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RESUMEN:

El propdsito de este trabajo es identificar los
indicadores clave de rendimiento (KPI) de produccién
y comercializacién de una empresa de cacao; la
metodologia CRISP-DM se utilizd para orientar el
desarrollo e implementacion de un tablero de control
(dashboard) de analisis de datos y apoyo a la decisién
a través de tecnologias de inteligencia de negocios
(BI) y mineria de datos (DM). Los resultados mas
significativos son un dashboard BI-DM con interfaz
web que accede a un dataware house, visualiza
informacién estadistica, detecta patrones de datos y
predice el rendimiento y ventas de la cosecha de
cacao mediante series temporales, método de Holt-
Winters con un R2>0.9.

Palabras-Clave: cacao, comercializacion, dashboard,
inteligencia de negocios, mineria de datos, produccion

ABSTRACT:

The purpose of this paper is to identify the key
performance indicators (KPI) of production and
commercialization of a cocoa company; the CRISP-DM
methodology was used to guide the development and
implementation of a dashboard for data analysis and
decision support through business intelligence (BI)
and data mining (DM) technologies. The most
significant results are a dashboard BI-DM with web
interface that accesses a dataware house, visualizes
statistical information, detects data patterns and
predicts the yield and sales of the cocoa crop through
time series, Holt-Winters method with R2> 0.9.
Keywords: business intelligence, cocoa,
commercialization, dashboard, data mining,
production

1. Introduccion

En la actualidad las empresas de cacao se han convertido en principales motores de la
economia en varios paises; Shavez, Ahmad, Jan, & Bashir (2017) mencionan, que la
demanda de este producto aumenta a nivel mundial, en este sentido en Sudamérica segun


file:///Archivos/espacios2017/index.html
file:///Archivos/espacios2017/a18v39n32/18393206.html#
file:///Archivos/espacios2017/a18v39n32/18393206.html#
file:///Archivos/espacios2017/a18v39n32/18393206.html#
https://www.linkedin.com/company/revista-espacios

la International Cocoa Organization (2017) es una de las principales regiones productoras de
cacao. En el Ecuador, especificamente en la provincia de El Oro, existen varias
organizaciones que se dedican a esta actividad desde hace varios afios, segun los reportes
del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (2014); empresas que con el paso del tiempo
y los cambios tecnoldgicos, se han visto en la necesidad de implementar mejoras, no solo en
el ambito operativo, sino también en el manejo de la informacidn.

Para analizar la informacidén que puede ser clave en una empresa cacaotera, es necesario
comprender el proceso de produccién de cacao. Torres (2012) describe las siguientes fases:
seleccion y preparacion del suelo, siembra, riego, fertilizacién, control de plagas y malezas,
poda, cosecha, quiebra, fermentacion, secado, limpieza, seleccion del grano y
almacenamiento; sin embargo, Utomo et al. (2016), destacan que los procesos efectuados,
pueden variar y depender del lugar de produccion del cacao.

Este trabajo se llevd a cabo en la empresa Agrisolsa S.A. radicada en el canton Machala-
Ecuador; su objeto social es la produccién y comercializacion de cacao. Esta empresa
registra a diario multiples transacciones en las que parcialmente se detallan cuentas
inherentes a su actividad principal. Obtener informacién a partir de los datos en bruto de
procesos operativos, puede ser util para diagnosticar problemas, detectar patrones o
identificar tendencias o simplemente generar ventajas frente a la competencia. En este
sentido, Nguyen et al. (2017) explican que las diferentes fases productivas y de
comercializacion de cualquier empresa, generan grandes volumenes de datos; si estos datos
se procesan para obtener informacién organizada y presentada a la persona indicada en el
momento oportuno, pueden ofrecer beneficios econdmicos a las organizaciones.

El objetivo de este articulo es identificar los indicadores clave de rendimiento (KPI) de
produccion y comercializacion de una empresa de cacao, a través de herramientas y técnicas
de Inteligencia de Negocios y Mineria de Datos (Power BI, PostgreSQL, Open Talend Studio,
y el lenguaje de programacién R + librerias Shiny) para el apoyo a las decisiones. Se utilizd
la metodologia Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) para el anélisis,
disefio e implementacion un tablero de control (dashboard BI-DM), con interfaz web,
mediante herramientas de inteligencia de negocios y mineria de datos como: visualiza
informacién estadistica relevante del estado actual de la organizacion, detecta patrones y
predice tendencias.

1.1. Trabajos relacionados de Inteligencia de Negocio y
Mineria de datos

En toda empresa la informacién es importante para tomar decisiones y establecer rutas a
seqguir, es sindnimo de comprender su propia realidad y poder actuar a tiempo . Segun
Stuart et al. (2017), si la informacidn esta correctamente procesada y analizada, se
constituye un factor estratégico para la toma de decisiones. En este contexto aparece la
Inteligencia de Negocios (BI: Business Intelligence), como parte de una estrategia
empresarial, que actla como una tecnologia relevante para mejorar el tratamiento de la
informacion (Rosado G. & Rico B., 2010).

Curto Diaz (2017) sefiala que BI abarca metodologias, practicas, y aplicaciones enfocadas a
la creacidn, analisis y gestion de la informacion, que involucra identificar cuales son aquellos
indicadores claves que permiten medir el progreso de una organizaciéon. Por otra parte
Lakew et al. (2017) argumenta que BI incide en los resultados transcendentales de la
empresa, como alertas que permiten prevenir y actuar antes de que ocurran los problemas.
Los llamados datos histdéricos de la empresa, han provocado el desarrollen nuevas
herramientas o soluciones que mejoran la gestion de la informacidon, como lo menciona
Gandhi & Armstrong (2016).

Como una disciplina complementaria a la Inteligencia de Negocios para el analisis de datos,
se encuentra la Mineria de Datos (DM: Data Mining). DM se encuentra inmersa como una
fase del proceso de descubrimiento de informacion en bases de datos (KDD: Knowledge
Discovery in Databases). KDD es una metodologia que agrupa procesos no comunes de
identificacidn de patrones validos, novedosos, potencialmente utiles y finalmente



comprensibles (Gorbea & Madera, 2017). DM se fundamenta en la Estadistica, la Matematica
y las Ciencias Computacionales; comprende una serie de técnicas para explorar grandes
volumenes de informacién, describir y/o diagnosticar patrones, identificar relaciones y
clasificar, y predecir tendencias que pueden ocurrir a futuro en una organizacién (Hazen,
Boone, Ezell, & Jones-Farmer, 2014; Niether et al., 2017). La mineria de datos se encarga
del proceso exploratorio y de analisis de informacion, a través de medios automaticos o
semiautomaticos; e involucra técnicas para visualizar/describir patrones ocultos en datos
(segmentacion, reglas de asociacion, secuencia de patrones, analisis de correlaciones y
distribuciones, entre otras) o para identificar tendencias que sirven para predecir
comportamientos futuros (regresiones, series temporales, arboles de decisiones, redes
neuronales, etc.) (National Academi of Science, 2017; Provost & Fawcett, 2013; Sivarajah,
2017).

Gonzalez, Lorés, & Granollers (2008) recomiendan que, antes de escoger un modelo o
técnica de mineria de datos se debe tener muy en claro el objetivo y direccionamiento de la
investigacion.

2. Metodologia

La metodologia CRISP-DM es utilizada debido al enfoque vy tipo de investigacién. Es un ciclo
de vida, similar a los de ingenieria de software, creada para proyectos de analisis de datos,
con la diferencia que presenta un proceso mas normalizado y racionalizado (Macas, Lagla,
Fuertes, Guerrero, & Toulkeridis, 2017). A continuacidon se describe cada fase de la
metodologia aplicada.

2.1. Comprension del Negocio

Agrisolsa S.A. se dedica a la produccién y comercializacidon de cacao seco y en lata; cuenta
con dos predios: “Don Chago” ubicado el cantén el Guabo y “El Dorado” en el cantén
Arenillas, ambos pertenecientes a la provincia de El Oro — Ecuador; los predios tienen un
total de 11 y 21 hectareas respectivamente. Esta empresa almacena su informacion en
sistemas transaccionales, hojas de céalculo y agendas, lo que dificulta el acceso,
presentacion, administracién y analisis de forma oportuna; los directivos estan preocupados
porque en los ultimos afios no han obtenido resultados favorables de su actividad
econdmica. Es importante mencionar, que los datos de sus transacciones diarias son
almacenados almacenan en archivos o bases de datos, pero no siempre brindan
informacidn necesaria, lo que genera, en muchas ocasiones, posibles errores en la toma de
decisiones. Debido a estos problemas surge la necesidad de crear un sistema que permita
tener un control de la informacidén de sus procesos; a fin de detectar fallas a tiempo para
plantear acciones preventivas, correctivas y predictivas que puedan contribuir con el
desarrollo empresarial.

En la Tabla 1, se aprecian las etapas que forman parte de los procesos de produccion y
comercializacion de la empresa objeto de estudio, que se obtuvieron en base a preguntas
del negocio aplicadas a los directivos de mandos tacticos y estratégicos.

Tabla 1
KPIs y su relacion con preguntas del negocio

Etapas Indicadores Preguntas de negocio

¢Cuantas hectdreas sembradas tienen cada predio organizado
NUmero de hectareas por afios?
sembradas

¢Cual es el numero hectareas sembradas por variedad?

NUumero de plantas ¢Cual es el numero de plantas sembradas por predio y
Siembra sembradas variedad?



Costos de siembra

NUumero de quintales

NUmero de especie
cosechadas

Cosecha

Costos de cosecha

Porcentaje de plantas no
productoras

NUumero de quintales

Numero de latas

Post-cosecha

Promedio de
temperatura

Costos de post-cosecha

Costo Total

Mantenimiento Costo de Materiales

Costo Mano de Obra

NUumero de quintales

Ventas ,
Numero de latas

Total de ventas

¢En qué predio se empled mayores costos para la siembra por
variedad de cacao que se sembré?

¢Cuales son los costos indirectos, materia prima y mano de obra
en el proceso de siembra de cacao por afios?

¢Cuantos quintales de cacao fueron cosechados por anos?

¢Cudl es la variedad de cacao que mas se ha cosechado por afio
y semestre?

¢Cuadles son los costos indirectos y mano de obra en proceso de
cosecha de cacao por anos?

¢Cual es el porcentaje de plantas no productoras por afios y por
predios?

¢Cuantos quintales de cacao seco resultaron en la fase de pos
cosecha por afos?

¢Cuantos quintales de cacao resultaron del proceso de
fermentacion por predio, ano y semestre?

¢Cual es promedio de temperatura que ha obtenido el cacao en
el proceso de fermentacién por afios, semestre y por predios?

¢Cuales son los costos indirectos y mano de obra en el proceso
de pos-cosecha de cacao por anos?

¢Cual es el costo total de mantenimiento por predio, tipo de
control y afo?

¢Cuanto es el gasto total por compra de materiales y
herramientas para el control de cultivo por predio, por afio y por
tipo de control?

¢Cuanto es el gasto total por mano de obra, por predio, por mes
entre los dos ultimos anos?

¢Cuantos quintales de cacao seco se vendieron por afio y por
predio?

¢Cuantas latas de cacao en baba se vendieron por afo y por
predio?

¢Cual es el total en ventas de cacao seco y en baba por afos?

Se explord a fondo todas las areas relacionadas con el problema a solucionar para recolectar
los datos necesarios que alimentan un data warehouse, mismos que fueron obtenidos a
partir de hojas de célculo y la base de datos de la empresa. Las preguntas del negocio
sirvieron para determinar indicadores clave de rendimiento (KPI: Key Performance Indicator)
agrupados por perspectivas o dimensiones. Las dimensiones ayudan a organizar y examinar
los KPI.



Para identificar los KPIs de los procesos de produccidon y comercializacion de cacao, se
revisaron varios estudios empiricos y aportes cientificos; los trabajos realizados por
Lawrence (2003) aporta con férmulas para el proceso de ventas; Loor Veloz & Espinoza
Lema (2012) describen como un indicador el porcentaje de plantas no productoras; a través
de la investigacion de Franklin E. (2007) se concreté informacidn sobre el cacao rechazado,
para el promedio de cajas elaboradas por trabajador; Reyes E. (2008) presentan indicadores
sobre el nivel de plantulas no adaptadas, el porcentaje de efectividad de la cosecha y
promedio de mazorcas por saco. En la Tabla 2, se resumen tanto los indicadores propuestos
por la comunidad cientifica como los propuestos por nuestro equipo de trabajo; indicadores
gue se identificaron analizando los procesos y la data de la organizacién y la informacion
recabada mediante entrevistas y dialogos con los directivos de mandos tacticos y
estratégicos.

Tabla 2
KPIs de los procesos de produccién y comercializacion de cacao
Etapa Nombre Férmula
Siembra Nivel de plantulas no adaptadas Nam. de plantula no adaptadas 100
(Reyes, 2008) tot.plantulas sembradas
Cacao rechazado Quintales de cacao rechazado 100
x
(Franklin, 2007) Quintales de cacao producido
Porcentaje de efectividad de |a cosecha Nam. de quintales cosechados
Cosecha - x100
(Reyes, 2008) Num. de plantas
Porcentaje de plantas no productoras Nam. de plantas N. P. <100
(Loor & Espinoza, 2012) Total de semillas plantadas
Promedio de mazorcas por saco Num. de mazorcas cosechadas
Post-cosecha -
(Reyes, 2008) total de sacos producidos
. Promedio de cajas elaboradas por total de sacos producidos
Mantenimiento . r :

trabajador Num. de trabajadores
Porcentaje de la cantidad de sacos Num.de de sacos vendidos 100
vendidos Nam. de sacos producios

Ventas . Utilidad Neta
Margen de utilidad x100

Ventas Netas
Costo total de produccién

(Lawrence, 2003)

Costo de produccién
sto de producci Cantidad de quintales producidas

2.2. Comprension del Negocio

En la Figura 1 se representan el esquema datos que se implementd en el gestor de base de
datos PostgreSql. Las dimensiones (rectangulos con prefijo dim_) y tablas de hechos
(rectangulos con prefijo th_) forman parte de los data marts del data warehouse que sirve
de repositorio para la aplicacién web de analitica de datos (dashboard BI-DM). El diagrama
estd representado en el modelo de estructura de tipo constelacién debido a que se
encuentran acoplados los datamarts, conformando el data warehouse final.

Figura 1
Disefio del Data Warehouse
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2.3. Preparacion de los datos

Esta fase es una de las de mayor trabajo, porque los datos brutos (sin procesar) pasan por
un proceso de extraccién, transformacién y carga (ETL) (Astriani & Trisminingsih, 2016) o
pre-procesamiento (Provost & Fawcett, 2013); por ejemplo: limpieza o correccion de datos
erroneos, eliminacidon de registros incompletos, atribucién de nuevos valores a faltantes,
creacion de nuevos campos como rangos en datos numéricos, etc. Todos estos cambios son
necesarios y se deben realizar con mucho cuidado para una migracion exitosa al data
warehouse, teniendo como origen los datos fuentes transaccionales de la empresa. El
proceso ETL y el pre-procesamiento de datos, en nuestro caso se realizé en las herramientas
Talend y R respectivamente. La creacidon de vistas por data mart a nivel del data warehouse,
facilitan las consultas desde las aplicaciones de analitica de datos.

2.4. Arquitectura del sistema BI y DM

La Figura 2, representa la arquitectura de la solucion de analisis de datos implementada
mediante tecnologias de inteligencia de negocios y mineria de datos. A continuacién se
describen las capas de la arquitectura: 1) La capa de fuente de datos proporciona los
insumos (datos brutos) sin procesar, 2) mediante ETL y técnicas de pre-procesamiento se
cargan los datos a la capa de almacenamiento. 3) en la capa de almacenamiento se ubica el
repositorio de data histérica (data warehouse) organizado por temas (data marts) que sirve
para analitica. 4) la capa de visualizacion y analitica representada por la aplicacion web tipo
tablero de control, implementa las distintas técnicas de BI y DM, y accede a la capa de
almacenamiento a través de cubos de Procesamiento Analitico en Linea (MDX-OLAP:
Multidimensional Expressions - Online Analytical Processing) y sentencias expresadas en
lenguaje estructurado de consultas (SQL). La implementacién del componente BI en tablero
de control se efectué mediante la herramienta Power BI.

Figura 2
Arquitectura del Data Warehouse
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2.5. Modelo de mineria de datos

Se aplicaron modelos descriptivos de mineria de datos con el fin de explorar, clasificar y
analizar informacion de cada fase de la produccién de cacao. Las técnicas descriptivas
visualizan la informacion estadistica mediante diagramas de barras, de cajas, histogramas,
estadisticos basicos, etc., para una mayor comprension del negocio.

Los modelos predictivos empleados son las series temporales y de regresién para
pronosticar tendencias (valores futuros) del rendimiento de la cosecha de cacao e ingresos
por ventas.

El lenguaje R fue la herramienta seleccionada para programar los algoritmos de las técnicas
de mineria de datos y el framework Shiny se utilizé para crear la aplicacion web que integra
el dashboard BI-DM.

Descripcion de las variables

Para los modelos de prediccidn de las ventas, Se utilizd datos de ventas mensuales a partir
del ano 2014 hasta el mes de julio del afo 2017; estos valores fueron empleados para
predecir las ventas de los proximos meses y afios. A continuacidon se expresan las variables
utilizadas:

Variable dependiente (Y) = Total en ventas ($)
Variable independiente (X) = mes-ano

Para los modelo de prediccidon del rendimiento de la cosecha se obtuvieron los valores de la
formula de rendimiento en quintales a partir del afno 2010; informacidon que se empled para
predecir el rendimiento de los proximos meses y afios.

Variable dependiente (Y) = Rendimiento (quintales)
Variable independiente (X) = mes-aho
Modelado y prondstico de tendencia de ventas y rendimiento de la cosecha



Una de las técnicas empleadas son las series temporales, usada para secuenciar los datos
(variable Y) y ordenarlos de manera cronoldgica (variable X). El modelo multiplicativo
estacional de Holt-Winters se utilizd para suavizar la serie de tiempo, debido a su facil
adaptacién a medida que los datos aumentan y a los repentinos cambios de tendencia
(Tratar & Strmcnik, 2016). Por otro lado, los modelos de regresidon, pueden ser alternativas
viables de prediccidn. En la tabla 3 se visualizan los modelos elegidos y que deben ser
probados para ver si son optimos (Lopez, 2012).

Tabla 3
Posibles modelos de regresion
Tipo Funcidn
Regresion Lineal y=ax+b
Regresién Polinomial 2° y=ax?’+bx+c
Regresidn Polinomial 3° y=ax>+ cx?+bx+c
YVt
Series temporales Holt-Winter ss= 6 M. + (1 —6)s¢-12
t

Fuente: Elaboracidn propia

Segun Abreu et al. (2016), para determinar si un modelo es éptimo, se considera el
coeficiente de determinacion R2, que indica la proporcién de variacion de la variable
dependiente (Y) explicada por la variable independiente (X); y ademas, el valor de p (p-
value) representa el nivel de significacion del modelo, al menos debe ser p<0.05; es decir,
un margen de error del 5% y un nivel de significancia del 95% (Keat & Young, 2004).

3. Resultados

En primera instancia se presenta la evidencia de la aplicaciéon web dashboard BI-DM
desarrollado y luego se describen los resultados de los modelos de mineria de datos.

En la Figura 3, se muestra el interfaz del dashboard BI-DM, donde se presentan los datos
generales de la empresa objeto de estudio. En la primera seccion de la grafica se muestra
un conjunto de medidores acerca del total de ventas en latas y quintales, el total de
hectareas sembradas y el porcentaje de plantas no productoras. En la segunda seccion se
disefid graficos de areas apiladas (stacked area chart) con el objetivo de representar el total
de costo y la utilidad bruta de la empresa; estos resultados fueron organizados por predio y
los afos respectivos en los que fueron cultivados.

En la Figura 5, se proporciona informacion del proceso de cosecha como la cantidad de
cacao recogido, mediante un grafico de columnas apilado (Stacked column chart); ademas,
se proporciona items al lado izquierdo para filtrar por afio y/o predio. Uno de los indicadores
hace referencia al costo de mano de obra y costos indirectos empleados para el proceso de
cosecha, como se observa en el grafico de barras apilado (Stacked bar chart).

Figura 3
Dashboard BI-DM que presenta datos generales de la empresa
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En la tabla 4 se detallan los valores de R? y P de cada uno de los modelos predictivos de
regresiones y serie temporal.



Tabla 4
Valor de R? y p para cada modelo de prediccidn

Rendimiento de Cosecha Ventas
Modelo
R? p R? p
Regresion. Lineal 0.0325 0.1521 0.4097 0.0333
Regresion Polinomial 2° 0.3697 0.2543 0.6937 0.0087
Regresion Polinomial 3° 0.4258 0.3572 0.8492 0.0029
Series temporales Holt-Winter 0.9369 4.2x10° 0.9999 2.2x10%¢

Fuente: Datos obtenidos de la herramienta R.

A través de los coeficientes obtenidos de R y P-value se pudo construir la ecuacion
matematica del modelo de series temporales que presentan valores de 0.9369 para el
rendimiento de cosecha y 0.9999 en caso del proceso de ventas, estos valores se
encuentran en un nivel de ponderacidon éptimo.

La figura 5 presenta los parametros estadisticos para un modelo de regresidon cubica y
calculada en la herramienta R.

Figura 5

Coeficientes de la regresién y R? de ventas

-oefficients
Estimate Std. Error t value Pr| tl)

(Intercept) 14867 1438 10.338 1.72e-035
poly(v indp peranio, , raw FALSE) 1l 20801 4770 4.361 0.00331
poly(v indp peranio, 3, raw FAILSE)Z -17318 4770 -3.631 D.00839%
poly(v_indp peranio, 3, raw FALSE) -12814 4770 -2.687 03124
Signif codes 0.001 0.01 S 1 1
Residual standard error: 4769 on 7 degrees of freedom
Multiple R-square D.8492, Adjusted R-square 7846
F-statistic: 13.14 on 3 and 7 DF p-value 2912

Obteniendo como resultado la siguiente la ecuacion:

yi = 14867 + 20801x — 17318x* — 12814x° (1)

Sin embargo, el modelo predictivo de series temporales fue escogido tanto para el proceso
de ventas y rendimiento de cosecha, esto se debe a que presentan valores de R? y P-value
en un nivel aceptable; por otro lado, el modelo de regresidon polindmico de tercer orden para

ventas presenta un valor de 0.8492, es decir que se encuentra en la categoria de aceptable,
siendo también una alternativa de prediccidn.

Los modelos de regresion del rendimiento de la cosecha presentados en la tabla 4 fueron
graficados por medio de la herramienta R y son mostrados las Figuras 6y 7.

Figura 6
Modelos de regresién para prediccidon del rendimiento de cosecha
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En las Figuras 8 y 9, se representan las series temporales tanto para el rendimiento de la
cosecha (R2=0.9369) como para las ventas (R2=0.9999); los datos reales de la empresa
(linea color azul), el modelo residual (linea color negro) y la prediccion (linea color verde)
representan los modelos de prediccién basado en los datos historicos. Como se puede
apreciar, la linea de tendencia sigue un patron que predice valores no es muy alentadores
para la empresa; justamente este patréon puede servir para que los propietarios o directivos
tomen los correctivos adecuados.

Figura 8
Modelo de serie temporal aplicado para predecir el rendimiento de las cosechas
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Discusion. Varios aportes de la comunidad cientifica relacionados con la inteligencia de
negocios y mineria de datos fueron revisados. Un dashboard de soporte de decisiones para
analisis de datos de los procesos de una empresa minera proponen (Mazon-Olivo et al.,
2017). El caso de (Reuter & Brambring, 2016) emplea técnicas de mineria de datos
(métodos Bayesianos y de arboles de decisidon) para conseguir un aumento de la
consistencia en los controles de produccidon de empresas manufactureras. Otro caso es el
trabajo de (Erkollar & Oberer, 2016), presentan un modelo scorecard y de dashboard
basado en KPIs, métricas y marcos de tiempo para la visualizacién de datos. El trabajo de
(Ng, Bandaru, & Frantzen, 2016) consiste en mejorar los sistema de produccidén con técnicas
de optimizacién multi-objetivo y mineria de datos. Muchos autores han realizado aportes en



el analisis de datos, creando o aplicando técnicas de BI y DM; incluso se han concentrado
en mejorar los procesos productivos y de comercializacion; sin embargo, en el ambito la
produccion de cacao no se evidencian mayores aportes en la identificacion de KPIs y
aplicacion de tecnologias de BI y DM para describir la situacién del negocio y predecir
tendencias futuras; informacion que puede ser (til para tomar decisiones. Una empresa bien
informada de su propia realidad, tiene ventajas frente a la competencia.

4. Conclusiones

La inteligencia de negocios y mineria de datos, incluyen técnicas que permiten analizar los
datos histéricos de una organizacion, en busca de informacion util que describa la situacién
pasada o actual del negocio, o prediga tendencias futuras que generen ventajas frente a la
competencia. Este trabajo consistio, en la identificacion de los KIPs de los procesos de
produccion y comercializacion para una empresa de cacao (caso Agrisolsa S.A); la
metodologia CRISP-DM, sirvid para guiar el desarrollar de un tablero de control (dashboard
BI-DM) con interfaz web, que accede a un dataware house, visualiza informacion estadistica,
detecta patrones de datos y predice el rendimiento y ventas de la cosecha mediante series
temporales y el método de Holt-Winters con un R2>0.9.
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