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Glosario

Child Care: disponibilidad de dejar los nifios a cuidado

Ease: facilidad del centro para concertar cita y eficiencia de la misma

Health: salud del paciente

KDD: Knowledge Discovery from Databases

Need: conviccidn del paciente que la visita es importante

No-Show: indica si el paciente no se ha pasado por el médico durante el ultimo
Sick Time: si el paciente esta trabajando, puede darse de baja

Satisfaction: satisfaccion del cliente con su médico

Transportation: disponibilidad de transporte del paciente al centro
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Resumen

Esta tesis se basa en la empresa comercializadora de alimentos Agrosuper, con la
finalidad de determinar una forma para que el transportista que trabaja como distribuidor, sea
capaz de vender la mercaderia extra que lleva en su vehiculo, optimizando su tiempo y ruta
junto a ser atractivo el hecho de querer vender mas.

El despacho y distribucién de los distintos productos (aves, cecinas, cerdos,
elaborados, hortalizas y frutas, pavos, salmén) se realiza con transportistas externos,
quienes prestan servicio para abastecer a la cartera de clientes existente. Los tipos de
clientes atendidos por Agrosuper se clasifican en supermercados, industriales, food services,
grandes clientes y canal tradicional.

El modelo de comisién de los transportistas esta conformada por un polinomio que
considera los siguientes items: costo fijo, corresponde al cumplimiento de los requerimientos
basicos del camion solicitados por la empresa y los organismos gubernamentales; costo
variable corresponde a la cantidad de kildbmetros por ruta mas el desgaste asociado del
vehiculo (mantenciones); indice de complejidad de la ruta, relacionado con la cantidad de
clientes atendidos mes, a mayor cantidad de clientes entregado, mayor comision; y gestion
del transportista la cual mide el nivel de servicio, el cual mide que la cantidad de producto
despachado a los clientes sea igual a lo facturado, la devoluciéon de producto y el precio
promedio de venta del mismo.

Actualmente se ha detectado que este modelo no es atractivo para los transportistas,
ya que no incentiva a transportar producto independiente de la cantidad de clientes a atender
y ademas, trabaja con rutas fijas, por lo que se trabaja en esta tesis en determinar un modelo
de comisiones que permita incentivar las rutas variables sin aumentar el neto total de las
comisiones pagadas. Para ello se utiliza el software llamado WEKA y STATA, los cuales son
capaces de trabajar con bases de datos y entregar una combinacion de modelos, datos en
multiples graficas, ademas de dar la posibilidad de realizar pruebas estadisticas que
ayudaran a determinar el mejor polinomio para el vendedor y la empresa.

Luego de trabajar con ambos programas, se obtuvo dos rutas de distribucion. La
primera ruta (llamada A) se determin6 un polinomio para entrega exclusiva a supermercados

y una segunda ruta (llamada B) para entrega a todo tipo de clientes. Ambas rutas consideran



1Z

dentro de su polinomio costos fijos, transacciones, kildmetros por mes y en el caso de la

segunda ruta se agrega el indice de complejidad de ruta.
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Introduccion

1.1. Antecedentes de la empresa

Agrosuper es un holding de empresas alimentarias chilenas, dedicada principalmente
a la produccién, distribucién y comercializacién de alimentos frescos y congelados de cerdo,
aves (pollos y pavos), salmones, productos procesados (cecinas), elaborados
(hamburguesas) y hortalizas congeladas.

La historia de Agrosuper se remonta al afio 1955 con la produccién de huevos en la
localidad de Dofihue, VI Region. Cinco afios mas tarde, Gonzalo Vial, fundador de la
compainia, decide expandir el negocio hacia la produccion y comercializacion de animales
Vivos.

En el afio 1974, Agrosuper amplia su negocio al procesamiento y comercializacién de
carne de pollo, lo que marca el inicio de las actividades que desarrolla actualmente a través
de la marca Super Pollo.

En el afio 1983 Agrosuper ingresa al negocio del cerdo aprovechando su experiencia
en la crianza de animales vivos y la infraestructura disponible. A los pocos anos, la
Compafiia amplia el negocio al procesamiento y comercializacion de carne de cerdo a través
de la marca Super Cerdo.

Durante el afio 1989, la compaiiia ingresa al negocio de la elaboracién de cecinas
pensando en dar un mayor valor agregado a la carne de pollo y cerdo y aprovechar las
posibles sinergias en distribucion y comercializacién. En este mismo afio, se comienza con la
produccién y comercializacién de truchas y salmon atlantico, instalandose como pionera en
la zona del canal Puyuhuapi, XI Region.

A partir del ano 1990, Agrosuper inicia su proceso de expansion internacional via la
exportacion de productos provenientes de los negocios de pollos, cerdos y salmones.

En el afio 1996, Agrosuper ingresa a la propiedad de Sopraval con el fin de aprovechar toda
su experiencia en la crianza de animales en el negocio de pavos y consolidar potenciales
sinergias en la produccion y comercializacion de sus productos.

Debido a la experiencia en el negocio de pollos y con el objetivo de crecer en el
mercado local, Agrosuper adquiere en el afio 2000 Pollos King, lo cual le permite captar una

mayor variedad de clientes.
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A partir del afio 2002 comienza un proceso de apertura de oficinas comerciales
propias en los principales mercados donde participaba la compafiia, con el fin de entregar
una atencién personalizada a sus clientes y crear alianzas con los distribuidores locales.
Inicialmente se instala en ltalia, luego en el 2003 en Estados Unidos y Reino Unido, el 2004
en Japdn, el 2005 en México y China en el afio 2009.

Como una forma de continuar con un crecimiento constante en su negocio de cerdos,
en el ano 2005 Agrosuper inicia el desarrollo del “Proyecto agroindustrial valle del huasco", el
cual tiene como objetivo duplicar su produccion de carne de cerdo.

Durante el afo 2011, Agrosuper adquiere la participacion accionaria de Sopraval, llegando
asi a un 99,7% de la propiedad.

En la actualidad Agrosuper es la principal empresa productora de proteina animal y
alimentos frescos y congelados de Chile, con una destacada presencia en el mercado local y

de exportacion.



Figura 1: Esquema de la empresa Agrosuper
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1.2 Visidén, mision y pilares estratégicos

Agrosuper combina una fuerte vinculacion con el campo, con un poderoso
componente de eficiencia industrial de estandares internacionales, los que permiten competir
en los mercados nacionales y extranjeros. Durante sus 60 afios de vida, ha experimentado
un crecimiento sostenido a través del crecimiento organico de las operaciones, aplicando en
todos los procesos, los mas altos estandares productivos y de calidad.

Su trabajo esta basado en ser una empresa lider con altos estandares de calidad
pensando siempre en innovar y entregar lo mejor a sus clientes. Este trabajo se ve
claramente reflejado en su vision y mision.

La Visién de la empresa es: Ser una empresa lider a nivel mundial destacada por sus
productos, buenas practicas, innovacion, trayectoria y excelencia en sus procesos.
Caracterizada por la seriedad y sustentabilidad de su gestion, y deseada como uno de los
mejores lugares para trabajar.

La Mision de la empresa es: Procurar alimentos para Chile y el mundo en forma
sustentable e innovadora, creando valor junto a nuestros consumidores, trabajadores,
inversionistas, vecinos y proveedores, bajo los mas altos estandares de calidad, inocuidad y
excelencia.

El crecimiento de Agrosuper en Chile y en el extranjero ha estado fundamentado en
cuatro pilares:

e Ser lideres del desarrollo agroindustrial de la region.

Desde la regién de O’Higgins, Agrosuper basa su liderazgo productivo y comercial en
el desarrollo sustentable de sus productos y marcas junto a las comunidades vecinas, a
través de un vinculo cercano y transparente.

e Ser productores de clase mundial.

Agrosuper cuenta con un modelo de integracion vertical, o que le permite mantener
el control y trazabilidad de sus insumos y productos, maximizando las economias de escala y
facilitando la diversificacion de los alimentos que produce.

o Extensa red de distribucion en Chile.

La extensa red de distribucion y canales de venta que Agrosuper ha construido, le
permite acceder a mas del 98% de la poblacién del pais con una cartera diversificada de
clientes, acercando las ventas al consumidor final.

e Replicar su exitoso modelo de posicionamiento como motor de crecimiento.



1/

Las exportaciones se han fortalecido a lo largo del tiempo, posicionandose como una
fuente de crecimiento importante para la empresa. Asegurar este nivel de crecimiento
requiere tener un estricto control sobre las medidas sanitarias del proceso productivo y de
comercializacién, con el objeto de minimizar el riesgo de contagio y conservar la relacion con

los mercados mas exigentes del mundo.
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Figura 2: Hitos 2015 de la empresa
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2. Descripcion modelo de distribucion

La empresa Agrosuper Comercializadora de Alimentos cuenta con 29 sucursales a lo
largo del pais desde Arica hasta Punta Arenas, las cuales son abastecidas (distribucion
primaria) desde las tres plantas de produccién de cerdo y ave ubicadas en la localidad de
Donihue, VI Region; una planta de pavo ubicada en La Calera, V Region, y una planta de
procesados (elaborados, hortalizas, salmén y cecinas) ubicada en San Pablo, Region

Metropolitana.

Este producto se despacha desde las sucursales a los diferentes tipos de clientes, los

cuales son:

e Supermercados
e Industriales

e Food services

o Grandes clientes

e Canal tradicional

El despacho se realiza por transportistas externos, los que prestan servicio a la
sucursal. En la actualidad existen en Agrosuper 392 camiones, correspondientes a 232

empresas transportistas.
2.1 Diagrama distribucion secundaria

Las rutas en las sucursales son fijas, es decir, cada camién cuenta con una “cartera
de clientes” distribuido en una zona especifica, designada de manera aleatoria ya que no
cuentan con un mapeo de los clientes por zona. Estos clientes pueden ser atendidos de
forma diaria (lunes a sabado) independiente de la cantidad que hayan solicitado, porque no

existe un pedido minimo.

La creacion de nuevos clientes se realiza de la siguiente manera:
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Figura 3: Flujo creacién de clientes
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FDV: Fuerza de Venta; Ss Cliente: Servicio Cliente; Req.SS: requerimiento de servicio; CN:

cliente nuevo; JO — JF: Jefe de Operaciones — Jefe de Frigorifico Sucursal

Cuando el cliente es creado por las vias anteriormente mencionadas, es el JO o JF
de la sucursal el encargado de designar este cliente a algun transportista utilizando los

siguientes criterios:

e Zona de reparto del transportista: cada transportista tiene una zona determinada
(comunas) en donde reparte los pedidos, por lo tanto la asignacién se realiza sélo en
base a la direccion del nuevo cliente (ubicacion geogréfica).

e Capacidad maxima de carga de camion: los camiones tienen una capacidad de carga
diaria de 8 pallets, equivalente a mas menos 6.400 kilos dia (mix de productos), es
decir, 150 toneladas mes, por lo que si esta capacidad es excedida el nuevo cliente
debe ser asignado a otro transportista que haga alguna ruta similar.

e Frecuencia de entrega de clientes supermercado y ventanas horarias: este tipo de
cliente cuenta con una frecuencia de entrega en base a los requerimientos de las
distintas cadenas (CCS, Walmart SMU y cadenas regionales), capacidades de
almacenamiento de producto (camaras) y comportamientos de ventas de los clientes
(estacionalidades), por lo que restringe el horario de entrega de los transportistas y la
cantidad de clientes a atender, ya que estos pedidos son los de mayor tonelajes y
volumenes.

e Camiones de reparto “exclusivos”. para supermercado, existen camiones
exclusivamente designados a atender este segmento, por lo que no se puede asignar

otro tipo de clientes.



e Canal tradicional, food service, industriales y grandes clientes: estos canales no

cuentan con una frecuencia establecida, por lo que existe un nimero maximo de

Z1

atender diariamente de alrededor 50 clientes

2.2 Sistema de comisidén transportistas

El modelo de pago de los transportistas esta conformado por los siguientes items:

a) Tarifas por sector y tipo de cliente:

Tabla 1: Valores en pesos a paga por sector y tipo de cliente

Estos valores son los basales para el calculo del modelo de comisiones, y la forma en

que se realiza es la siguiente:

Sector Tipo Cliente

Aves $9 Consumidor $5
Cecinas $8 Foodservice $3
Cerdos $8 Grandes Clientes $ 1
Elaborados $10 Industriales $ 1
Hortalizas y Frutas $10 Supemercados $2
Pavos $ 8 Tradicional $5
Salmén $12

Tabla 2: Datos para ejemplo de calculo de comisién

b) Costos fijos: Este item corresponde a todos los requerimientos basicos que necesita un

camion para poder entrar a trabajar a Agrosuper, los cuales son:

Vendedor Sector Kilos Mes Tipo Cliente $ Sector $ Cliente
V0001 Pollo 10.000 Supermercado 9 2
Por lo tanto:  10.000 * (9+2) = $110.000
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Tabla 3: items considerados en costos fijos

Item

Permiso circulacion

Seguro obligatorio
Certificado SAG

Revision técnica

Uniforme

Teléfono

Colacion

Sueldo peoneta

Mantencién equipo de frio

Depreciacion camién

Seguro camion
Equipo de GPS

Contador auditor

Provision vacaciones

Provision desahucio

Sueldo chofer

Imposicién chofer

Imposicién peoneta

Estos costos son pagados en un 85% del monto total y varia por region, producto de
la diferenciacion de sueldos de chofer y peoneta a nivel nacional. Este item se paga
mensualmente, independiente de las ventas, por lo que pasa a ser el sueldo base del
transportista.

Este indicador pesa un 49,5% con respecto a la comision total.

c) Costos variables: Esta asociado al desgaste del camion producto de los kilémetros

recorridos en la ruta, lo cual esta definido de la siguiente manera:
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Tabla 4: Modo de pago de costo variable

Diesel bruto $ 480
ltem Cantidad Valor Cada Valor
cuantos Km | por Km

Diesel 1 $ 403 419 101
Neumaticos 6 $ 130.000 45.000 | $ 17
Cambio aceite y 3 filtros 1 $ 70.000 5.000 | $ 14
Mantencidn preventiva 1 $ 160.000 10.000 | $ 16
Por KM $ 148

El valor pagado de pesos por kilbmetros recorridos, varia mensualmente ya que se

analiza en base al valor del precio del petréleo real.

Los kildmetros recorridos mes, son obtenidos desde el equipo GPS con que cuenta

cada camion idividualmente.

Este indicador pesa un 12% con respecto a la comision total.

d) Participacion: Esta asociado al aporte en kilos entregados por cada transportista con

respecto a la venta total de la sucursal.

Tabla 5: Ejemplo participacion transportistas sucursal Arica

Nom_Centro Cod_Vendedor Kilos_Venta Participacion $_Participacion
V1021 60.636 13,9% $ 74.017

V1740 63.708 14,6% $ 82.666

Arica V1887 84.307 19,3% $ 143.111
V2118 70.743 16,2% $ 102.919

V2355 93.827 21,5% $ 176.255

V2356 63.159 14,5% $ 80.878

Total Arica 436.380 100% $ 659.846
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La forma de pago se realiza mediante el calculo de los kilos entregados mes por
sector y tipo de cliente, de la base de tabla de tarifas expuestas anteriormente, por el

porcentaje de participacion:
Kilos entregados * (sector + tipo de cliente) * % participacion
Este indicador pesa un 1,6% con respecto de la comision total.

e) Sobrefactura: Corresponde a los kilos entregados por sobrefactura, es decir, la venta
generada por los transportistas bajo su gestion, sin pedido de cliente (denominada “auto
venta”), la cual es pagada solo si cumple con un nivel de servicio transportista mayor o
igual a un 97%, esto es definido para que los pedidos generados por los clientes sean la

prioridad de entrega.

El monto pagado corresponde al 25% de los kilos auto venta mes:
Kilos auto venta * (sector + tipo de cliente) * 25%

Este indicador corresponde al 0,6% de la comision total.

f) Indice de complejidad de ruta: La mayor fuente de ingreso para un vendedor transportista
esta asociada a este indicador, ya que mide la cantidad de atenciones mes realizadas a
los clientes, es decir, se realiza una cuenta de la cantidad de clientes atendidos por mes.
La libre competencia que se debe generar es sblo dentro de la misma sucursal, no a nivel
nacional. Este indicador varia desde un 75% como maximo hasta un minimo de 30% del

monto a total a repartir para el transportista.
Este factor se determina de la siguiente forma:

e Se determina el rango entre las atenciones de clientes (mayor niumero de clientes
atendido por vendedor menos el menor numero de clientes atendidos por vendedor).

o Se determina la desviacion estandar existente entre los distintos clientes atendidos
por vendedor mes.

e Luego, se divide la desviacidén estandar por el recorrido para obtener el intervalo de

variacion desde el 75% al 30%.
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Tabla 6: Ejemplo participacién transportistas sucursal Arica

Vendedor Clientes atendidos

Salazar Valenzuela Luis Ivan 918

Pereira Castro Marco Eduardo 758

Ubilla Martinez Francisco Eduardo 735

Alvarado Castillo Alatiel Daniel 270

Vega Tello Luis Hernan 73

Olivares Henriquez Cristian Antonio 49
Desviacion estandar 180,8
Recorrido 869
Variacién Porcentual indice 20,8%

Este indicador representa el 15,7% de la comision total.

g) Netomix: Este es la base de la determinacién del monto a comisionar del modelo de

calculo y se realiza de la siguiente manera:

e Se toman la cantidad de kilos por mes entregados y se multiplican por la suma del
sector y tipo de cliente, luego este valor es multiplicado por el porcentaje del indice de
complejidad de ruta, y se le suma los kilos de sobrefactura mes por sector mas tipo

de cliente por un 25%, quedando la formula de la siguiente manera:
(kilos mes * (sector + tipo de cliente)* ICR) + (kilos sobrefactura * (sector + tipo
de cliente)*25%)

Esta formula indica la cantidad de plata a comisionar por los kilos entregados y los

kilos vendidos como sobrefactura.

h) Otros gastos: Se les paga a los transportistas todos los gastos extras que existen en la
ruta asignada, como por ejemplo estacionamientos, TAG, transbordos, estadias, peonetas

adicional, etc.
Este indicador corresponde al 4,8% de la comision total.

i) Gestion del transportista: La gestién del transportista corresponde a 3 indicadores; nivel

de servicio vendedor, devoluciones y precio promedio, los cuales estan hechos acordes al
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lineamiento financiero de la empresa. La gestion tiene un monto variable mensual maximo

correspondiente a $528.000 y es la utilidad neta considerada para el transportista.

Primero que todo, se realiza una diferenciacion de los tipos de transportistas

existentes, ya que no todos despachan producto a los mismos clientes, por lo tanto se

establecen 3 tipos de segmentos:

Si el 70% de los kilos entregados por el transportista se concentra en supermercados,
food service y/o industriales, corresponde al segmento 1.

Si los kilos totales entregado por el transportista se concentra entre un 40% y 69% en
supermercados y los demas canales de venta, es segmento 2.

Si los kilos totales entregados por el transportista son inferior a un 39% en
supermercados, food service e industriales, corresponde al segmento 3,

practicamente exclusivo de canal tradicional.

Esta segmentacion permite establecer la ponderacion de los indicadores de la gestidn

del transportista:

Tabla 7: Ponderaciones indicadores de gestion.

Indicadores operacionales | Ventas

Ponderaciones por segmentos NS Vendedor | Devol 4% | Precio promedio | Total
1 | Super-Foodservice-Industriales 60% 40% 100%

Multiclientes 50% 20% 30% 100%
3 | Mixto (canal tradicional) 40% 20% 40% 100%

Cada indicador tiene el siguiente significado:

Nivel de servicio vendedor: corresponde a la relacion entre lo despachado al
transportista sobre lo facturado en la ruta, es decir, que los trasnsportistas deben
entregar a los clientes todos los pedidos despachados y establecidos en su hoja de
ruta. La meta base de este indicador es de un 97%.

Devolucion: establece que el limite de producto a devolver a la sucursal es de un 4%
con respecto a los kilos despachados mes por trasportista.

Precio promedio: este indicador se establece sobre el 80/20 de los productos mas

vendidos por Agrosuper, y se mide acorde al precio promedio de la sucursal, solo
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para los sectores de pollo, cerdo y pavo, y para los clientes de canal tradicional e
industriales. Este es el unico indicador de la gestién que varia semanalmente y que

es acorde a la realidad de cada sucursal.

Este indicador corresponde el 18,2% de la comision total.
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3. Marco tedrico

Para el desarrollo de esta tesis, se analizan los datos con el propésito de descubrir,
extraer y almacenar informacion relevante de las base de datos de las comisiones de los
transportistas de Agrosuper, a través de programas de busqueda e identificacion de patrones
y relaciones globales, tendencias, desviaciones y otros indicadores, que tienen una
explicacién y que pueden descubrirse mediante diversas técnicas de las herramientas

utilizadas.

3.1. Tratamiento y procesamiento de datos

El aumento del volumen y variedad de informacion que se encuentra informatizada en
bases de datos digitales ha crecido espectacularmente en la ultima década. Gran parte de
esta informacién es histérica, es decir, representa transacciones o situaciones que se han
producido en el tiempo, la cual ademas de ser la “memoria de la organizacion”, es util para
predecir la informacion futura.

En base a esto, surgen nuevas necesidades de anadlisis de grandes volumenes de
informacioén, y una de los métodos utilizados para esto es el “Descubrimiento de
Conocimiento a partir de Bases de Datos” (KDD, del inglés Knowledge Discovery from
Databases), el cual se define de la siguiente manera:

La metodologia de KDD cambia la manera de extraer el conocimiento, se hace mas
eficiente, permite tener entornos de descubrimiento (‘navegacion’) y genera consultas
inductivas. Esta metodologia nace como una interfaz y se nutre de diferentes disciplinas:
estadistica, sistemas de informacién / bases de datos, aprendizaje automatico-IA,
visualizacién de datos, computacion paralela-distribuida e interfaces de lenguaje natural a

bases de datos.
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Las fases que componen esta metodologia son las siguientes:

a) Determinacion de las fuentes de informacién que pueden ser utiles y establecer dénde
conseguirlas.

b) Disefio del esquema de un almacén de datos que consiga unificar de manera operativa
toda la informacion recogida.

c) Constitucion del almacén de datos que permita la navegacion y visualizacion previa de la
informacion, para discernir qué aspectos puede interesar que sean estudiados.

d) Seleccion, limpieza y transformacion de los datos que se van a analizar.

e) Seleccionar y aplicar el método de mineria de datos apropiado.

f) Interpretacién, transformacion y representacion de los patrones extraidos.

g) Difusién y uso del nuevo conocimiento.

Figura 4: Flujo de metodologia KDD
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Ademas, las distintas técnicas de distintas disciplinas se utilizan en diferentes fases:

Figura 5: Uso de diferentes técnicas en la metodologia KDD.

Domain Model
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El levantamiento de datos, en las primeras fases del KDD, determina que las fases
sucesivas sean capaces de extraer conocimiento valido y util a partir de la informacién
original. Generalmente, la informacién que se quiere investigar sobre un cierto dominio de la
organizacion se encuentra en bases de datos y otras fuentes muy diversas, tanto internas
como externas.

La limpieza de datos (data cleaning) y criba (seleccion) tiene como primer paso la
elaboracion de un resumen con las caracteristicas de los mismos, en donde se debe eliminar
el mayor numero posible de datos erréneos o inconsistentes (limpieza) e irrelevantes (criba).
Para esto, se utilizan casi exclusivamente métodos estadisticos tales como histogramas
(deteccion de datos andmalos), seleccién de datos y redefinicién de atributos, dentro de los
cuales existen los siguientes:

o Atributos Nominales: para la deteccidn de valores redundantes y despreciables.
e Atributos Numéricos: para la deteccidn de valores anémalos y distribuciones en los

datos.
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3.2. Mineria de datos

Las empresas acumulan grandes cantidades de datos que son almacenados, algunos
de ellos son utilizados, otros se acumulan hasta perderse por falta de actualizacion o por
cambios de politicas de manejo. Ahora con el desarrollo de sistemas de cdmputo, las
empresas tienen la capacidad de almacenar y accesar, en archivos o bases de datos,
grandes cantidades de datos histdéricos sobre las operaciones de su negocio; informacion
que en su momento fue usada para satisfacer las necesidades propias de la empresa y
como soporte de las decisiones. Todos esos archivos contienen normalmente gran cantidad
de datos que serian de utilidad si fuera posible aprovecharlos mediante procesos que

arrojaran informacion util.

Las areas de sistemas han trabajado en la creacién de extractores de informacion de
las bases de datos operacionales y en el almacenamiento de estos datos en archivos,
tratando de responder a las peticiones de los usuarios que necesiten obtener informacién
que les ayude a tomar mejores decisiones. Las necesidades de informacion han hecho que
se disefien sistemas de informacion ejecutiva y de apoyo a la toma de decisiones, sin
embargo, las demandas de las empresas, con relaciéon a la informacién, van mas alla de
simples consultas, tabulaciones cruzadas o reportes consolidados; lo que ha hecho que se
creen nuevas formas de andlisis de la informacion, con ventajas respecto de las que se

conocian porque incorporan hechos sistematicos que relacionan mas de dos variables.

La mineria de datos es el proceso que tiene como propdsito descubrir, extraer y
almacenar informacion relevante de amplias bases de datos, a través de programas de
busqueda e identificacién de patrones y relaciones globales, tendencias, desviaciones y
otros indicadores aparentemente cadticos que tienen una explicacibn que se pueden

descubrir mediante diversas técnicas de esta herramienta.

El objetivo fundamental es aprovechar el valor de la informacion localizada y usar los
patrones preestablecidos para poder tener un mejor conocimiento del negocio y asi tomar

decisiones mas confiables.
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3.2.1 Ventajas

e Apoyar en el procesamiento de datos para descubrir relaciones que eran
desconocidas.

o Permitir elegir cursos de accion y definir estrategias competitivas.

e Inferir relaciones en grandes volumenes de datos, mediante modelos avanzados y
reglas de induccidén, ya que puede examinar gran cantidad de datos y encontrar
patrones dificiles de identificar a simple vista.

¢ Puede trabajar siguiendo los mismos criterios con grandes cantidades de informacién
histérica.

e El proceso de busqueda puede ser realizado por herramientas que automaticamente
buscan patrones porque asi estan programadas y despliegan los topicos mas

importantes.

3.2.2 Estructura

e Algortimos o programa de busqueda mineros

Se hace uso de programas de busqueda para detectar desviaciones, tendencias y

patrones ocultos en los datos histoéricos.

Los mineros son programas pensados y creados por el usuario, en los que se
emplean técnicas diferentes para la explotacion de datos, tales como cluster, asociaciones,
clasificacién, visualizacion, redes neuronales, algoritmos genéticos, deteccion de
desviaciones, entre otros. Todos ellos requieren bases de datos de tamafo considerable

para que puedan ser eficientes.

La funcion de los programas mineros es correlacionar los criterios de seleccion y
busqueda con los datos histéricos y cuando encuentran algo interesante es presentado como

un hallazgo.

Los programas mineros trabajan con procesos automaticos principalmente, sobre
bases de dato, patrones, tendencias o desviaciones; una de las ventajas de los mineros es

que no requieren hardware especial o dedicado.
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¢ Algoritmos de aprendizaje de arboles de decision escalables

Son un modelo predictivo utilizado en el ambito de la inteligencia artificial y el analisis
predictivo, dada una base de datos se generan estos diagramas de decisiones logicas que
sirven para representar y categorizar una serie de condiciones que suceden de forma

continua, para la resoluciéon de un problema.

Son disefiados bajo los requerimientos de que no sea necesario que los datos
quepan en memoria y los chequeos de consistencia se realicen eficientemente, utilizando
indices, con el objetivo de agilizar los escaneos de los datos:

a) Datos histéricos (en donde buscan): Datos estables y coherentes que se van acumulando
a lo largo de la vida operativa de una empresa.

b) Criterios de busqueda (qué busca): Normas, tendencias y patrones desde los cuales los
programas mineros realizaran el proceso de seleccion y busqueda en los datos historicos.
La prioridad de busqueda, los criterios de interés y las explicaciones de situaciones
extrafias son definidos por el usuario. Una vez establecidos los criterios de seleccion y
busqueda se analizan los datos histoéricos reportando los hallazgos inmediatamente en un
archivo para su posterior revision y decision final.

¢) Almacenamiento de hallazgos: Los hallazgos son los datos resultantes de correlacionar
los criterios de seleccién y busqueda con los datos histéricos. El usuario desempena un
papel fundamental, ya que es él quien puede decidir si este patrdn, tendencia o criterio,

tiene importancia, pertinencia y utilidad.

3.2.3 Ciclo de mineria de datos

El proceso de la mineria de datos es un ciclo, debido a que los resultados obtenidos
pueden alimentar nuevamente dicho proceso; intervienen, principalmente, cuatro pasos que

se describen a continuacion 3:

a) Los usuarios de la informacion deberan identificar los problemas del negocio y las areas
en donde los datos pueden dar valor agregado a la empresa, esto quiere decir que, a
través de un programa surge la necesidad de analizar a detalle los datos de la empresa
para poder encontrar posibles soluciones al mismo, o bien, informacién que haga que las
decisiones tomadas sean lo mas certeras posibles. Igualmente, es importante identificar

las areas en donde la informacion es cambiante, pero primordial para la competitividad de
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la empresa. Para esto pueden manejarse diferentes criterios, no se puede decir
especificamente cuales son los correctos debido a que esto depende de las
caracteristicas de la empresa, pero el objetivo a perseguir es determinar los criterios,
ideas, normas y cuestionamientos que fungirdn como entrada para el proceso de mineria
de datos.

Para analizar la informacion historica se debe seleccionar el algoritmo o algoritmos
adecuados de mineria. Posteriormente, estos algoritmos son traducidos a programas
mineros que realizaran las busquedas con los criterios previamente definidos.

b) Incorporar la informacién obtenida a través del proceso de mineria de datos al proceso de
toma de decisiones; asi como presentar los hallazgos encontrados a los responsables de
las operaciones de forma que la informacion obtenida pueda integrarse en los procesos
de la empresa y pueda aplicarse en la solucién de los problemas.

¢) Medir los resultados: cuantificar el valor de los hallazgos encontrados en relacion a la

solucion de los problemas identificados y a los criterios definidos en el primer punto.

Actualmente el valor de la informacion se ha acrecentado hasta convertirse en un
activo estratégico para la competitividad de una empresa. Su unidad y consistencia son
importantes, pues de estas caracteristicas depende una buena parte de la confiabilidad de la

informacioén seleccionada para tomar decisiones.

La mineria de datos ayuda a obtener una vision mas completa y detallada del
negocio, ya que permite buscar datos de operaciones cotidianas que se salen de los rangos
que estan considerados como normales de lo que, en parte, depende de la confiabilidad de

la informacion para la toma de decisiones.

En la medida en que una empresa capte datos de sus operaciones cotidianas tendra
la oportunidad de correlacionarlos y hacer descubrimientos que le ayuden a identificar

posibles clientes, puntos de venta, fraudes, entre otros.

La mineria de datos tiene futuro dentro de las empresas, debido a que existen
grandes bases de datos que contienen valores desaprovechados; los mercados estan mas

saturados y se requieren de analisis intensos para captar la atencion de los clientes.

En todo el proceso de la mineria de datos, el ser humano es el factor mas importante,
ya que sélo él tiene la capacidad de analizar y decidir si los patrones, normas o funciones

encontrados tienen importancia, pertinencia y utilidad para su empresa.
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Figura 6: Taxonomia de las técnicas de mineria de datos
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3.2.3.1 Métodos especificos mineria de datos

a) Algoritmos de aprendizaje de arboles de decisiones.
Se disefian bajo los siguientes requerimientos:

¢ No debe ser necesario que los datos sean almacenados en memoria.

o Los chequeos de consistencia se hacen eficientemente, utilizando indices con el
objetivo de agilizar el escaneo de los datos.

e Las condiciones sobre indices son preferibles sobre aquellas que no permiten
indizacion.

e Se utilizan las cuentas de correlacion:
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Figura 7: Tabla para cuentas de correlacion.

Variable a predecir
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e Se puede realizar una particion vertical de las tablas mencionadas anteriormente:

Figura 8: Ejemplo de particion vertical de tabla.

ID

Ay | Class

b) Dependencias Funcionales

A/\

BAC—-D

) <

ID

Ay | Class

ID

Ay | Class

Significa que para los mismos valores de A, B y C existe un mismo valor de D, es
decir, es funcién de A, By C.
Si

establecer una relacion de orden entre las dependencias funcionales, lo cual genera un

se representa la parte izquierda como un conjunto de condiciones, se puede

semi-reticulo.
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Figura 9: Representacion del semi-reticulo.
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c) Correlaciones y estudios factoriales: Permite establecer la relevancia e irrelevancia de los
factores, y si ésta es positiva 0 negativa con respecto a otro factor. A continuaciéon se

ejemplificara lo anteriormente mencionado:

Estudio de visitas: 11 pacientes, 7 factores:

* Health: salud del paciente (referida a la capacidad de ir a la consulta). (1-10)

* Need: conviccion del paciente que la visita es importante. (1-10)

* Transportation: disponibilidad de transporte del paciente al centro. (1-10)

+ Child Care: disponibilidad de dejar los nifios a cuidado. (1-10)

« Sick Time: si el paciente esta trabajando, puede darse de baja. (1-10)

« Satisfaction: satisfaccion del cliente con su médico. (1-10)

« Ease: facilidad del centro para concertar cita y eficiencia de la misma. (1-10)

* No-Show: indica si el paciente no se ha pasado por el médico durante el ultimo afo (0-se

ha pasado, 1 no se ha pasado)

Matriz de correlaciones:

Tabla 8: Tabla ejemplo descrito

Health |Need |Transp’tion |Child Care |Sick Time |Satisfaction |Ease No-Show

Health 1

Need 0.7378 |1

Transportation | 03116 |-01041 |1

Child Care 03116 |-01041 |1 1

Sick Time 0.2771 10.0602 0.6228 0.6228 1
Satisfaction 0.22008 |-0.1337 [0.6538 0.6538 0.6257 1
Ease 0.3887 [-0.0334 ]0.6504 0.6504 0.6588 0.8964
No-Show 0.3955 ]-0.5416 [-0.5031 -0.5031 -0.7249  1-0.3988 03278 |1
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d) Multi-Clasificadores (clustering): Para obtener resultados en la clasificacion es necesario
tener un conjunto de modelos, denominados Ensembles. La metologia para generar esto
es la siguiente:

¢ Manipulacion de los datos de entrenamiento
e Manipulacion de los atributos
e Manipulacién de las clases

e Métodos aleatorios.
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4. Weka

Weka es un conjunto de librerias JAVA para la extraccion de conocimientos desde
bases de datos. Es un software que ha sido desarrollado bajo licencia GPL lo cual ha
impulsado que sea una de las suites mas utilizadas en el area en los ultimos afos. Incluye

las siguientes caracteristicas:

a) Diversas fuentes de datos (ASCII, JDBC).

b) Interfaz visual basado en procesos/flujos de datos (rutas).

c) Distintas  herramientas de mineria de datos: reglas de  asociacion,
agrupacion/segmentacion/conglomerado, clasificacion y regresion.

d) Manipulacién de datos (pick & mix, muestreo, combinacién y separacion).

€) Combinacion de modelos.

f) Visualizaciéon anterior (datos en multiples graficas) y posterior (arboles, curvas ROC,
curvas de coste, etc.).

g) Entorno de experimentos, con la posibilidad de realizar pruebas estadisticas.

Figura 10: Ventana inicial de weka
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Como se ve en la parte derecha de la Figura 10, Weka define 4 entornos de trabajo:

o Explorer: Entorno visual que ofrece una interfaz grafica para el uso de los paquetes.

o Experimenter: Entorno centrado en la automatizacion de tareas de manera que se
facilite la realizacion de experimentos a gran escala.

o KnowledgeFlow: Permite generar proyectos de mineria de datos mediante la
generacion de flujos de informacion.

o Simple CLI: Entorno consola para invocar directamente con Java los paquetes de
Weka.

4.1 Explorer

El modo Explorador es el mas usado y descriptivo. Permite realizar operaciones sobre
un solo archivo de datos y permite el acceso a la mayoria de las funcionalidades integradas

en Weka de una manera sencilla.

Figura 11: Ventana del explorador.
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Se observa que existen 6 sub-entornos de ejecucion:

e Preprocess: Incluye las herramientas y filtros para cargar y manipular los datos.

o Classification: Acceso a las técnicas de clasificacion y regresion.

o Cluster: Integra varios métodos de agrupamiento.

e Associate: Incluye una pocas técnicas de reglas de asociacion.

o Select Attributes: Permite aplicar diversas técnicas para la reduccién del nimero de
atributos.

e Visualize: En este apartado se puede estudiar el comportamiento de los datos

mediante técnicas de visualizacion.

4.1.1 Preprocess

El primer paso para comenzar a trabajar con el explorador es definir el origen de los
datos. Weka soporta diferentes fuentes que coinciden con los botones que estan debajo de
las pestafias superiores mostrados en la figura 4. Las diferentes posibilidades son las
siguientes:

¢ Open File: al pulsar sobre este botdn aparecera una ventana de seleccién de fichero.
e Open Url: con este botdn se abrira una ventana que permite introducir una direccion
en la que definir déonde se encuentra el fichero.

e Open DB: este botdn da la posibilidad de obtener los datos de una base de datos.

4.1.1.1 Aplicacion de filtros

Weka permite aplicar una gran diversidad de filtros sobre los datos, permitiendo

realizar transformaciones sobre ellos de todo tipo.



Figura 12: Aplicacion de un filtro en el modo Explorador.
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A continuacion se hace una breve descripcién de los filtros aplicados en la categoria:

a) Atributte

Add: Ahade un atributo mas.

Add Expression: permite agregar un atributo que sea el valor de una funcién.

Add Noise: afade ruido a un determinado atributo que debe ser nominal
ClusterMember. filtro que dado un conjunto de atributos y el atributo que define la
clase de los mismos, devuelve la probabilidad de cada uno de los atributos de estar
clasificados en una clase u otra.

Copy:. realiza una copia de un conjunto de atributos en los datos.

Discretize: discretiza un conjunto de valores numéricos en rango de datos.

FistOrder. Este filtro realiza una transformacién de los datos obteniendo la diferencia
de pares consecutivos de datos, suponiendo un dato inicial adicional de valor 0 para
conseguir que la cardinalidad del grupo de datos resultante sea la misma que la de
los datos origen.

Makelndicator. crea un nuevo conjunto de datos reemplazando un atributo nominal
por uno booleano (asignara “1” si en una instancia se encuentra el atributo nominal
seleccionado y “0” en caso contrario).

MergeTwoValues: fusiona dos atributos nominales en uno solo.

NominalToBinary: transforma los valores nominales de un atributo en un vector cuyas

coordenadas son binarias.
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* Normalize: normaliza todos los datos de manera que el rango de los datos pase a ser
[0,1].

*  NumericToBinary: convierte datos en formato numérico a binario.

*  NumericTransform: Filtro similar a AddExpression pero mucho mas potente. Permite
aplicar un método java sobre un conjunto de atributos dandole el nombre de una
clase y un método.

» Obfuscate: ofusca todas las cadenas de texto de los datos.

* PKiIDiscretize: discretiza atributos numéricos (al igual que Discretize), pero el numero
de intervalos es igual a la raiz cuadrada del numero de valores definidos.

*  RandomProjection: reduce la dimensionalidad de los datos.

* Gaussian: utiliza una distribucion gaussiana.

* Remove: borra un conjunto de atributos del fichero de datos.

* RemoveType: elimina el conjunto de atributos de un tipo determinado.

* RemoveUseless: elimina atributos que oscilan menos que un nivel de variacion.

* ReplaceMissingValues: reemplaza todos los valores indefinidos por la moda en el
caso de que sea un atributo nominal o la media aritmética si es un atributo numerico.

» Standarize: estandariza los datos numéricos de la muestra para que tengan de media
0y la unidad de varianza.

» StringToNominal: convierte un atributo de tipo cadena en un tipo nominal.

«  StringToWordVector: convierte los atributos de tipo String en un conjunto de atributos
representando la ocurrencia de las palabras del texto.

+ SwapValues: intercambia los valores de dos atributos nominales.

» TimeSeriesDelta: filtro que asume que las instancias forman parte de una serie
temporal y reemplaza los valores de los atributos de forma que cada valor de una
instancia es reemplazado con la diferencia entre el valor actual y el valor
pronosticado para dicha instancia.

» Instance: los filtros son aplicados a instancias concretas enteras.

4.1.2 Classify (clasificacion)

Pulsando en la segunda pestafia (zona superior) del explorador se ingresa en el
modo clasificacion (figura 6). En este modo se puede clasificar por varios métodos los datos

ya cargados.
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Figura 13: Modo clasificacion dentro del explorador.
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Para realizar una clasificacion se debe elegir un clasificador y configurarlo al
requerimiento del usuario. Una vez elegido el clasificador y sus caracteristicas se debe

configurar el modo de entrenamiento (Test Options). Weka proporciona 4 modos de prueba:

» Use training set. con esta opcion Weka entrenara el método con todos los datos
disponibles y luego lo aplicara otra vez sobre los mismos.

» Supplied test set. marcando esta opcion se puede seleccionar un fichero de datos
con el que se probara el clasificador obtenido con el método de clasificacion usado y
los datos iniciales.

* Cross-validation: Weka realiza una validacion cruzada estratificada del numero de
particiones dado (Folds).

* Percentage Split. se define un porcentaje con el que se construira el clasificador y

con la parte restante se probara.
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Figura 14: Aplicacion de un método de clasificacion.
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Ademas, en Clasificacidén se puede ver el resultado del experimento de las siguientes

maneras:

* View in main window: se muestra el resultado del experimento en la salida estandar
del clasificador.

+ View in separate window: se muestra el resultado del experimento en una nueva
ventana.

» Save result buffer: se guarda el resultado del experimento en un fichero.

* Load model: se carga un modelo de clasificador ya construido.

+ Save model: se guarda el modelo de clasificador actual.

* Re-evaluate model on current test set: enfrenta un modelo con el conjunto de
muestra actual.

» Visualize clasiffier errors: se abre una nueva ventana en la que nos mostrara una

grafica con los errores de clasificacion.
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Figura 15: Grafica de los errores de Clasificacion.
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Visualize tree: esta opciéon muestra un arbol de decisién, como el de la figura 9,
generado por el clasificador.

Figura 16: Visualizacion de arboles de decision.
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» Visualize margin curve: muestra en una curva la diferencia entre la probabilidad de la
clase estimada y la maxima probabilidad de otras clases.

* Visualize thresold curve: muestra la variacion de las proporciones de cada clase.

» Visualize cost curve: muestra una grafica que indica la probabilidad de coste al variar

la sensibilidad entre clases.

4.1.3 Cluster

Una opcién propia de este apartado es la posibilidad de ver de una forma grafica la

asignacion de las muestras en clusters.

Figura 17: Modo cluster dentro del modo explorador.
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4.1.4 Associate (busqueda de asociaciones)

Permite aplicar métodos orientados a buscar asociaciones entre datos. Es importante

sefalar que estos métodos sélo funcionan con datos nominales.
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Figura 18: Modo asociacion dentro del modo explorador.
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4.1.5 Select attributes (seleccién de atributos)

El objetivo de estos métodos es identificar, mediante un conjunto de datos que
poseen ciertos atributos, aquellos atributos que tienen mas peso a la hora de determinar si

los datos son de una clase u otra.
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Figura 19: Modo de seleccion de atributos dentro del modo explorador.
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Este método es el encargado de evaluar cada uno de los casos a los que se le

enfrente y dotar a cada atributo de un peso especifico.

4.1.6 Visualize (visualizacion)

Es un modo que muestra graficamente la distribucion de todos los atributos
mostrando graficas en dos dimensiones, en las que va representando en los ejes todos los
posibles pares de combinaciones de los atributos. Este modo permite ver correlaciones y

asociaciones entre los atributos de una forma gréfica.
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Figura 20: Modo de Visualizacion dentro del modo explorador.

4.2 Experimenter (experimentador)

El modo experimentador (Experimenter) es un modo muy util para aplicar uno o varios
métodos de clasificacion sobre un gran conjunto de datos y, luego poder realizar contrastes
estadisticos entre ellos y obtener otros indices estadisticos.

Figura 21: Modo experimentador, modo simple.




ol

Al igual que en el modo Explorer, existen tres tipos de validaciones: validacion-
cruzada estratificada, entrenamiento con un porcentaje de la poblacion tomando ese
porcentaje de forma aleatoria y entrenamiento con un porcentaje de la poblacién tomando el
porcentaje de forma ordenada.

El comando lteration control define el numero de repeticiones del experimento,
especificando si se deben realizar primero los archivos de datos o los algoritmos.

A su vez, el modo Experimentador cuenta con un modo avanzado (figura 22):

Figura 22: Modo experimentador, modo advanced.
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La principal diferencia es que el funcionamiento de este modo esta orientado a
realizar tareas especificas mas concretas que un experimento normal, y una cierta
funcionalidad existente en el modo simple se ha traslado al modo avanzado, mostrandola
mas concreta y explicita al usuario.

El cambio fundamental entre una interfaz y otra se basa en el Result Generator. En
este nuevo modo es necesario seleccionar qué método generador de resultados se utilizara

y seguidamente configurarlo. Los 5 métodos que permite seleccionar Weka son:
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a) CrossValidationResultProducer. genera resultados fruto de una validacion cruzada. Tiene

por opciones:

Numfolds: el numero de particiones para la validacién cruzada.

OutputFile: fichero donde se guarda cada una de las particiones que se realizaran en
la validacién cruzada. Lo guarda codificado en formato Zip.

RawOQutput. guarda los resultados “tal cual”, es decir sin ningun formato fijo.
SplitEvaluator. el método que se selecciona para evaluar cada una de las particiones

de la validacién cruzada. En él se especifica el clasificador a usar.

b) AveragingResultProducer. toma los resultados de un método generador de resultados y

calcula los promedios de los resultados. Tiene las siguiente opciones:

CalculateStdDevs: calcula las desviaciones estandar.

ExpectedResultsPerAverage: elige el numero de resultados que se esperan, para
dividir la suma de todos los resultados entre este numero.

KeyFieldname: se selecciona el campo que sera distintivo y unico de cada repeticion.
Por defecto es “Fold” ya que cada repeticion sera de una particion distinta.

ResultProducer. el método generador de resultados del que tomara los datos.

c) LearningRateResultProducer. método generador de resultados para ir repitiendo el

experimento variando el tamafo del conjunto de datos. Habitualmente se usa con un

AveragingResultProducer y CrossValidationResultProducer para generar curvas de

aprendizaje. Sus opciones son:

Lowersize: selecciona el numero de instancias para empezar.
ResultProducer. selecciona el método generador de resultados.
Setsize: numero de instancias a afadir por iteracion.

UpperSize: selecciona el nUmero maximo de instancias en el conjunto de datos.

d) RandomSpilitResultProducer. genera un conjunto de entrenamiento y de prueba aleatorio

para un método de clasificacion dado.

Outputfile define el archivo donde se guardaran los resultados.
RandomizeData: si se activa, toma los datos de forma aleatoria.
RawOQutput. proporciona resultados sin formato Gtiles para depurar el programa.

SplitEvaluator. selecciona el método de clasificacion a usar.
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e TrainPercent. establece el porcentaje de datos para entrenar la muestra.

e) DatabaseResultProducer. de una base de datos toma los resultados que coinciden con
los obtenidos con un método generador de resultados (cualquiera de los anteriores). Si

existen datos que no aparezcan en la base de datos se calculan.

4.3 Knowledge Flow

Esta interface de Weka muestra de una forma mas explicita el funcionamiento interno
del programa. Su funcionamiento es grafico y se basa en situar en el panel de trabajo (zona
gris de la figura 16), elementos base (situados en la parte superior de la ventana) de manera

que se cree un “circuito” que defina el experimento.

Figura 23: Modo knowledge flow.
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4.4 Simple CLI

Simple CLI es una abreviacion de Simple Client. Esta interfaz proporciona una

consola para poder introducir mandatos. A pesar de ser en apariencia muy simple es

extremadamente potente porque permite realizar cualquier operacion soportada por Weka de

forma directa; no obstante, es muy complicada de manejar ya que es necesario un

conocimiento completo de la aplicacion.

Su utiidad es pequena desde que se fue recubriendo Weka con interfaces.

Actualmente ya practicamente sélo es util como una herramienta de ayuda a la fase de

pruebas.

Figura 24: Interfaz de modo consola.
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5. Stata

Stata es un software estadistico creado en 1985 por StataCorp de College Station, TX
(800-STATA-PC). El nombre Stata es una abreviatura silabica de las palabras “Statistics”
(Estadistica) y “Data” (Datos).

Esta herramienta proporciona una solucién integrada de estadisticas, graficos y
gestion de datos para cualquier usuario que estudia datos, ya que esta disehado para el
analisis descriptivo de datos y la implementacién de diferentes técnicas de estimacién, como
métodos lineales, variables de tiempo, graficos y métodos multivariables, entre otros,
realizando analisis estadisticos sobre muestras aleatorias de poblaciones. Al contar con
interfaces graficas en un lenguaje sencillo, menus y cuadros de dialogos, este programa es
utilizado en distintos campos de analisis e investigacion por instituciones académicas y
empresariales para estudios de economia, sociologia, ciencias politicas, biomedicina y la
epidemiologia.

El software trabaja con grandes bases de datos que contienen informacién de
diferentes variables para un conjunto de individuos o empresas. Distingue entre mayusculas
y minusculas, de forma que por ejemplo las variables var1 y Var1 son distintas, lo que se
debe tener en consideracion al momento del desarrollo del trabajo. En cuanto a capacidad
de manejar grandes volumenes de informacion, a diferencia de otras aplicaciones, Stata
necesita hacer una copia de la base de datos que se van a analizar en la memoria RAM del
computador utilizado, por lo tanto, la memoria disponible en el computador debera estar

acorde con el tamario de las bases de datos a utilizar.

5.1 Ambiente de trabajo Stata

La interface de Stata consiste en un entorno de trabajo que facilita la interaccion con

la aplicacion, el cual tiene el siguiente aspecto:
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Figura 25: Entorno de trabajo stata

B Fie Edit P Dsta Graphics Statistcs User Window Help
- WS- ot -8 @-oEloo
r J] 6. varon humanida 23 .9 1 menos de
s varon humanida 23 -4 0 mas de S
;—;Iy:,d = mujer humanida 25 3.3 1 mas de 5
d;: varon ciencias 22 -8 0 mas de S
Gsalallura mujer humanida 25 .4 1 menos de
code N
edobook varon humanida 24 2.9 0 mas de 5
codebook mujer ciencias 23 3.7 0 mas de 5
use credtcs mujer humanida 25 2.3 1 mas de 5
list varon humanida 22 3.3 0o mas de S
spsdil ; 3 mujer  humanida 22 3.3 0 menos de
spsuse creditos
codeboo 3 3 mujer  humanida .8 1 menos
codebook varon ienci E 1  menos
dc‘:‘ . 38 varon .8 1 menos
ﬂ;nh;";‘?’t edsd varon .9 0 mas de
mujer 3 0 mas de

plot holast edad riesgo
plol hotast edad trabap
plol babejo bolast edad
rlai hahzin barasct ad=d

: 3

mujer i - mas
mujer T i mas de

003 . anova

SCr0

carera of obs - 42 . 0. 0008

edad 0T = . 306897 Ad] -0.0242

mota

harast = artia df MS Prob > F

rizsgo

trabaio . 007936508 . 007936508 0. 0.8614
. 007926508 . 007926508 0.8614

anova trabajo sexo
C:\data

La aplicacion posee un lenguaje de programacion avanzado que unas normas de
sintaxis, al igual que otros lenguajes de programacién como PASCAL o C++.

Cualquier orden en Stata (con muy pocas excepciones) posee la siguiente sintaxis:

Figura 26: Forma de ingreso comandos de Stata

| command [varlist] [if] [in] [weight] [, options]

[...] todo lo que aparece entre corchetes es opcional
if seguida de una expresion logica indica que solo los datos que verifiquen

dicha condicidn seran incluidos en el analisis

in sirve para indicar el rango de observaciones que deseamos analizar

weight sirve para indicar una variable de ponderacion

options son las opciones especificas del comando que estemos utilizando
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Los ficheros de datos en Stata se denominan dataset. El cual es una tabla, donde las

columnas representan variables y las filas de observaciones o casos.

Figura 27: Ejemplo de dataset.

scxo carrcra cdad nota horast ricsgo
mujer | ciencias 25 4 5 o
varon | humanida 28 3.3 5 1
muier | humanida 25 3.3 o 1
mujer | humanida 24 2.2 20 0
varon | humanida 23 2.9 5 1
varon | humanida 23 3.4 iz o
mujer | humanida 25 3.3 10 1
varon | ciencias 23 2.8 10 o
mujer | humanida 25 3.4 o 1
varon | humanida 23 2.9 18 o
mujer | cienclias 23 3.7 20 0
mujer | humanida 25 2.3 10 1
varon | humanida 22 3.3 5 o
mujer | humanida 22 3.3 o 1
mujer | humanida 22 2.8 o 1
varon | ciencias 21 3 3 1
varon | ciencias 23 .8 3 1
varon | ciencias 21 2.9 23 0
mujer | humanida 23 3 20 o
mujer | ciencias 23 2.5 s 0
mujer | humanida 23 3 20 o]
mujer | ciencias 25 4 8 o
varon | humanida 28 3.3 3 1
mujer | humanida 25 3.3 3 1
mujer | humanida 24 2.2 23 0
varon | humanida 23 2.9 5 1
varon | humanida 23 3.4 10 ]
mujer | humanida 25 3.3 10 1
varon | ciencias 23 2.8 10 o
mujer | humanida 25 3.4 o 1

5.2 Tipo de datos

La columna de storage type indica el formato de almacenamiento, es decir, el nimero

de bytes y, por lo tanto, la precision de la variable.
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Figura 28: Ejemplo de tipos de datos mostrados en stata

c:\data\creditos.dta

vari

sexo
tipo de carrera cursada
edad en anos
nota sobre 5.

horas trabajadas a la semana
evaluacion del riesgo

5.2.1 Modelo de regresion por minimos cuadrados

A diferencia de otras aplicaciones, en Stata los modelos de regresiones se ejecutan
en dos fases claramente diferenciadas:
o Estimacién de los parametros del modelo.
e Diagnosis del modelo estimado.
El comando para realizar una estimacion de los parametros de un modelo de regresion

lineal es:

Figura 29: Comando de ingreso de regresion lineal.

regress depvar [indepvars] [if] [in] [weight] [, options]

5.2.2 Modelo de regresion lineal

La regresion lineal es una técnica estadistica que permite determinar la relacion
existente entre una variable dependiente con una o mas variables independientes. Permite
describir y cuantificar las relaciones entre las variables y predecir valores para las variables

independientes, y esta basada en la ecuacion de la recta:
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Figura 30: Ecuacion de la recta

Y
Y=n+mX
Y2 ‘
e (Y2-Y1)
) & M e ; ; (X2-X1)
n
X

X1 X2

La mejor forma de acercar esta recta, es ajustando los valores predichos y los
valores observados. Por lo cual, la recta a elegir es aquella que minimice las distancias
verticales entre las observaciones y el valor predicho. La forma utilizada para determinar la

posicion de la recta se denomina “Minimo cuadrados ordinarios” y se hace reduciendo la

siguiente funcion:

Figura 31: Férmula para determinar la posicién de la recta
n
Minimizar Z(y, -9:)?
i=1

En Stata se utiliza el comando regress y se visualiza de la siguiente manera:
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Figura 32: Regresion lineal en stata
Notes:
1. <(/m#t option or -set memory-> 1.00 MB allocated to data

. edit
(18 vars, 1?7 obs pasted into editor>

. reg netopagar icr trans costofijo kmmes

Source sSS df MS Number of obs

FC 3. 13>
Model 53249.4976 3 17?749.8325 Prob > F
Residual 66184.2748 5091.09806 R-squared

1?
3.49
0.0471
0.4458
0.3180
?1.352

Adj R-squared
Total 119433.772 16 ?7464.61077 Root MSE

Coef . Std. Err. [95% Conf. Intervall

icr (dropped>
trans 1.496385 25.01149 -52.53764 55.53041
costofijo 1.546908 .496389 .4745244 2.619291
kmmes -.7927888 3.421389 -8.18425 6.598672
_cons -228.9424 643.9332 -1620.075 1162.191

o mwwnn

5.3 Descripcion de los componentes de la salida en Stata

Los componentes de salida se estructuran de la siguiente manera:

Figura 33: Salida de stata

Tabla ANOVA Ajuste de
Modelo

. reg neto)agar icr trans costofijo kmmes

Source sSS daf MS Number of obs
FC 3, 13>

Model 53249.4976 3 17749.8325 Prob > F

Residual 66184.2748 13 5091.09806 R-squared
Adj R-squared

119433.772 16 ?7464.61077 Root MSE

. Coef. Std. Ere. [95% Conf. Intervall

(dropped>
trans 1.496385 25.01149 -52.53764 55.53041
ostofijo 1.546908 .496389 -4745244 2.619291
kmmes -.7927888 3.421389 -8.18425 6.598672
_cons -228.9424 643.9332 -1620.075 1162.191

Estimacion de
Parametros
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5.3.1 Analisis de la varianza (anova)

a) Source (Fuentes): corresponde a las fuentes en que se descompone las varianza
total del modelo para la variable dependiente. La varianza total se divide en la
varianza que puede ser explicada por las variables independientes (Modelo) y la

varianza no explicada, atribuible al término de error o residuo.

Figura 34: Source en stata
Source SS df MS

Model 53249.4976 3 17749.8325

Residual 66184.2748 13 5091.09806

Total 119433.772 16 7464.61077

e SS (SC): son la suma de cuadrados de cada fuente que explica la varianza
total.

SS-Total = SS-Modelo + SS-Residual

Figura 35: Muestra de resultados SS

Model 53249.4976 3 17749.8325

Residual 66184.2748 13 5091.09806

Total 119433.772 16 7464.61077

e df (gl): son los grados de libertad. Para la varianza total los grados de
libertad son N-1. Para el caso de la varianza del modelo los grados de
libertad son iguales el numero de parametros estimados 2 (incluido
intercepto) menos 1 (k-1). Finalmente los grados de libertad de la varianza
del residuo se obtiene restando los g/ totales menos los g/ del modelo (N-1)
— (k-1) = (N-k)-2. Donde “N” es el numero de observaciones y “k” el numero
de parametros estimados.
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Figura 36: Muestra de resultados df
7\
Source SS df MS

Model 53249.4976 3 17749.8325
Residual 66184.2748 13 5091.09806

Total 119433.772 16 /7464.61077
N/

e MS: Es la desviacibn media, y se obtiene dividiendo la suma de los
cuadrados por sus grados de libertad (SS/df).
e MS-Modelo: SS-Modelo/(k-1)
o MS-Residual: SS-Residual/(N-k-2)
o MS-Total: SS-Total/(N-1)

Figura 37: Muestra de resultados MS

Source SS [ MS

Model 53249.4976 17749 .8325
Residual 66184.2748 5091.09806

Total 119433.722 “464.61077

b) Medidas de ajuste de modelo

Figura 38: Ajuste de modelo

Number of obs
FC 3. 13>
Probh > F

R-squared
Adj R-squared
Root MSE

| | S |

F(3,13): Este es el estadistico F de Fisher y corresponde al MS explicado
dividido por el MS del residuo (MS-modelo/MS-Residual). En paréntesis
aparecen los gl del ANOVA asociados a la varianza del modelo y la varianza del
residuo. Este estadistico permite testear la significancia conjunta del modelo.

Cuando un modelo estd muy mal especificado el modelo podria resultar no

significativo.



03

[T l]

e Prob > F: Este es el valor “p” asociado al estadistico F. Sirve para testear la
hipotesis nula de que todos los parametros del modelo (coeficientes) son

iguales a cero.

e R-squared (R cuadrado): mide la bondad de ajuste del modelo, varia entre
0 y 1. Donde 0 es la ausencia de ajuste y 1 ajuste perfecto de la recta
estimada. Se computa como la proporcion de la varianza explicada por el
modelo sobre la varianza total. La formula es la siguiente: (SS-Modelo/SS-
Total). Este valor aumenta a medida que se incluyen mas variables en el

modelo.

e Adj R-squared (R cuadrado ajustado): Este estimado es un estimador del
ajuste del modelo que penaliza la inclusién de nuevos regresores, es decir,
no aumenta necesariamente e incluso podria disminuir. De este modo el R
cuadrado ajustado busca dar una medida de la bondad de ajuste para
obtener como resultado un modelo parsimonioso. La forma en que se
computa este estadistico es como el cuociente entre la variacion media del

modelo y la variacion media total: (MS-modelo/MS-Total).

e Root MSE (Raiz del ECM): es la raiz del error cuadratico medio, representa
la desviacién del término de error o residuo, y se obtiene como la raiz
cuadrada del MS-Residual.

c) Estimacion de Parametros

Figura 39: Estimaciéon de parametros

[95% Conf. Intervall

icr {(dropped>

trans 1.496385 25.01149 -52.53764 55.53041
costofijo 1.546908 .496389 B .4745244 2.619291
kmmes -.7927888 3.421389 -8.18425 6.598672
_cons -228.9424 643.9332 -1620.075 1162.191
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En la primera fila aparecen las variables dependientes:

e Coef. corresponde a los coeficientes estimados beta para la variable a
analizar.

e Sid. Err.. corresponde al error estandar del coeficiente.
o t estadistico t para la hipétesis nula de coeficiente igual a cero.
e P>t es el p-value asociado al test.

e 95% Conf. Interval: intervalo de confianza al 95%
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6. Resultados

En este capitulo se desarrollara el analisis completo de la metodologia utilizada, se
analizaran los resultados y se llegara a obtener la mejor propuesta para el modelo de

comisiones, con el fin de justificar que es la opcion mas 6ptima al momento de compararla

con la situacién actual.
Figura 40: Diagrama de flujo de metodologia de analisis de datos
Analisis de
Datos

lceriiceccr ce e
1 ek es

Analisis Weke

Se eccdr Vel ek es

Suavizamiento de
Datos

Analisis Regresior

Andlisis Stata

Seleccion Variables

Identificacion

Resultadc
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6.1 Analisis en Weka

Este programa se utiliza para analizar la base de datos y las variables utilizadas en el

modelo de comisiones actual, para determinar si existe algun tipo de agrupacién y que

relevancia tienen estas variables.
6.1.1 Analisis en entorno explorer Preprocess

De acuerdo a lo explicado en capitulos anteriores, el entorno Preprocess se carga y
manipulan los datos del modelo de comisiones de transportistas. Se realiza la carga sin

realizar cambios en las variables ni suavizamiento de datos.

Figura 41: Resultado analisis de datos en explorer

&) Weka Explorer - X
Preprocess | Classity | Cluster | Associate | Select attibutes | Visualize |
| Open file. J 1 Open URL. il Open DB. J 1 Generate. J [ Edit J 1 Save. J
Filter ~
Choose | None Apply
Current relation _ Selected attribute
Relation: Datos para Weka Aftributes: 25 Name: Cod_Vendedor Type: Nominal
Instances: 40 Sum of weights: 40 Missing: 0 (0%) Distinct 40 Unique: 40 (100%)
Attributes No. Label | Count | weight
1 V0042 1 10 A
2 V0043 1 1.0
L All )L None J L Invert )L Pattern J 3 V0117 1 10
4 V0118 1 10
No. | Name 5 V0373 1 10
1 @ Cod_Vendedor ] 6 V0384 1 10
2 ) Nom_Vendedor 7 V0399 1 10
3 Patente 8 V0485 1 10 !
4[] Kilos_venta s ’ il
5[] Mix_Total
6 ) NS_Meta C\ass Costo_Dist (Nom) ']l Visualize All j
7 NS_Real The chosen attribute will also be used as the class attribute when a fiter is applied

8 [J Mix_SobreFactura

9] $_SobreFactura (T N O T RO T A AT N U0 T A TR NG S AT S O T N O S NS B O T
10 [J Transacciones

110J ICR

12 ] Cant_Clientes

13 [ KM_Mes

14 [J Participacion

15 ] Costo_Fijo_85%

16 [ | Costo Variable

6.1.2 Analisis en entorno explorer Classify

Dentro del entorno Classify se selecciona el modo frees J48 (arbol de decision), para
someter a las diferentes variables de los datos originales y extraer relaciones generales que

permitan generar hipétesis de comportamientos.
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Figura 42: Resultado tree J48 en entorno Classify

&3 Weka Explorer

[ Preprocess | ciassify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize |

C
Choose lJ48 -C0.25-M2
Test i Classifier output
() Use training set
() Supplied test set Set Number of Leaves : 36
(® Cross-validation Folds 10 Size of the tree : 37
() Percentage split
" Time taken to build model: 0.05 seconds
[ More options... J
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
l (Nom) Costo_Dist }'
— Correctly Classified Instances 3 7.8947
Start Stop Incorrectly Classified Instances 35 92.1053
- - - Kappa statistic -0.0199
SRR SO BT Mean absoclute error 0.0972
16:42-42 - trees. )48 Root x.nean squared error 0.23
Relative absoclute error 96.8874 %
Root relative sguared error 102.0264 %
Total Number of Instances 38

Los resultados obtenidos indican lo siguiente:
o Number of Leaves: 36 errores presentados de una muestra de 38.
e Correctly Classifies Instances: 3 instancias correctamente predichas.

e Incorrectly Classifies Instances: 35 instancias correctamente predichas.

En base a estos valores entregados por la metodologia de arbol de decision J48 se

determina que no entrega y no cumple con lo requerido.

Figura 43: Visualizacion de tree J48

[£] Weka Classifier Tree Visualizer: 15:44:55 - trees.Ja8 (Huechuraba) - x
Tree View

—_—
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6.1.3 Analisis en entorno explorer Cluster

Este entorno permite aplicar algoritmos de agrupamientos de instancias de datos. Estos
algoritmos buscan grupos de instancias con caracteristicas “similares”, segun un criterio de
comparacion entre valores de atributos de las instancias definidos en los algoritmos.

Se utiliza el algoritmo de agrupamiento SimpleKmeans, por ser uno de los mas velices y
eficientes, y precisa el numero de categorias similares en las que se quiere dividir el conjunto

de datos.

Figura 44: Resultado Cluster SimpleKmeans

€9 Weka Explorer -

Preprocess | Classify | Cluster | Associate T Select atfributes I Visualize 1

Clusterer

=]
X

L Choose J il -init 0 -max- 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -1 -1.25-2-1.0 -N 2 -A"weka.core EuclideanDistance -R first-last' - 500 -num-slots 1 -5 10

Cluster mode Clusterer output
(® Use training set
(O Supplied test set S Number of iterations: 3

Within cluster sum of squared errors: 497.7860793247954
() Percentage split

(U Classes to clusters evaluation Initial starting points (random):
Cluster 0: V0583, 'Gonzalez Parra Alberto Antonio',WK7772,69.771,'97\%','99,1\s',' § 28.734 ',72,'30,0\%',3,1.213,2,3\%", ' § 1.302.348 ',"
V) store clusters for visualization Cluster 1: V2278, 'Llanos Andrade Juan Manuel',SG6767,64.925,'97\8','97,3\8'," § 14.481 ',258,'30,0\8',50,1.784,'2,1\8"," § 1.302.348 '," §

Missing values glebally replaced with mean/mode

L Ignore attributes ]
Final cluster centroids:

Start Cluster#
Resaultlist(right.click for options) Aeexibute Full Data o !
- (38.0) (20.0) (18.0)

12:08:10 - SimpleKMeans
5 Cod_Vendedor V0027 V0027 V0042
1219:24 - SimpleKMeans Nom_Vendedor Bunout Wolleter Rodrigo Bunout Wolleter Rodrigo  Baeza Loyola Javier
Patente WH1239 WH1239 LT4935
Kilos_Venta 81.172 65.7368 98.3222
NS_Meta 97% 97% 97%
NS_Real 100,0% 100, 0% 96, 3%
§_SobreFactura § - s - §
Transacciones 217.1842 81.65 367.7778
IR 30,0% 30,08 30,08
Cant_Clientes 32.6053 10.85 57
KM Mes 176.089 158.6835 195.4284 ]

........... 213 2 25
<r( T

Status

0K Log ﬂl x0

Luego, se analiza graficamente como se distribuyen los diferentes valores de los atributos en

los grupos generados en la figura anterior obteniendo lo siguiente:
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Figura 45: Visualizacion grafica del agrupamiento de los atributos.

2] Weka Clusterer Visualize: 12:26:08 - SimpleKMeans (Huechuraba) - X
{X‘ Instance_number (Num) —V] [V: Cod_Vendedor (Nom) V]
LCoIour: Cluster (Nom) VJ [Selen Instance VJ

L Clear “ Open “ Save J Jitter O
Plot: Huechuraba_clustered
x -
x X - ) ‘%

B )

x ¢

]

* . B D
x L
x L .
S

* A ..
. a0 R .
x | O
* : — A
x h) :
% . 1 e .
ot “u L N

Class colour

cluster0 clusterl

A la vista de esta grafica se puede concluir que las variables que cuentan con caracteristicas

“similares” producto de su agrupamiento son:

e NS Meta

e Sobrefactura

e Transacciones
e ICR

o Kilometros Mes
e Costo Fijo 85%

¢ Mermas

Para los analisis posteriores se decide dejar fuera la variable NS meta, ya que es la misma
para todos los transportistas (97%).
Con las variables ya definidas, se procede a trabajar en un analisis estadistico y técnicas de

estimacion.
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6.2 Analisis en Stata

Con las variables a analizar ya definidas, tal como se indica anteriormente, se realiza la
carga de datos en el programa Stata. EI modelo utilizado es el de regresion lineal, lo cual
permitira determinar la relacion existente entre una variable dependiente con una o mas
variables independientes.

Para este analisis primero se ingresan los datos puros y se obtienen los siguiente:

Figura 46: Primer analisis regresion lineal en Stata

B@ 2 - Intercooled Stata 8.0

File Edit Prefs Data Graphics Statistics User Window Help

=d| g ¢ s@ R 3 08 o6

- use “C:\Users\dnavarro\Documents\Tesis\stata\Prueba2.dta"

- edit
presexrve

. edit
preserve

. reg netopagar icr sobrefactura icr costofijo kmmes merma

Source Number of obs

FC 5, 32>
Model 1.6701e+12 5 3.3403e+11 Prob > F
Residual 6.4535e+12 32 2.0167e+11 R-squared

Adj R-squared
8.1236e+12 2.1956e+11 Root MSE

Coef . Std. Err. it [95% Conf. Intervall

icr 1627339 1092588 . - -598190 3852867

sobrefactura .??772654 1.301117 . . -1.873022 3.427553
ice {dropped>

costofijo .8315981 .9707369 N - -1.145728 2.808924

kmmes 117 .4042 137.5815 - - -162.8402 397.6485

merma 1.31586 1.632595 - - -2.009627 4.641346

_cons 741784.6 1396248 - - -2102279 3585848

([ T T

Los resultados obtenidos indican lo siguiente:

e R-squared: 0,2056
e Adj R-squared: 0,0815

De acuerdo a estos resultados, un r2 de 20,56% indica una baja relacién con una o mas

variables predictoras, por lo que se decide realizar el suavizamiento de datos.
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6.2.1 Suavizamiento de datos

Los datos a suavizar corresponde a todas las variables del modelo de comision transportitas
de la base de datos existente, para posteriormente ser caragada en Stata y determinar cual
metodologia es la mejor a utilizar.

a) Logaritmo

Se aplica logaritmo a todas las variables del modelo de comisiones y se obtiene lo siguiente:

Figura 47: Resultados regresion con suavizamiento de dato con logaritmo.

Ei;:j Intercocled Stata 8.0
File Edit Prefs Data Graphics Statistics User Window Help

= d| & ¢ =B’ | @EE=A ()

CEPAL

1. </mi# option or set memory—> 1.00 MB allocated to data

*C:\UsersdnavarroN\Documents\Tesis\stata\Prueba3 Log.dta"'

neto ic» merma costofijo sobrefactura icr kmmes merma

Source SS af MS Numbex» of obs
- F< 5. 32>
Model -051117203 S -010223441 Prob > F
Residual -126775616 -0039261738 R—sguared
Adj R—sguared
-1727892819 -004807214 Root MSE

[25x Conf. Intervall

icy -3920676 -1321588 - O. -1214774 -6598745
merma -0067471 -0051008 . . —.003643 -01721371
costofijo -570116 -4445581 - - —.3354193 1.4?5651
sobrefactura —.0003136 -0049312 - - —.0103581 -009731
icy <{dr»opped>
kmmes -0002349 -0752081 - - —.1529589 -1534288
merma <dropped>
—_cons 3.09498 2.70855 . - —2.422156 8.612115

Los resultados obtenidos son los siguientes:
e R-squared. 0,2873
e Adj R-squared: 0,1760

Se observa un incremento en r2 y en el ajuste con respecto a los datos originales.
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b) Raiz

Se aplica raiz a todas las variables del modelo de comisiones y se obvserva lo siguiente:

Figura 48: Resultados regresion con suavizamiento de dato con raiz.

&4 Intercooled Stata 8.0

File Edit Prefs Data Graphics Statistics User Window Help

=d & o =BEn s asal ool

- </m# option or —set memory—> 1.00 MB allocated to data
use YC:\UsersidnavarroN\Documents\Tesis\stata\Prueba4 Raiz.dta"

edit
preserve

reg netopagar icy sobrefactura merma trans icr kmmes costofijo

Source ss af MS Numbex» of obs
F< 6. 27>
345851 .941 57641 .9202 Prob > F
331797.198 12288 .7851 R—sguared
Adj R-sguared
677642 .14 20534.8224 Root MSE

netopagar Coef . Std. Exr. HE [25x Conf. Intervall

icy —238.9334 4?3 .7629 - - —1211 .015 ?33.1479
-0928632 -1561335 - - —.2274962

-1068033 -2321744 . = —.3695792 -5831859
18.7063 5.381824 . - 7-.663713 29 .74889
<dropped>
—1.683841 3.222159 = = —8.295166 4.927483
1.861352 -7827349 - - -2553129 3.467391
—600.4665 230.0134 - - —2508.696 1307 .763

Los resultados obtenidos son los siguientes:
e R-squared: 0,5104
e Adj R-squared: 0,4016

Existe un incremento considerable de r2 y del ajuste con respecto a la alternativa anterior.
¢) Logaritmo y raiz

Se aplica logaritmo y raiz a todas las variables del modelo de comisiones y se obvserva lo

siguiente:
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Figura 49: Resultados regresion con suavizamiento de dato con logaritmo y raiz.

E‘g Intercooled Stata 8.0
File Edit Prefs Data Graphics Statistics User Window Help

=2 & ¢ s@n s O o

279-696-4601 <{fax>

Single—user» Stata for Windows perpetual license:
Serial number: 198048149
Licensed to: Fernando Medina
CEPAL

1. <{/m# option or —set memory—> 1.00 MB allocated to data
*C:\Users\dnavarroN\Documents\Tesis\stata\PruebaS5 RaizLog.dta"
netopagar merma icr trans kmmes sobrefactura costofijo
Source SS af MS 37
3.21
0.0148
0.3911
0.2693
-02946

Model -016720085 6 -002786681
Residual -0260292203 30 -00086764

Total -042749289 36 -00118748

netopagar Coef . Std. Err. HR = [925% Conf. Intervall

-0053038 -0117414
-1672754 -456232
-044358 - -19724507
-0710195 - -12337237
-0050174 —.0055354 -0149585
-4190325 —-.2825342 1.429023
1.3892002 1.282116 -1.229428 4.007432

Los resultados obtenidos son los siguientes:
e R-squared: 0,3911
e Adj R-squared: 0,2693

Si bien los resultados obtenidos son mejores que la primera alternativa con logaritmo, no
superan a lo obtenido con el suavizamiento de datos mediante la aplicacién de raiz a las

variables. Por lo tanto, la base de datos con la que se continuara trabajando sera la de raiz.
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6.2.2 Estimacion parametros del modelo

Con la base de datos ya definida, se realiza la carga en Stata para poder realizar el
analisis de regresion lineal, el cual como ya ha sido mencionado anteriormente, permite
describir y cuantificar las relaciones entre las variables y predecir valores para las variables

independientes, para posteriormente realizar la estimacién de parametros y el analisis de los

coeficientes que conforman la férmula de pago de las comisiones:

Figura 50: Parametros obtenidos en regresion lineal

merma .1068033
trans 18.7063

ice -238.9334
kmmes -1.683841

costofijo 1.861352
sobrefactura -.0928632
_cons -600.4665

Neto a pagar = 0,1068 merma + 18,7063 transacciones — 238,9334 ICR - 1,6838 Km mes

.2321744
5.381824
4?3.7629
3.222159

.7827349

-1561335
230.0134

[925% Conf.

-.3695792

?.663713
-1211.015
-8.295166

-2553129
-.2274962
-2508.696

COOOOOO

+ 1,8614 costo fijo + 0,0929 sobrefctura.

Intervall

.5831859
29.74889
?33.14729
4.927483
3.467391

-4132227
1307 .763

Variables Incidencia Neto a Pagar Coeficiente
indice complejidad de ruta - 238,9334
Kildbmetros mes - 1,683841
Costos fijos + 1,861352
Transacciones + 18,7063
Sobrefactura + 0,928632
Mermas + 0,106833

Tabla 9: Incidencia de las variables sobre el neto a pagar de comisiones

Al analizar los coeficientes que confirman la férmula de pago de las comisiones de
transportistas se puede determinar que existen variables que tienen bajo peso o relevancia
dentro del neto a pagar final, y estas son sobrefactura y mermas. La incidencia que tienen
con respecto al neto final de comisiones es menor con al total acorde a su coeficiente:
0,0929 y 0,1068 respectivamente. En base a esto, se realiza nuevamente la regresién lineal

para las variables ICR, Km mes, costos fijos y transacciones, obteniendo los siguientes

resultados:
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Figura 51: Segundo analisis regresion lineal

[] =

Single—user» Stata for Windows perpetual license:
Serial number: 1928048149
Licensed to: Fernando Medina
CEPAL

1. {(/m# option or —set memory—> 1_.00 MB allocated to data

- use "C:\Users\dnavarroNDocuments\Tesis\stata\Pruebad4 Raiz.dta"

- edit
- preserve

- »eg netopagar icr» kmmes costofijo trans

34
?.29
0.0003
0.5013
0.4326
10?7 .95

Source S8 af MS Numbex» of obs
F<¢ . I 29>
Model 339736 .628 4 84934.157 Pr»ob > F
Residual 337912 .512 29 11652 .1556 R-squared
_— Adj R—sguared
Total 6776492 .14 33 20534.8224 Root MSE

Coef. Std. Err. ¢ [95% Conf. Intervall

icr —-181.0322 398.832 —296.7352 634.6708

kmmes —-1.716583 2.948483 —-27.7469207 4.313741
costofijo 1.987455 -2177927 -5194042 3.455506
trans 12.18254 4.845064 ?.27327 29 .092181
—cons -7265.79722 830.0038 —2463 .346 231 .7512

[ T

De los datos obtenidos se desprende lo siguiente con respecto a las medidas de ajuste del

modelo:
e R-squared y Adj R-squared: existe un incremento de ambos indicadores, 0,1102 y
0,1633 puntos respectivamente, con respecto a la regresion anterior con todas las

variables consideradas.

Con respecto a los coeficientes se desprende lo siguiente:

Variables Incidencia Neto a Pagar | Coeficiente
indice complejidad de ruta - 181,0322
Kildmetros mes - 1,716583
Costos fijos + 1,987455
Transacciones + 19,18254

Tabla 10: Incidencia de las variables definidas

Comparando con los resultados de la primera regresion lineal, se observa que no existe una
variacién con respecto a la incidencia negativa o positiva de las variables en las comisiones

de los transportistas.
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6.2.3 Simulacioén para dos tipos de rutas

Al revisar los datos obtenidos con las regresiones lineales anteriores, se decide simular en
forma separada los dos casos que se dan dentro de las rutas que existen actualmente:
atencion exclusiva de supermercados y mixta (todo tipo de clientes). Para los casos practicos

se definen las siguientes siglas:

¢ Ruta A: entrega exclusiva a supermercados

o Ruta B: entrega a todo tipo de clientes.
Se realiza la regresion lineal para el caso de la ruta A obteniendo los siguientes resultados:

Figura 52: Resutaldo regresion lineal ruta A.

u e

Serial number: 198048149
Licensed to: Fernando Medina
CEPAL

Notes:
1. <(/m# option or -set memory-> 1.00 MB allocated to data

. edit
(18 vars, 1?7 obhs pasted into editor)

. reg netopagar icr trans costofijo kmmes

Source SS daf MS Number of obs
FC 3. 13>

Model 53249.4976 3 17749.8325 Prob > F

Residual 66184.2748 13 5091.09806 R-squared
Adj R-squared

Total 119433.772 16 7464.61077 Root MSE

1?
3.49
0.0471
0.4458
0.3180
?1.352

Coef . Std. Err. [95% Conf. Intervall

icr (dropped>
trans 1.496385 25.01149 -52.53764 55.53041
costofijo 1.546908 .496389 .4745244 2.619291
kmmes -.7927888 3.421389 -8.18425 6.598672
_cons -228.9424 643.9332 -1620.075 1162.191

o wwun

Neto Pagar = 1,5 transacciones + 1,55 costo fijo — 0,79 kilémetros mes — 228,94

Para la regresion de la ruta B se obtiene los siguientes resultados:
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Figura 53: Resutaldo regresion lineal ruta B.

]

Notes:
1. (/m# option or —-set memory—-> 1.00 MB allocated to data

. edit
(? vars, 16 obs pasted into editor>

. reg netopagar icr tran costofijo kmmes

Source S8 af MS Number» of obs
FC 4, 11>

Model 106175.634 4 26543.9085 Prob > F

Residual 89878 .8046 11 8170.80042 R-sgquared
Adj R-sguared

Total 196054.439 15 13070.2959 Root MSE

16
3.25
0.0545
0.5416
0.3749
20.392

Coef . Std. Err. [95% Conf. Intervall

icr 484.0137 466 .5215 -542.7933 1510.821

trans 3.231598 2.581052 -17.85616 24.319235
costofijo 1.193129 -716581 -.3840553 2.770313
kmmes 6.888668 4.330887 -2.643549 16 .42089
_cons -334.2626 882.961 —-2277.647 1609.121

LI | | 1 1

Neto Pagar = 484, 01 ICR + 3,23 transacciones + 1,19 costo fijo + 6,9 Km mes — 334,26
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7.Conclusiones del analisis de resultados

Los programas Weka y Stata utilizados para el estudio de las comisiones de los
transportistas actuales de Agrosuper, permitieron llegar a resultados concretos y validar su
efectividad.

Los parametros obtenidos dentro de las primeras simulaciones permiten concluir que:

o El Neto a Pagar a los transportistas disminuye cuando el ICR también baja, siendo
esta la variable de mayor impacto en la comisién final, debido a que significa que
existen menos visitas efectivas realizadas a clientes.

o Existe una leve baja de los kildmetros cuando el ICR disminuye, lo cual es explicado
por la disminucién de la densidad de clientes visitados. De forma contraria si existe
un mayor tiempo de dedicacion por cliente, aumenta el neto a pagar.

e En la medida que los costos fijjos aumentan impactan linealmente el neto a pagar,
pero sigue siendo ésta una variable de bajo impacto en las comisiones.

e El nivel de transacciones se mueve linealmente con el neto a pagar con un nivel de
impacto mediano.

e La constante indica que el modelo parte desde un nivel negativo para el neto a pagar

de los transportistas.

Para el caso de las simulaciones realizadas a dos tipos de rutas que existen dentro de los

transportistas actualmente se concluye lo siguiente:

e Ruta A: en esta ruta especifica para los supermercados, los coeficientes indican que
al ser una ruta determinada previamente, recorrer una mayor cantidad de kildmetros
significa una ineficiencia, y en los casos de los costos fijos y las transacciones su
impacto es lineal con respecto al neto a pagar final, es decir, tienen una dependencia
directa. Por lo tanto, en este caso no es productivo ni eficiente tanto para el
transportista como para la empresa el salir de su ruta y visitar clientes que no hayan

estado previamente asignados.
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o Ruta B: en esta ruta determinada para todo tipo de clientes, se observa que los
kilbmetros son la variable con mayor peso dentro de las comisiones, porque bajo este
tipo de ruta recorrer mas kildmetros significa atender una mayor cantidad de clientes.
Los costos fijos tienen un bajo peso con respecto a las transacciones, ya que de la
forma en que esta conformado el modelo de comisiones el monto a pagar de acuerdo
al ICR puede llegar a ser mucho mayor incluso que el sueldo base. Incentivando a
que estos pequeios distribuidores transporten productos independientes vy
adicionales ade la cantidad de clientes a atender en su ruta. Con esto, la empresa

gana en tener mayores ventas de productos y menos pérdidas.
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