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Resumen—El presente trabajo de investigacion hace
referencia a la carencia de patrones de comportamiento que
permitan tener un andlisis integral de la informacion de la regalia
minera, formulandose la siguiente pregunta de investigacion
¢Cuadl es la incidencia de un modelo predictivo de regalias mineras
a través de técnicas de analitica predictiva, en el nivel de
incertidumbre de la toma de decisiones gerenciales u operativas?
Consecuentemente el objetivo de la investigacion, es desarrollar
un modelo predictivo de regalias mineras a través de técnicas de
analitica predictiva para reducir el nivel de incertidumbre en la
toma de decisiones gerenciales u operativas. Para ello se
implementa el prototipo del modelo predictivo de regalias mineras
utilizando técnicas de analitica predictiva con la metodologia
CRISP-DM, utilizando datos de regalias mineras y las variables
que forman parte de su calculo delimitada a cuatro minerales. El
analisis de informacion y creacion de modelos predictivos es
realizado con el lenguaje de programacion R, se valida el resultado
de los modelos aplicando el método de validacion cruzada de k-
iteraciones o k-fold cross validation, y se selecciona el modelo que
se ajusta mejor a los datos en base a las métricas de evaluacion.

Palabras clave—Modelo, predictivo, analitica predictiva, regalia
minera, toma de decisiéon, arboles de decisién, k-vecinos mas
cercanos, random forest, redes neuronales, CRISP-DM.

I. INTRODUCCION

La mineria es la segunda industria de extraccion de Bolivia,
entre las riquezas mineras del pais, las mayores se concentran en
los departamentos de Potosi, La Paz y Oruro, productores de
estafio, zinc, plata, cobre, wolfram, oro, antimonio entre otros.
Santa Cruz cuenta con los yacimientos mas importantes de
hierro y piedras semipreciosas como la bolivianita y amatista;
los departamentos de Pando y Beni producen principalmente
oro; Cochabamba, Tarija y Chuquisaca producen minerales no
metalicos, como piedra caliza, yeso, arcillas y otros.

El Estado a través de la Constitucion Politica del Estado, Ley
N° 535 de Mineria y Metalurgia y Decreto Supremo N° 29577
regulan la Regalia Minera que surge con el propoésito de
compensar la explotacion de los recursos minerales y metales no
renovables, aplicada obligatoriamente a las actividades de
explotacién, concentracién y/o comercializacion, fundicién,
refinacion e industrializacion, y en la prospeccion y exploracion
minera.

La presente investigacion se enfocara en estudiar y analizar
la informacion histdrica de la regalia minera durante el periodo
2010 a 2018, asi como las variables peso, cotizacion y alicuota,
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que permitirdn desarrollar un modelo predictivo de regalias
mineras para optimizar la toma de decisiones y minimizar el
nivel de incertidumbre, mejorar el conocimiento sobre el temay
obtener la capacidad de poder predecir sus acciones futuras.

Il. MARCO DEL PROBLEMA

A. Planteamiento del problema

La carencia de patrones de comportamiento que permita
tener un andlisis integral de la informacién de la regalia minera,
puede ocasionar una toma de decisiones inadecuada o
extemporanea en la distribucion de recursos que los Gobiernos
Auténomos Departamentales y Municipales deben destinar a
actividades como la prospeccion y exploracion minera,
reactivacion productiva y monitoreo ambiental; y proyectos de
inversion publica en el area de impacto de la operacion minera,
respectivamente; asi como una toma de decisiones inoportuna
en la aplicacion de politicas publicas, a nivel gerencial u
operativo.

B. Formulacién del Problema de Investigacion

De acuerdo a lo definido anteriormente el problema ha sido
formulado de la siguiente manera:

¢Cudl es la incidencia de un modelo predictivo de regalias
mineras a través de técnicas de analitica predictiva, en la toma
de decisiones gerenciales u operativas?

C. Planteamiento del objetivo

1) Obijetivo general
Desarrollar un modelo predictivo de regalias mineras a
través de técnicas de analitica predictiva para reducir el nivel de
incertidumbre en la toma de decisiones gerenciales u operativas.

2) Objetivos especificos
Los objetivos especificos son los siguientes:

e Recolectar, procesar y analizar la informacion de las
variables que intervienen en el calculo de la regalia
minera.

e Desarrollar y/o construir un modelo predictivo de
regalias mineras a través de técnicas de analitica
predictiva.

e Validar el modelo predictivo de regalias mineras.

D. Planteamiento de hipétesis

El desarrollo de un modelo predictivo de regalias mineras a
través de técnicas de analitica predictiva reduce el nivel de

[N] C. Calisaya, «Modelo Predictivo de Regalias Mineras aplicando Técnicas de Analitica Predictiva con
R», Revista PGI. Investigacion, Ciencia y Tecnologia en Informatica, n° 8, pp. 36-40, 2020.
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incertidumbre de la toma de decisiones a nivel gerencial u
operativo.

1) Variables dependientes
La variable dependiente esta definida de la siguiente manera:

Modelo predictivo de regalias mineras a través de técnicas
de analitica predictiva.

2) Variables independientes
Nivel de incertidumbre de la toma de decisiones a nivel
gerencial u operativo.

3) Operacionalizacion de variables

La variable independiente modelo predictivo de regalias
mineras, a través de técnicas de analitica predictiva, tiene como
definicion operacional una funcion matemaética y/o secuencia de
pasos desarrollado a través de técnicas de analitica predictiva
que predeciran el comportamiento de los valores de la regalia
minera. Y la variable dependiente nivel de incertidumbre de la
toma de decisiones a nivel gerencial u operativo, surgira en
ocasiones donde no pueden asignarse probabilidades a los
eventos posibles, a la hora de tomar una decision.

I1l. MARCO TEORICO

A. Modelo predictivo

Segun la definicion de la Real Academia Espariola el modelo
es el “esquema tedrico, generalmente en forma matematica, de
un sistema o de una realidad compleja, como la evolucion
econémica de un pais, que se elabora para facilitar su
comprension y el estudio de su comportamiento”. Rios (1995)
sefiala que “un modelo es un objeto, concepto o conjunto de
relaciones que se utiliza para representar y estudiar de forma
simple y comprensible una porcion de la realidad empirica”.

B. Regalia Minera

Segun la definicion del diccionario de la Real Academia
Espafiola la regalia “es la participacion en los ingresos o
cantidad fija que se paga al propietario de un derecho a cambio
del permiso para ejercerlo”.

La Ley No. 535 de Mineria y Metalurgia promulgada el 28
de mayo de 2014, en su Titulo VII, Capitulo I, Articulo 223
establece que la “Regalia Minera — RM, por el aprovechamiento
de los recursos minerales y metales no renovables, es un derecho
y una compensacion por su explotacion”, regulada por la
Constitucion Politica del Estado y la mencionada ley.

Asimismo, en su Articulo 226 determina “La base de céalculo
de Regalia Minera — RM, es el valor bruto de venta, que resulta
de multiplicar el peso del contenido fino del mineral o metal por
su cotizacion oficial” [1].

Por lo mencionado anteriormente la Regalia Minera se
define en base a la siguiente funcion:

RM(PF, CO, A) @)

Asimismo, la formula definida para el calculo de la Regalia
Minera es la siguiente:

RM = VBV + =~
100

@

Y la formula para el Valor Bruto de Venta es:
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co
1[unidad cot izacion]

VBV = PF[unidadd cot i zacion] * (3)
Donde:

RM  Regalia Minera.

PF  Peso Fino en la unidad de cotizacién internacional del mineral o
metal.

Cotizacién Oficial del mineral o metal en ddlares americanos.
Alicuota del mineral o metal.

Valor Bruto de Venta.

CO
A
VBV

C. Analitica predictiva

Segln la International Business Machines Corporation
(IBM), la analitica predictiva combina prestaciones de analitica
avanzada, que incluyen anélisis estadistico ad-hoc, modelado
predictivo, mineria de datos, andlisis de texto, optimizacion,
puntuacion en tiempo real y machine learning. Estas
herramientas ayudan a las empresas a descubrir patrones en
datos y a dar un paso mas alla de saber qué ha ocurrido a
anticiparse a lo que probablemente ocurrira a continuacion [2].

La analitica predictiva es una forma de analisis avanzado que
utiliza datos nuevos e histdricos para predecir la actividad futura,
el comportamiento y las tendencias. Implica la aplicacién de
técnicas de analisis estadistico, consultas analiticas y algoritmos
automaticos de aprendizaje automatico a conjuntos de datos para
crear modelos predictivos que sitlen un valor numérico o
puntuacion en la probabilidad de que ocurra un evento particular

[3].

Entre las técnicas aplicables a la analitica predictiva se
encuentran las de andlisis estadistico, consultas analiticas y
algoritmos automaticos de aprendizaje, para la creacidon de
modelos predictivos; entre estas herramientas se encuentran el
modelo de regresidn lineal, &rboles de clasificacion y regresion,
redes neuronales y k-vecinos mas cercanos entre otros.

Arboles de decision (clasificacion y regresion): La
metodologia CART utiliza datos historicos para construir
arboles de clasificacion o de regresion los cuales son usados para
clasificar o predecir nuevos datos. Estos “arboles CART pueden
manipular facilmente variables numéricas y/o categdricas. Son
arboles de regresion cuando la variable dependiente es continua
(numérica) y arboles de clasificacion cuando la variable
dependiente es cualitativa (categorica).

Esta metodologia consiste en tres pasos: Construccion del
arbol saturado, escogencia del tamafio correcto del arbol y
clasificacién de nuevos datos usando el arbol construido.

K-vecinos mas cercanos: K-NN (K-Nearest Neighbor) es un
algoritmo de clasificacién de aprendizaje supervisado. Este
algoritmo clasifica cada nuevo ejemplo calculando la distancia
de ese ejemplo con todos los del conjunto de train. La clase
predicha para este nuevo ejemplo vendra dada por la clase a la
que pertenezcan los ejemplos mas cercanos del conjunto de
train, el valor de la k es el que determina en cuantos vecinos
debemos fijarnos para predecir la clase. Asi, con un valor de k =
1, la clase predicha para cada nuevo ejemplo sera la clase a la
que pertenezca el ejemplo mas cercano del conjunto de train [4].

Random forest: O Bosques Aleatorios es un método de
aprendizaje automatico, propuesto inicialmente por Kam Ho de
Laboratorios Bell, y posteriormente desarrollado por Breiman.
Random forest surge como combinacion de las técnicas de
Classification And Regression Tree (CART) y Booststrap
Aggregating (Bagging) para realizar la combinacion de arboles
predictores en la que cada arbol depende de los valores de un
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vector aleatorio probado independientemente y con la misma
distribucion para cada uno de estos [5].

Redes neuronales: La red neuronal artificial es un algoritmo
de aprendizaje supervisado, Haykin [6] define las Redes
Neuronales  Artificiales (RNAs) como un paradigma
computacional en el cual una gran cantidad de unidades de
coémputo simple (las neuronas) interconectadas en red, realizan
tareas de procesamiento de datos. Una RNA puede definirse
formalmente como un procesador paralelo y distribuido que
tiene la capacidad de almacenar conocimiento basado en la
experiencia. Ademas, se parece al cerebro humano en cuanto a
que el conocimiento es adquirido a través de un proceso de
aprendizaje y las conexiones entre las neuronas son usadas para
almacenar ese conocimiento.

D. Lenguaje de programacion R

La herramienta a utilizar en esta investigacion sera R, que es
un lenguaje de programacion interpretado, de distribucién libre,
bajo Licencia GNU y se mantiene en un ambiente para el
cémputo estadistico y gréfico [7].

R proporciona una amplia variedad de técnicas estadisticas
(modelado lineal y no lineal, pruebas estadisticas clésicas,
andlisis de series de tiempo, clasificacion, agrupacion, ...) y
técnicas gréficas, y es altamente extensible. Disponible como
Software Libre bajo los términos de la Licencia Publica General
GNU de la Free Software Foundation en forma de cddigo
fuente. Compila y se ejecuta en una amplia variedad de
plataformas UNIX y sistemas similares (incluyendo FreeBSD y
Linux), Windows y MacOS.

V. METODOS

A. Disefio Metodoldgico

El disefio a utilizar en el presente trabajo es no experimental,
debido a que se trabajard con informacion histérica de las
regalias mineras; ya que segun Hernandez [8] la investigacion
no experimental es aquella que se realiza sin manipular
deliberadamente variables, es decir, observar fendmenos tal y
como se dan en su contexto natural, para después analizarlos.

B. Tipo de investigacion

El tipo de estudio de inicio sera descriptivo para
posteriormente utilizar el tipo de estudio correlacional.
Considerando que el estudio descriptivo busca especificar
propiedades, caracteristicas y tendencias de las variables que
intervienen en el céalculo de la regalia minera; asociando las
mismas al disefio del modelo predictivo lo que llevard al tipo de
estudio correlacional.

C. Meétodo de investigacion

El método a utilizar en el presente trabajo de investigacion
es el mixto, el método deductivo que parte de lo general a lo
particular, aplicado en las técnicas de analitica predictiva a casos
particulares de los minerales, y el método inductivo que va de lo
particular a lo general, enfocado en los resultados de la
aplicacion de teorias a cada mineral para generalizar el modelo
predictivo a obtener.

D. Fases Metodologicas

El trabajo de investigacion empleara la metodologia CRISP-
DM [9] que en el contexto del proyecto comprende las
siguientes fases: comprension del negocio o problema, analisis
y comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado,
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evaluacion de resultados e implantacion tal como se muestra en
la Figura 1.

4 —_— Analisis y
Compresion del 7
problema a °°“‘P”“‘;’;d° los
- - o
Tmplantacion _DaTos | Preparﬁoox: delos
Y
Evaluacion de |
i A Modelado
s

Fig. 1. Fases metodoldgicas

E. Técnicas de investigacion
La realizacién del estudio implicaré principalmente:

e Andlisis documental y bibliogréafico relacionado con el
contenido y alcance de la investigacion;

e Técnica de andlisis de contenido, que consiste en
sistematizar la informacion contenida en registros
escritos, en este caso publicaciones realizadas por el
Ministerio de Mineria y Metalurgia en dossiers,
anuarios y boletines estadisticos, la cual es organizada 'y
almacenada en una base de datos disefiada en
PostgreSQL.

F. Universo o poblacidn de referencia

Considerando que los pardmetros de célculo de la regalia
minera estdn definidos para la comercializacion interna y
exportacion de minerales, y que los minerales se clasifican en
minerales metalicos y no metalicos; en el presente trabajo de
investigacion se manipulara Unicamente informacién de las
exportaciones de minerales metalicos de gestiones 2010 a 2018.

G. Muestra parametrizada

De acuerdo a la poblacién obtenida se tiene que desde la
gestién 2010 a 2018 se exportan en promedio anual 15 tipos de
minerales metalicos. Segun Suarez [10], afirma que la muestra
es un subconjunto de la poblacion, y que sus principales
caracteristicas son: Representativa, Adecuada y vélida.

Por lo mencionado, se obtiene el tamafio de la muestra de la
variable mineral aplicando la siguiente formula:

No? 72
n=——
(N-1)e2+Ng?2 72

C)

Donde:

n: Tamafio de la muestra.

N: Tamafio de la poblacién.

o: Desviacion estandar.

Z: Nivel de confianza (1.96 al 95% de confianza).
e: Limite aceptable de error muestral.

Obteniendo como resultado n = 4, se realiza un andlisis
adicional donde se identifica que los principales minerales que
aportan regalias mineras a los gobiernos auténomos
departamentales y municipales del Estado son: plata, zinc, oro y
estafio.
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H. Delimitacion

1) Delimitacidn geografica: La delimitacion geografica en
la investigacion son las regalias mineras del Estado
Plurinacional de Bolivia.

2) Delimitacion temporal: Informacién de las regalias
mineras de las gestiones 2010 a 2018.

V. RESULTADOS

La Tabla | muestra un resumen del desempefio de los
modelos construidos con é&rboles de regresién, k-nearest
neighbor, random forest y redes neuronales para los minerales
zinc, plata, oro y estafio. Aplicando métricas de evaluacién error
porcentual absoluto medio (MAPE), error cuadratico medio
(MSE) y R cuadrado (R2).

TABLA |. RESULTADO DE METRICAS DE EVALUACION DE LOS MODELOS
CONSTRUIDOS POR MINERAL

MINERAL MODELO MSE R2 MAPE
K-Nearest Neighbor 4.08672E+11  0.989861104 3.19%

Zine l?andom Forest 3.10700E+12  0.945955793 6.23%
Arboles de regresion 6.03568E+12  0.850194921 7.55%

Redes Neuronales 2.14386E+14  0.973855533 9.55%

K-Nearest Neighbor 9.23711E+11  0.966112293 3.41%

Plata Arboles de regresion 349813E+12  0.858445904 5.80%
Random Forest L.18693E+13  0.878851908 7.19%

Redes Neuronales 2.34082E+14  0.985039867 8.10%

K-Nearest Neighbor 16049007445  0.986483047 3.75%

oro Arboles de regresion 08982684850  0.907190004 8.33%
Random Forest 3.04144E+11 0.835666528 9.43%

Redes Neuronales 3.21319E+12  0.988214895 9.85%

K-Nearest Neighbor 25142975350  0.916707941 4.05%

Estaiio Arboles de regresion 39619823031  0.851315012 5.02%
Random Forest 88368976332  0.792783402 6.67%

Redes Neuronales 4.44387E+11  0.985560435 8.35%

Las técnicas de analitica predictiva empleadas en el proceso
de modelado han permitido encontrar una respuesta a las
preguntas planteadas desde la fase de conocimiento del negocio,
determinando el modelo que mejor se ajusta a los patrones de
comportamiento de la variable regalia minera para los minerales
zinc, plata, oro y estafio. A continuacion, se expone la Tabla Il,
con el resultado de la exactitud de los modelos construidos por
mineral.

TABLA Il. EXACTITUD DE LOS MODELOS POR MINERAL
. K-Nearest Arbolesde  Random Redes
Mineral . L e
Neighbor regresion Forest  Neuronales
Zinc 3.19% 6.23% 7.55% 9.55%
Plata 3.41% 5.80% 7.19% 8.10%
Oro 3.75% 8.33% 9.43% 9.85%
Estafio 4.05% 5.02% 6.67% 8.35%

Tal como se observa en la tabla precedente, los modelos
construidos con K-Nearest Neighbor son los que tienen mejor
exactitud, por lo que nuestro modelo predictivo de regalias

mineras estaria basado en el algoritmo k- Nearest Neighbor, con
valores de k igual a 3,5,2 y 2 para los minerales zinc, plata, oro
y estafio respectivamente.

Para la fase de implantacion se propone la construccion de
un dashboard® en Power BI?, que permite ver graficamente el
comportamiento historico de las variables peso, cotizacion,
alicuota y regalia minera, tal como se observa en la Figura 2.

ANALISIS DE INFORMACION

2010 2018

Regalia Minera

4,46
36,31
14,53

Regalio minera [%]

— Cotizacién Alicuota [%]

u

Fig. 2. Dashboard informacidn histérica

Asimismo, se propone uno similar para mostrar las
predicciones de las regalias mineras por mineral en la Figura 3
que servira de apoyo a la toma de decisiones.

Prediccién de Regalias Mineras

Regalia Minera

2010 2020

Regalia minera (%]

Alicuota [%]

Millones de bolivionos

4,66

2018 2020

Cotizacion

212 013 a0 o5 201 2 ‘ 010 201 202 013 s 2015 2016 207 2018

Fig. 3. Dashboard prediccion de regalias mineras por mineral

VI. DiIscuUsION

A. Conclusiones

Se realiz6 la recopilacién, procesamiento y analisis de
informacion de regalias mineras y variables que intervienen para
su calculo, tomando como muestra 4 minerales: zinc, plata, oro
y estafio de las exportaciones de minerales.

Se desarroll6 el prototipo de Modelo Predictivo de Regalias
Mineras utilizando técnicas de analitica predictiva, que
permitieron establecer el patrén de comportamiento de las
variables que componen el célculo de la regalia minera para
reducir el nivel de incertidumbre en la toma de decisiones
gerenciales u operativas.

1 Un dashboard es una representacion visual de la informacién mas importante
y necesaria para lograr uno o méas objetivos, de forma consolidada y organizada
en una sola pantalla [11].
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2 Power BI es un servicio de analisis empresarial de Microsoft, proporciona
informacion detallada para permitir la toma de decisiones rapidas e informadas
a través de las visualizaciones interactivas y capacidades de inteligencia
empresarial [12].
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Se procedi6 a la validacién del modelo (prototipo) con el
método de validacion cruzada de k-fold cross validation y
métricas de evaluacion (error absoluto medio, error cuadréatico
medio y R cuadrado), con el objetivo de evaluar los resultados
obtenidos en la aplicacidn de técnicas de analitica predictiva.

Se construyeron modelos predictivos con base en arboles de
decisidn, k-nearest neigbor, random forest y redes neuronales,
de los cuales se obtuvo el modelo con mejor desempefio que fue
el construido con k-nearest neigbor.

B. Recomendaciones

En cuanto a recomendaciones que surgen del presente
trabajo se tendria las siguientes:

e Implementar técnicas de analitica predictiva en
diferentes campos de estudio.

e Desarrollar e implantar modelos predictivos en otros
campos de estudio con muestras cuantitativas
relacionadas a cambios temporales utilizando
herramientas informéaticas como R, Python, Power B,
Tableau y otras tecnologias informaticas relacionadas.

C. Discusion

Por lo antes expuesto, se acepta la hipétesis de que el
desarrollo de un modelo predictivo de regalia mineras a través
de técnicas de analitica predictiva reduce el nivel de
incertidumbre en la toma de decisiones a nivel gerencial u
operativo. Considerando que, de los modelos construidos,
aplicando las técnicas de modelado predictivo: arboles de
decision, k-nearest neigbor, random forest (bosques aleatorios)
y redes neuronales, permiten obtener el modelo con mejor
exactitud en relacién a las otras técnicas mencionadas, con la
construccion K-Nearest Neighbor se podra realizar la mejor
prediccion a futuro del valor de la regalia minera.
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