es una técnica muy utilizada, debido a su simplicidad y al
hecho de que se puede usar para tareas de clasificacion y regresion. Evita el sobreajuste la
mayor parte del tiempo, creando subconjuntos aleatorios de las caracteristicas y
construyendo arboles mas pequefios usando estos subconjuntos. Luego, combina los
subarboles. Hay que tomar en consideracion que el hecho que evita el sobreajuste no
funciona todas las veces y que también hace que el calculo sea mas lento, dependiendo de
cuéntos arboles genere su bosque aleatorio.
Las variables més importantes que influyeron de forma més significativa en la variabilidad
de respuesta y que fueron las que mejor explicaron el modelo para estimar el peso promedio
por cosecha del pez cobia son: semana (WEEK), peso inicial (IW), edad de inicio (SA),
jaula (PEN).
o Para la muestra de datos, es posible obtener una combinacién de parametros de
funcionamiento de Random Forest, arrojando resultados mas precisos: a) ntree:
300, b) mtry: 3, c) nodesize: 5.
Se obtuvo un ajuste a la prediccién evaluado mediante la validacion cruzada obteniendo
valores con las siguientes medidas de error:
o RMSE: 0.3020002
o MAPE: 3.790912

Con el modelo final se obtuvo un 83% de la varianza explicada.

Desde el punto de vista préactico, su finalidad, una vez obtenido el mejor modelo de

prediccidn, se proporcionara a la empresa Open Blue, S.A. las directrices para poner en marcha

las herramientas que consistiran en un programa en lenguaje R, los cuales ejecutaran cada vez que

requiera realizar la prediccion del peso de los peces para la toma de decisiones.
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7. Limitaciones y Recomendaciones

a) Limitaciones

No se tuvo acceso a otras variables de tipo bioldgicas, climaticas, fisico-quimicas que
pueden influir en el desarrollo del pez cobia. Las variables que fueron incorporadas
en el estudio fueron determinadas en conjunto con los representantes de la empresa,
los cuales conocen sobre la materia en estudio.

Son pocas las referencias bibliogréficas referentes a trabajos similares de prediccion

asociados a organismos acuaticos.

b) Recomendaciones

Enriquecer la base de datos para que haya mas datos disponibles para entrenar el
modelo, de esta forma asegurar un mejor funcionamiento del algoritmo. Si
introducimos basura, obtendremos basura (“Garbage in- Garbage out™).

Realizar los analisis incorporando un nimero mayor de variables, especialmente las de
tipo bioldgica o que estén mas relacionadas con el crecimiento y desarrollo del pez
cobia.

Utilizar otro tipo de algoritmos, con el objetivo de ver que técnica es mas apropiada
para el ajuste del modelo y comparar mediante una prueba de t-student si existen

diferencias significativas de uno con respecto al otro.
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9. Anexos

9.1. Anexo 1

Tabla 9. Criterios de importancia de las variables.

cobiaForest$importance
IncNodePurity

WEEK

FA

RF

MO

PEN

SGR

SA

HN

DBH

DBHa

Iw

TH

Hwh

13.233117
10.232998
3.741697
22.781625
30.911560
6.421241
5.113515
7.807326
1.591106
2.460498
10.160989
2.647917
35.611282
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9.2. Anexo 2

Tabla 10. Modelos realizados con el algoritmo Random Forest.

1468 69.73 0.191 | 13.62 | 0.3568 | 4.598 - - - * * * * * * *
1468 67.41 0.2057| 14.29 |0.3654 | 4.763 - - - * * * * * * *
1468 70.6 0.1855| 12.69 |0.3443 | 4.517 - - - * * * * * *
1468 69.81 0.1905| 13.6 |0.3565| 4.604 - - - * * * * *
1468 68.58 0.1983 | 14.42 |0.3671| 4.636 - - - * * * * *
1468 70.16 0.1883| 13.1 |0.3499| 4.614 - - - * * * * *
1468 71.82 0.1778 | 11.32 |0.3252 | 4.369 - - - * * * * * *
1468 72.7 0.1723| 12.57 | 0.3427 | 4.484 - - - * * * * * *
1468 69.89 0.19 | 12.25 |0.3383 | 4.394 - - - * * * * *

1468 70.72 0.1848 | 13 |0.3485]| 4.598 - - - * * * * *
1468 67.18 0.2071| 14.13 |0.3634 | 4.718 - - - * * * * *
1468 68.92 0.1961 | 13.93 | 0.3609 | 4.678 - - - * * * * * *
1468 71.67 0.1788 | 13.55 | 0.3558 | 4.589 - - - * * * * * *
1468 71.08 0.1825| 13.32 | 0.3528 | 4.612 - - - * * * * * *
1468 70.79 0.1843 | 14.76 |0.3714 | 4.656 - - - * * * * * *
1468 70.57 0.1857| 14.52 | 0.3684 | 4.665 - - - * * * * * *
1468 72.02 0.1766 | 11.73 |0.3312| 4.394 - - - * * * * * * *
1468 73.59 0.1667 | 12.45 |0.3412 | 4.437 - - - * * * * * * *
1468 70.57 0.1857| 11.79 |0.3319| 4.336 - - - * * * * * *

1468 69.96 0.1895| 11.46 |0.3273 | 4.333 - - - * * * * *

1468 70.3 0.1874| 12.31 |0.3392| 4.454 - - - * * * * *
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