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Resumen

La elaboracion del presupuesto permite a las empresas, los gobiernos
e instituciones establecer prioridades y evaluar la consecucion de sus
objetivos. Su confeccion se basa en las instituciones de educacion supe-
rior en sus procesos sustantivos. En los tltimos afios ha existido un gran
crecimiento en las capacidades de generar y almacenar datos, de ahi
que el volumen y la variedad de informacion hayan ido en aumento. Esto
ha traido como consecuencia la incapacidad para analizar y transformar
la informacion en conocimiento Util con las herramientas disponibles. En
la presente investigacion se realiza el descubrimiento de conocimiento
oculto en los datos del presupuesto almacenados desde el 2004, registra-
dos en documentos en formato Excel, por medio del uso de las técnicas
de mineria de datos: regresion lineal, asociacion y clasificacion; en la
obtencion de modelos para lograr mejoras en el proceso de elaboracion
del presupuesto en el ISMMM. El proceso de obtencion de conocimiento
fue realizado utilizando la metodologia CRISP-DM y a la herramienta de
analisis de datos WEKA.

Palabras clave: CRISP-DM, gestién de presupuesto, mineria de
datos, WEKA.
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Abstract

The budget planning allows to enterprises, governments and institutions
to states the priorities and to assess how its objectives are carried out.
In higher education institutions, the budget planning is based on its main
processes. In the last years it had existed an accelerated growing of the
capacities to generate and store data, so the volume and variety of infor-
mation also grown. That’s why the disabilities to analyze and transform
this information in useful knowledge with the available tools. This research
aims to discover hidden knowledge from budget data stored in Excel
files in the years from 2004 to 2011 using the data mining techniques:
linear regression, association and classification, to improve the budget
forecasting process at ISMMM. The knowledge discovering was made
using the CRISP-DM methodology and the data analysis tool WEKA.

Keywords: Budget management, CRISP-DM, data mining, WEKA.

Introduccion

El calculo anticipado de los ingresos y gastos de una actividad economi-
ca durante un periodo se denomina presupuesto, es un plan dirigido a
cumplir una meta prevista, expresada en valores y términos financieros.
De ahi que elaborar el presupuesto permite a las empresas, los gobier-
nos e instituciones establecer prioridades y evaluar la consecucion de
sus objetivos.

Sweeny & Rachlin (1984, 2), definen que el presupuesto es la presen-
tacion ordenada de los resultados previstos de un plan, un proyecto
o estrategia. Para Burbano (2005, 11) son una expresion cuantitativa
formal de los objetivos que se propone alcanzar la administracién de la
empresa en un periodo, con la adopcion de las estrategias necesarias
para lograrlos.

De manera general, el presupuesto es un plan integrador expresado en
términos financieros relativo a las operaciones y recursos que forman
parte de una empresa para un periodo determinado, con el fin de lograr
los objetivos fijados, segun considera Nelson (2006, 49). Es funcion del
presupuesto ser una guia de accién, lo que permite comparar lo real
con lo planificado, optimizar el empleo econdmico de los recursos, asi
como trabajar en forma anticipada previniendo los hechos, aseguran
Burbano & Ortiz (1995, 16). En consecuencia los presupuestos son
importantes porque ayudan a minimizar el riesgo en las operaciones
de la organizacion.

La Direccién de Economia del Instituto Superior Minero Metalurgico de
Moa, ISMMM, tiene entre sus tareas la elaboracién del anteproyecto del

ac



Universidad de Manizales Facultad de Ciencias e Ingenieria

presupuesto, la aprobacion y el control de la ejecucion del presupuesto
de la entidad. El anteproyecto del presupuesto esta sustentado por una
fundamentacion tedrica que explica las variaciones del presupuesto por
los distintos programas. Su confeccion se basa en las proyecciones
previstas para el aino, teniendo como base el nivel de actividad y los
objetivos propuestos. Para ello se consideran los procesos sustantivos:
formacion de pregrado y posgrado, ciencia e innovacién tecnoldgica
y extension universitaria; y las actividades de apoyo, tales como ad-
ministracion, alimentacién, mantenimiento y reparaciones, relaciones
internacionales, entre otras.

Este proceso genera gran volumen de informacion, lo cual en las condi-
ciones actuales puede considerarse como un activo principal de la orga-
nizacion. Sin embargo, esta informacion no es utilizada como referente
en la elaboracién del presupuesto, pues los especialistas encargados de
esta tarea se basan fundamentalmente en su intuicion y en el analisis
de los porcentajes de ejecucién de las partidas del presupuesto en el
afo anterior para realizar sus propuestas de anteproyecto.

Por tal razén, deben orientarse los recursos tecnolégicos de manera que
ayuden a tomar decisiones estratégicas y oportunas ante la ausencia
de un modelo que facilite la toma de decisiones respecto al presu-
puesto asignado a las distintas partidas y elementos del presupuesto,
asi como cual debe ser la asignacién de presupuesto a las distintas
areas, facultades y departamentos del instituto. ElI conocimiento del
comportamiento historico de las partidas y elementos del presupuesto
podria ser de suma importancia en la elaboracion y desagregacion del
presupuesto para los afios futuros.

La mineria de datos como proceso de descubrir patrones utiles ha sido
utilizada en la solucion de problemas relacionados con el mundo de
las finanzas. Este proceso iterativo cuyo progreso esta definido por el
descubrimiento, de acuerdo con Kirkos, Spathis & Manolopoulos (2007,
996), ha sido utilizado en la prediccion de mercados, en la prediccién
de quiebra, en la deteccion de fraudes, entre otros.

Considerando la amplia aplicabilidad de la mineria de datos en las
finanzas, ha sido valorada su utilizacion para el desarrollo de esta
investigacion, por su capacidad para la generacion de modelos tanto
descriptivos como predictivos. Es importante mencionar, que los mode-
los descriptivos permiten comprender los datos e identificar patrones,
relaciones y dependencias entre ellos; en cambio, los modelos predic-
tivos permiten estimar valores futuros o no conocidos de determinada
variable. Desde el punto de vista de la gestion empresarial, los modelos
obtenidos con esta técnica pueden contribuir a la toma de decisiones
tacticas y estratégicas en una organizacion.
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Por ello, esta investigacion tiene como objetivo extraer conocimiento
con la utilizacion de técnicas de mineria de datos que permita describir
la relacion entre las partidas y elementos del presupuesto con el fin de
apoyar la toma de decisiones en la elaboracién del mismo en el ISMMM.

Durante el desarrollo de esta investigacion fueron utilizadas las reglas
de asociacion para describir las relaciones entre los distintos elementos
y partidas del presupuesto, los arboles de decision para identificar como
influyen en la ejecucion anual del presupuesto el estado de ejecucién
de los distintos elementos y partidas. Finalmente, con el uso de la re-
gresion lineal se obtuvo una funcién que estima el valor de la partida
Total de gastos, lo que permitié establecer su correspondencia con otras
partidas del presupuesto.

1. Antecedentes

El descubrimiento de conocimiento en las bases de datos es el proceso
no trivial de identificacion de patrones validos, nuevos, potencialmen-
te utiles y, finalmente, comprensibles en los datos, de acuerdo con
Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth (1996, 40). En el centro de este
proceso esta la aplicacion de métodos especificos de mineria de da-
tos para la extraccion y descubrimiento de patrones, segun Agrawal
& Psaila (1995, 3), en una estructura comprensible para los humanos
(Figura 1).
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Figura 1. Pasos del proceso de descubrimiento de conocimiento en
bases de datos (Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth, 1996, 41)
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Existen varias metodologias y métodos para la realizacion de los pro-
yectos de mineria de datos, entre las principales metodologias utilizadas
por los analistas estan SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, As-
sess), propuesta por SAS Institute (1998), y CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining) (Chapman et al., 2000, 6), que se
encuentran actualmente entre los estandares metodolégicos mas difun-
didos para desarrollar un proceso de descubrimiento de conocimientos
en bases de datos.

Estas metodologias estructuran el proyecto de mineria de datos en
fases interrelacionadas entre si, convirtiendo el proceso en iterativo
e interactivo. Asimismo, existe un numero amplio de herramientas de
apoyo al andlisis de datos durante un proceso de descubrimiento de
conocimientos en bases de datos. Generalmente, estas herramientas
disponen de sus propios entornos graficos y suelen permitir al usuario
hacer multiples tareas, pero siempre limitados a las especificaciones
de cada aplicacién. Son muchas las herramientas que sobresalen por
su popularidad entre los desarrolladores de proyectos de mineria de
datos, entre las que se pueden mencionar RapidMiner (Mierswa et al,
2006), SPSS Clementine (SPSS Inc., 2008), Excel (Microsoft, 2007),
WEKA (Hall el at., 2009), entre otros.

1.1 CRISP-DM

Fue propuesta inicialmente por un consorcio de empresas encabezadas
por SPSS (Statistical Product and Service Solutions). En estos momen-
tos constituye una de las metodologias mas difundidas y utilizadas en
proyectos de mineria de datos (KDnuggets, 2007), pues propone un
proceso estandarizado, no propietario y disponible libremente que per-
mite adaptar la mineria de datos y que esta sea incluida en la gestién
empresarial o la investigacién, como afirma Larose (2005, 5).

Esta metodologia tiene seis fases fundamentales como guia durante el
proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos (Chap-
man et al., 2000):

- Comprension del negocio: Se determinan los objetivos del negocio,
se evalla la situacién y se elabora el plan del proyecto.

- Comprension de los datos: Se recopilan los datos iniciales, se des-
criben, se exploran y se verifica la calidad de los mismos.

- Preparacion de los datos: Se seleccionan los datos, se limpian,
construyen, integran y estructuran para ser minados.

- Modelado: Se seleccionan las técnicas de modelado, se genera el
disefio del experimento y se construyen y evallan los modelos.

- Evaluacion: Se valoran los resultados, se revisa el proceso y se
determinan las préximas acciones.
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experiencias.

- Despliegue: Se traza la estrategia de empleo de los resultados, y se
planifica el mantenimiento del proceso, ademas, se documentan las

La metodologia pro-
pone un orden para
sus fases (Figura 2),
aunque permite re-
trocesos entre va-
rias de ellas, pues
frecuentemente a lo
largo del desarro-
[lo de un proyecto,
es necesario volver
atrds en numerosas
ocasiones, para rea-
nalizar los resultados
obtenidos.
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Figura 2. Metodologia CRISP-DM (Chapman et al.,
2000, 10)

1.2 WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis)
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Figura 3 Interfaz inicial del
WEKA version 3.4.15
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El sistema, desarrollado en la Univer-
sidad de Waikato (Nueva Zelanda), es
un software de libre distribucion que
implementa una coleccion de algoritmos
de aprendizaje automatico para tareas
de mineria de datos (Figura 3). Este
sistema, sefalan Witten & Frank (2000,
366), esta escrito en Java, un lenguaje de
programacion orientado a objetos dispo-
nible para la mayoria de las plataformas
computacionales. Ademas, establecen
Witten & Frank (2000, 365), que existen
diferentes niveles en los cuales WEKA
puede ser utilizado. Ante todo, provee
implementaciones de los algoritmos de
aprendizaje y una amplia variedad de
herramientas de transformacion y pre-
procesado de datos.
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2. Metodologia

En la investigacion se realizé el andlisis de los datos de la gestion del
presupuesto en el ISMMM utilizando técnicas de mineria de datos.
Para ello, inicialmente se efectud un estudio comparativo entre las me-
todologias CRISP-DM (Chapman et al., 2000) y SEMMA (SAS, 1998)
que considera, entre otros, los siguientes aspectos: estructuracién del
proceso, relacion con la gestion empresarial y dependencia de las he-
rramientas para el desarrollo de la mineria de datos.

Aunque ambas metodologias estan estructuradas en fases interrelacio-
nadas, se decidio el empleo de la metodologia CRISP-DM (Chapman
et al., 2000) para guiar el proceso, pues la misma permite estructurar
un proyecto de descubrimiento de conocimientos en bases de datos en
fases interrelacionadas entre si como un proceso iterativo e interactivo,
que toma en cuenta los aspectos empresariales, tales como los objetivos
del negocio. Ademas, no depende del uso de una herramienta especifica
y permite el contacto con los expertos en el area de conocimiento en
la que se trabaja, los cuales brindan la informacion y el conocimiento
necesario para la comprensioén de los datos, la validacién de los resul-
tados obtenidos y la explotacion de los modelos resultantes.

De igual manera, fue seleccionada la herramienta WEKA (Hall et al.,
2009) para el procesamiento de los datos considerando que es de libre
distribucion, de cédigo abierto y que puede ser utilizada con cualquier
metodologia de descubrimiento de conocimientos en bases de datos.

El proceso de extraccion de conocimiento relativo a la gestion del
presupuesto, se realizd teniendo en cuenta las fases que propone la
metodologia CRISP-DM.

2.1 Comprensioén del negocio

El estudio realizado tuvo dos fines fundamentales: (1) determinar las
relaciones que se establecen entre las partidas del presupuesto Total
de gastos, Gastos de personal, Gastos de bienes y servicios, Otras
transferencias corrientes y Gastos de capital y el ajuste al presupuesto
planificado, y (2) determinar como influye el comportamiento de los epi-
grafes y partidas en la ejecucion del presupuesto; con el fin de obtener
un mayor conocimiento y dominio del comportamiento del presupuesto
asignado, lo cual permitird a la administracion, si lo considera necesario,
replantearse objetivos y metas.

Como criterios de éxito del cumplimiento de los objetivos fueron definidos
los siguientes: la obtencion de modelos que brinden una comprension del
comportamiento de las partidas, el aumento de los elementos que apoyan
la toma de decisiones de los directivos, el informe sobre los problemas
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encontrados en los datos, asi como las recomendaciones para un mejor
proceso de elaboracion y control de la ejecucion del presupuesto.

Todo ello permitié establecer los objetivos de la mineria de datos:
realizar una descripcion inicial de los datos con el fin de lograr una
mejor comprensiéon de los mismos y determinar los mas significativos;
obtener modelos que describan el comportamiento de las partidas del
presupuesto, probar los modelos obtenidos.

Como colofén de esta fase fue elaborado el plan de proyecto, que
incluyé la realizacion de entrevistas con los expertos, la revision de la
documentacion relativa al presupuesto disponible en la Direccion de
Economia, el estudio exploratorio de los datos, la extraccion de patrones
y la consulta de los resultados con los especialistas.

2.2 Comprension de los datos

La informacién necesaria para el estudio fue recopilada de una unica
fuente, en la cual se registran los datos relacionados con el presupuesto.
Los datos recopilados, contenidos en hojas de calculo Excel, reflejan los
valores asignados a las partidas y elementos del presupuesto y contiene
datos historicos desde 2004 hasta el 2011. Asimismo, se obtuvo un re-
sumen por partida en el que se refleja si el valor monetario asignado a la
partida fue ejecutado en su totalidad (T), su ejecucion estuvo sobregirada
(SG), o fue incumplida (1), tomando como referencia lo que fue planificado.

De cada una de las partidas se obtuvo su valor maximo, valor minimo,
valor medio y la deviacion estandar en el periodo estudiado.

2.3 Preparacion de los datos

La preparacion de datos esta relacionada con las actividades necesa-
rias para conformar el conjunto de datos final, en este estudio fueron
eliminadas las partidas a las que no fue asignado presupuesto en el
periodo 2004-2011, como es el caso de medicinas y materiales afines,
donaciones corrientes, entre otras.

2.4 Modelado

Las técnicas de modelacion seleccionadas estuvieron enfocadas a dar
respuesta a los objetivos definidos, estas fueron:

Regresion, tarea predictiva de gran importancia, cuya meta es encon-
trar el valor numeérico de la variable objetivo para objetos desconocidos
(Hernandez, Ramirez & Ferri, 2004, 26). Se propone la utilizacion del
algoritmo de regresion lineal (Montgomery, Peek & Vining, 2007, 12),
con el fin de obtener una funcién que permita predecir los valores de
las partidas Total de gastos, Gastos de personal, Gastos de bienes y
servicios, Otras transferencias corrientes y Gastos de capital.
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Asociacion, tarea descriptiva cuyo objetivo es identificar las relaciones
no explicitas entre atributos nominales, se emplea frecuentemente para
reconocer como la ocurrencia de un suceso o accién puede inducir o
generar la aparicion de otros (Hernandez, Ramirez & Ferri, 2004, 26). Se
utiliza el algoritmo Apriori (Agrawal, Imilienski & Swami, 1993, 209), con
el fin de obtener reglas que describan las relaciones entre los distintos
elementos y partidas del presupuesto, asi como la relacion de estos y
su estado de ejecucion.

Clasificacion, considerada una de las tareas predictivas mas impor-
tantes dentro de la mineria de datos, tiene como objetivo organizar
los datos en distintas clases a partir de crear un modelo basado en
su distribucion, de esta forma, puede ser clasificada con precision
nueva informacion (Hernandez Ramirez & Ferri, 2004). Se propone
la utilizacién del algoritmo J48, implementacién que ofrece WEKA
del algoritmo de obtencién de arboles de decision C4.5 (Quinlan,
1993, 17), con el fin de obtener cémo influyen en la ejecucién anual
del presupuesto el estado de ejecucion de los distintos elementos y
partidas, y de esta manera elaborar un sistema de reglas de ayuda a
la toma de decisiones que permita realizar ajustes en la planificacion
en caso de ser necesario.

3. Resultados obtenidos

Se realizaron 33 experimentos, 11 por cada modelo a obtener. Para
entrenar y probar los modelos se emplearon conjuntos distintos a fin
de no sobrestimar su precision, en este sentido se utilizé la validacion
cruzada de 10-pliegues (10-folds cross validation). En la figura 4 se
muestran ejemplos de los resultados obtenidos en los experimentos
realizados.

De la extraccion de patrones utilizando la asociacion, se obtuvo que en
el periodo analizado se manifestaron regularidades como:

» Siempre que la partida Gastos de capital fue incumplida la partida
Gastos de bienes y servicios fue ejecutada en su totalidad.

+ Siempre que la partida Gastos de personal estuvo sobregirada la
partida Gastos de bienes y servicios fue ejecutada en su totalidad.

+ Siempre que la ejecucion del presupuesto fue incumplida, la partida
Gastos de personal fue incumplida.

+ Siempre que la partida Gastos de bienes y servicios fue ejecutada
en su totalidad, la partida Gastos de personal estuvo sobregirada
en su ejecucion y la partida Gastos de capital incumplida, se cumple
con la ejecucion del presupuesto.
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Figura 4. Algunos resultados obtenidos

La tarea de clasificacion realizada, con el uso del algoritmo J48, permitio
la obtencion del arbol de decision que se muestra en la figura 5.
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|
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Figura 5. Arbol de decisién obtenido con el algoritmo J48.
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Del arbol de decisién se obtienen reglas tales como: Si la ejecucion de
la partida Gastos de personal esta sobregirada y la partida Gastos de
capital se incumple entonces la ejecucion del presupuesto se cumplira
en su totalidad. Esto permite recomendar a los especialistas de la Di-
reccion de Economia: analizar las causas de la ejecucién sobregirada
de la partida Gastos de personal, y valorar realizar ajustes en la plani-
ficacion incrementando el presupuesto asignado a Gastos de personal
y reduciendo la asignacion a la partida Gastos de capital.

Finalmente con la utilizacion de la regresién fueron obtenidos modelos
como los siguientes:

1 TG =0.33TGC +5.64GBS — 0.73GP + 0.750TC — 0.53GC + 0.03
2 TG =597GBS — 0.39GP + 1.080TC — 0.53GC + 0.05
3 TGC=0.17TG + 1.07GP + 0.820TC + 0.09GC + 0.03

Donde TG representa el total de gastos, TGC el total de gastos corrien-
tes, GBS los gastos de bienes y servicios, GP los gastos de personal,
OTC otras transferencias corrientes y GC los gastos de capital.

Tras el analisis de los modelos de regresion lineal obtenidos, fue selec-
cionado como mas relevante el segundo modelo, pues permite predecir
el total de gastos a partir de los valores estimados de gastos de bienes
y servicios, gastos de personal, otras transferencias corrientes y gastos
de capital, que dependen de la matricula de pregrado y posgrado, la
cantidad de profesores contratados a tiempo completo y a tiempo par-
cial, los materiales necesarios para la ensefanza, el financiamiento a
la investigacion, entre otros; lo que permite establecer el equilibrio que
existe entre estas partidas.

Los modelos construidos tienen un coeficiente de correlacion que
sobrepasa el 0,7 y en el 87% de los modelos esta por encima de 0,8.
Los modelos obtenidos fueron utilizados en la planeacion y andlisis del
presupuesto del afio 2012 a la par del método usado tradicionalmente
para corroborar su efectividad. Luego de la evaluacién de los modelos
y su presentacion a los especialistas de la Direccion de Economia, fue
elaborado un informe en el que se incluyen las recomendaciones de
cémo pueden ser utilizados los patrones obtenidos.

La integracion de los modelos obtenidos, la funcién de prediccion del
total de gastos en la fase de elaboracion y las reglas de asociacion y
el arbol de decision en la etapa de control de la ejecucion, que incluye
ajustes a la planificacién de ser necesarios; desde el punto de vista
analitico, sirve de apoyo a la toma de decisiones en la planificacion y
control de la ejecucion del presupuesto, por lo que puede ser una he-

=H



INFORMATICA N 29 - julio - diciembre / 2013

VYENTRIA

rramienta util para los decisores y directivos del ISMMM en el proceso
de gestion del presupuesto.

4. Conclusiones

El control presupuestario, es un proceso que permite evaluar la
actuacion y el rendimiento o resultado obtenido en cada entidad. El
desarrollo de esta investigacion siguiendo los pasos de la metodologia
CRISP-DM y la herramienta WEKA versién 3.4.15, permitié obtener
modelos de regresion lineal, de reglas de asociacion y de clasificacion
sobre la gestion de los presupuestos en el ISMMM durante el periodo
2004-2011.

El 80% de los modelos obtenidos en los experimentos realizados cum-
ple con el criterio de tener un coeficiente de correlacion superior a 0,8.
El estudio de los elementos y partidas que conforman el presupuesto
permitio comprender el comportamiento de los mismos.

La investigacion realizada aportd nuevos conocimientos que mediante
la integracién de los modelos obtenidos con la utilizacion de la mineria
de datos, constituird una herramienta util para de apoyo a los directi-
vos de la institucion en la toma de decisiones relativas a la gestién del
presupuesto en el ISMMM vy en la estimacion del presupuesto para
afos posteriores.
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