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Resumen

La optimizacion representa la parte mas importante dentro de una empresa cuando
se quiere reducir costos, incrementar el posicionamiento propio y mejorar la toma de
decisiones dentro de una organizacion, para obtener resultados que brinden la mejor calidad
y eficiencia al cliente final. Para ello, se debe reconocer que en la actualidad estos procesos
pueden ser seguidos por herramientas que involucren la innovacion y automatizacion junto
con el analisis de datos de forma mucha més rapida y certera. Permitiendo asi a las
organizaciones, ser actores de primera fila en un mercado que es cada vez mas rapido, mas
demandante, pero sobre todo mas competitivo. A nivel empresarial es indispensable que
las organizaciones opten por la aplicacion de herramientas que involucren el crecimiento y
aceleramiento de los procesos dentro de su cadena de suministro. La presente investigacion
se enfoca en el desarrollo y construccién de un modelo Bosque Aleatorio para la
clasificacion de rutas de transporte de forma mas &gil y menos costosa, en la cuél se
pretende obtener como resultado una ruta que sea favorable en cuestiones de tiempo y
dinero para la entrega de cajas de banano hacia el Puerto de Machala. El objetivo es
determinar cuales son las variables a considerar y que influyen en los recorridos de las rutas
al momento de elegir la més conveniente. La aplicacion de Machine Learning se justifica
porque permite clasificar de forma precisa y auténoma los factores que intervienen

obteniendo una respuesta objetiva.

Palabras claves: Innovacion, Anélisis de datos, Inteligencia Artificial, Arbol de Clasificacion,

Random Forest para la clasificacion, Rutas de Transporte
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Abstract

Optimization represents the most important part within a company when you want
to reduce costs, increase your own positioning and improve decision making within an
organization, to obtain results that provide the best quality and efficiency to the end
customer. To do this, it must be recognized that currently these processes can be followed
by tools that involve innovation and automation along with data analysis in a much faster
and more accurate way. Thus allowing organizations to be leading players in a market that
is increasingly faster, more demanding, but above all more competitive. At the business
level, it is essential that organizations opt for the application of tools that involve the growth
and acceleration of processes within their supply chain. The present research focuses on
the development and construction of a Random Forest model for the classification of
transportation routes in a more agile and less costly way, in which the aim is to obtain as a
result a route that is favorable in terms of time and money for the delivery of boxes of
bananas to the Port of Machala. The objective is to determine which variables to consider
and that influence the routes when choosing the most convenient one. The application of
Machine Learning is justified because it allows the factors involved to be classified

accurately and autonomously, obtaining an objective response.

Keywords : Innovation, Data Analysis, Artificial Intelligence, Classification Tree, Random

Forest for classification, Transportation Routes
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Résumé

L'optimisation représente I'élément le plus important au sein d'une entreprise
lorsque I'on souhaite réduire les codts, augmenter son propre positionnement et améliorer
la prise de décision au sein d'une organisation, pour obtenir des résultats qui offrent la
meilleure qualité et efficacité au client final. Pour ce faire, il faut reconnaitre
qu’actuellement ces processus peuvent étre suivis par des outils qui impliquent I’innovation
et ’automatisation ainsi que 1’analyse des données de maniére beaucoup plus rapide et
précise. Permettant ainsi aux organisations d’étre des acteurs de premier plan sur un marché
de plus en plus rapide, plus exigeant, mais surtout plus compétitif. Au niveau commercial,
il est essentiel que les organisations optent pour I'application d'outils qui impliquent la
croissance et I'accélération des processus au sein de leur chaine d'approvisionnement. La
présente recherche se concentre sur le développement et la construction d'un modéle
Random Forest pour la classification des itinéraires de transport de maniere plus agile et
moins codteuse, dans lequel le but est d'obtenir comme résultat un itinéraire favorable en
termes de temps et d'argent. pour la livraison de caisses de bananes au Port de Machala.
L'objectif est de déterminer quelles variables prendre en compte et qui influencent les
itinéraires lors du choix de celui qui convient le mieux. L'application du Machine Learning
est justifiée car elle permet de classer les facteurs impliqués avec précision et de maniére

autonome, obtenant ainsi une réponse objective.

Mots-clés : Innovation, analyse de données, intelligence artificielle, arbre de classification, forét
aléatoire pour la classification, itinéraires de transport
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Capitulo 1:

Generalidades de la Investigacion

Introduccion

Machala es una de las ciudades de la provincia de Guayas donde la economia se mueve de

forma rapida al igual que sus actividades dentro de su centro de acopio. Esto yace desde el siglo
XX, cuando en la region costera del sur de Ecuador en la provincia del Oro, se comienza la
actividad pionera de la cultivacion y agricultura en una cartera amplia de productos (La Economia

de Machala Se Mueve al Ritmo de Sus Operaciones Portuarias, 2023).

Debido a la produccién masivay la comercializacion de una diversidad de materia prima
en bienes de agricultura nacional, surge en la ciudad de Machala el resultado de un realce en la
economia de las familias ecuatorianas parte de la clase obrera impulsando el PIB del pais y a los
empresarios, inversionistas y agricultores de la época. Concentrando asi una demanda mayor de
hasta el 65% de produccion nacional (La Economia de Machala Se Mueve al Ritmo de Sus

Operaciones Portuarias, 2023).

Dado que la produccion de la cartera de productos varios ecuatorianos se incrementan,
el gobierno decide comenzar procesos de exportacion a nivel internacional de aquellos bienes
mas destacados para posicionar al pais dentro de la lista de comerciantes en el mercado mundial
y frente a sus competidores (La Economia de Machala Se Mueve al Ritmo de Sus Operaciones
Portuarias, 2023).

El surgimiento de esta actividad pionera dentro de la industria es tan significativo debido
a los visionarios que comenzaron a experimentar con el cultivo en tierras fértiles costeras de la
region, ademas de ello, las condiciones climaticas y la ubicacion estratégica cerca de uno de los
puertos con mayor afluencia de comerciantes dentro de la zona, Puerto Bolivar. De esta manera,
Machala comienza su postura como una ciudad perfecta con perfil exportador, comerciante y

nicho econémico.

Al pasar de los afios, el Oro se hizo notorio en sus producciones y exportaciones,
contando con seis empresarios que dejaron su legado en la provincia y pais por contribuir en la

actividad agricola enmarcando su esfuerzo, dedicacion y trabajo.



Por consiguiente, dicho primer éxito dentro de la region costera llamaria la atencion de
inversionistas extranjeros propuestos a expandir e incrementar la exportacion y cultivacion de
productos peculiares para poder comercializarlo en mercados internacionales como los propios
(Consejo de la Judicatura, 2024).

De esta forma, a la magnitud de produccién se establece la necesidad de incentivar al
gobierno en la construccion de un establecimiento que permita sobrellevar la logistica de la

cantidad de productos y empresas productoras dentro de la ciudad.

Por ello, se construyo el Centro de Acopio Portuario de Machala. Poco a poco este se
convierte en la pieza fundamental dentro de la infraestructura de Machala, ya que no solo le
permitia la actividad comercial a nivel nacional, sino que promovia la actividad comercial
internacional entre empresas, agricultores y paises (Pioneros de La Actividad Bananera En El
Oro, 2020).

A través de este Centro de Acopio, muchas de las transacciones comerciales se
establecieron en una estimacion de tiempo minima y de una forma mas comoda entre
comerciantes. Repartiéndose asi la efectividad de intercambio de bienes e inaugurando sistemas
logisticos novedosos en el comercio ecuatoriano (Pioneros de La Actividad Bananera En El
Oro, 2020).

El primer Centro de Acopio Portuario de Machala se efectla para la década de los afios
70 en Ecuador, bajo la exigencia de comerciantes en busqueda de satisfacer la necesidad de un
puerto que establezca la eficiencia y rapidez en la exportacion y comercializacion de bienes

agricolas.

La ubicacion geografica de Machala fue elemental para el funcionamiento de un centro
de acopio. Dado que el lugar escogido fue estratégico por su costa pacifica fijando asi la entrada
para el acceso de los diferentes transportes dentro del centro portuario accediendo a los mercados

de forma maés libre (Consejo de la Judicatura, 2024).

Durante 10 afios el centro de acopio se mantuvo en sus primeras facetas debido a la falta
de inversion, sin embargo, para los 80 y 90 se comenzaron a planear nuevas ideas de

experimentacion en relacion con la expansion y modificacion del acopio para mayor visibilidad
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comercial.

Las modificaciones comenzaron con la modernizacion y ampliacion del acopio, ya que,
de esta forma, se permitiria un mayor manejo en el creciente volumen de exportaciones
nacientes. Mejorando asi las infraestructuras de la ciudad y su valor, como al mismo tiempo la
globalizaciéon permitié el uso de tecnologias modernas que permitieron realizar operaciones

mucho Optimas aprovechando el mayor tiempo posible.

Asi mismo, esta etapa moderna ayudo con la expansion de bodegas y muelles cercanos
a las areas de embarque, ademas, el uso de sistemas de refrigeracion en maquinarias que

permitian el registro de los productos comercializados.

Como consecuencia de la modernizacion, la ciudad logra convertirse en el punto clave
de actividades aduaneras, importacion y exportacion de bienes y de multiples productos
agricolas y pesqueros nacionales. En esa misma linea, se potencializa la economia local en la

clase obrera por el fortalecimiento de la balanza comercial del pais.

Por otra parte, el centro de acopio fue la oportunidad esencial para el despegue de la
empleabilidad. Disminuyendo la tasa de desempleo hasta un 20% durante la actividad comercial.
Miles de puestos de trabajo directos e indirectos en el centro de acopio dentro de la regién se

crearon para cubrir las necesidades de personal por el flujo excesivo de bienes (Valverde, 2024).

Dichos puestos surgieron desde agentes portuarios a cargo de actividades de negociacion
y aduaneros hasta empleados a cargo de las industrias como la logistica, servicios de
warehouse, y procesamiento de los bienes con calificacion alta, credndose una codependencia

entre empleados y el acopio para un mejor funcionamiento de este.

En suma, este crecimiento aporto a la inversion de muchas otras areas participes en el
funcionamiento del centro de acopio para apoyar las necesidades requeridas durante el proceso
de actividades. Tanto asi que, el desarrollo de la infraestructura complementaria en la ciudad y
regién fue requerida para que las rutas se mantuvieran aptas y los sistemas de transporte y

logisticos disminuyeran los posibles inconvenientes al momento de procesar sus actividades.



Adicionalmente, la inversion traspaso para programas de capacitacion guiada maltiples
en el desarrollo de habilidades, aptitudes y conocimientos de los trabajadores involucrados en
las actividades portuarias. Como resultado, muchos empleados pudieron experimentar una

eficiencia y eficacia en sus actividades de operatividad. (Valverde, 2024).

No obstante, el centro de acopio ha tenido que enfrentar desafios debido a los diversos
competidores dentro del estado nacional e internacional con puertos que ofrecen servicios
mucho més modernos comparado con los propios. Por lo que, la etapa de mejoras se mantiene
de forma continua en ambitos de modernizacion y de regulaciones internacionales que permitan

renovar los servicios actuales.

Inclusive, la demanda de grupos ambientalistas, influy en la puesta en marcha de
normativas y regulaciones que protejan al medio ambiente durante las actividades portuarias.
Debiendo cumplir con normas cruciales que complementen los estandares internacionales de

accion, y que permitan asegurar la relacion de las actividades bajo el concepto de sostenibilidad.

A pesar de la modernizacion, el acopio ha tenido que sobrellevar las preocupaciones
consecuentes de problemas ambientales. Estos guardan relacion con las gestiones internas en la
produccion y eliminacion de desechos, reduccion de emisiones de carbén y salvaguardar la

proteccidn de los ecosistemas que rodean acopio costero.

Eventualmente, las practicas de manejo ambiental responsable fueron las medidas que al
acoger el centro de acopio potencializaron su aceptacion del mercado y permitiéndole una mejor
reputacion dentro del circulo de competidores nacionales e internacionales. Esto a su vez,
iniciando proyectos de conservacion que busgquen mitigar los impactos negativos que podrian

causarse por medio de una actividad mal ejecutada.

Actualmente, el Centro de Acopio Portuario de Machala, en la pepa de Oro, se mantiene
con la exclusividad de considerarse asi mismo como una pieza fundamental en el propulsor de

la cultura, politica, economia y sociedad ecuatoriana (Consejo de la Judicatura, 2024).

Con los avances de la industrializacion y la globalizacion, la adquisicion de tecnologias

que elaboren avances instantaneos y autonomos es primordial. Por ello, el acopio se ha permitido
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aumentar su capacidad redireccionando a procesos basados en la eficiencia.

La exploracion de procesos abrio brecha a nuevos indicadores de inversion en futuros
campos bodegueros que mantengan una diversificacion de servicios acogedores a la necesidad
de los actores. Se ha fortalecido la posicion de superioridad en el mercado nacional frente a otros

centros de acopio.

Por conclusion, el impacto ocasionado con la creacion y la innovacion del centro de
acopio en todos sus &mbitos, externos e internos, de infraestructura, especializacion y de personal

asociado; han contribuido de forma significativa a un desarrollo nacional y no solo a Machala.

Este desarrollo social concedié un acceso a las mejoras en la calidad de vida de la
poblacién local que rodea la ciudad, pero también en el alza de PIB nacional frente a los

maltiples y diversos paises de América Latina.

Finalmente, es la vision y mision conjunta y estratégicamente orientada a un objetivo
sostenible y creativo que da como efecto un centro de acopio apto para enfrentar futuros
desafios y competidores mas veraces, y en el paso la continua contribucion con el progreso de

Ecuador.



Probleméatica
Una de las actividades logisticas que se realiza dentro y fuera de los centros de acopio es
el transporte de contenedores, la cual es una parte fundamental para el funcionamiento de las
cadenas de suministro y también para el desarrollo de la economia ecuatoriana, en especial para

el comercio internacional.

Actualmente, en Ecuador este sector se encuentra atravesando constantemente diversos

desafios de suma importancia dentro de la optimizacion de rutas y su eficiencia

Algunos de los desafios que este sector atraviesa vienen dados por la situacion de
inseguridad del pais, mal estado en algunas de las vias de por las cuales circulan los transportes
de cargas, ineficiencias en la planificacién previa de rutas y falta en la integracion de nuevas

tecnologias (Calvopifia Llambo et al., 2023).

El aumento significativo de la inseguridad durante los Gltimos afios en Ecuador se
presenta como uno de los mayores desafios por los que se enfrenta el sector logistico a nivel

nacional, incluyendo el transporte de contenedores.

La alta posibilidad de que sucedan robos en el transcurso donde los contendores se
mueven de punto a punto, asi también como el asalto a los choferes y las extorsiones o
planeaciones para alterar las cargas, se ha convertido en una amenaza constante, no solo para las
empresas, sino también para las personas que estan detras de todo este proceso (Calvopifia
Llambo et al., 2023).

Ademas, esto trae como consecuencia un considerable aumento en costos de operacion
para las operaciones, como la implementacion de medidas de seguridad, sistemas de rastreo
satelital o en algunos casos contrataciones de personal de seguridad privada. Sin duda alguna,
esto se ha convertido en una problematica de suma importancia para aumentar el nivel de

eficiencia durante el transporte de contenedores en distintas areas.

Otro de los temas que también tienen son las carreteras y el estado en los que estas se
encuentran, en el pais hoy en dia aun existen carreteras en muy mal estado que afectan

negativamente a las areas de movimiento de mercancias, reduciendo su eficiencia. Las



condiciones y distintos problemas que estas presentan como baches, faltas de sefializacion, nulo
mantenimiento y una pobre supervision, son factores que no solo ralentizan el trafico y
circulacién vehicular, sino que aumentan los tiempos de entregas de cargas, ademas, de generar
un gran nivel de desgaste en los vehiculos de transporte, 10 que a su vez incrementa los costos

de mantenimientos y reparaciones de estos.

Debemos de tener en cuenta que este tipo de problematicas, no solo aumentan generan
dafios materiales, sino que pueden ser causas de accidentes y aumentar las posibilidades de estos,
el mal estado de las vias no solo pone en riesgo las mercancias que se transportan, pone en riesgo
la seguridad de los transportistas, asi como las demas personas que se encuentren transitando las
mismas carreteras y quienes usualmente son mas propensos a recibir graves dafios durante
cualquier siniestro de transito que pueda ocurrir durante la circulacion (Guafia Moya & Salgado
Reyes, 2019).

En la logistica de transporte en el pais de Ecuador se ve un entorno que se enfrente a
maultiples desafios, y entre ellos, uno de los mas importantes por el que tiene que pasar este sector
es la falta de nuevas tecnologias, mas avanzadas, para poder lidiar con el control y la
optimizacion de las operaciones de transporte y la cadena de suministro de forma general.

Dentro del pais la implementacion de tecnologia mas avanzada en el sector de transporte
de contenedores es muy escasa, la ausencia de sistemas informaticos y de comunicacién con
mayor eficiencia genera una limitacion en la optimizacion de las rutas, ademas que hace mucho
mas dificil poder realizar una adecuada toma de decisiones dentro de los distintos tipos de

operaciones se realicen en este sector.

La falta de datos precisos, un déficit en la gestion de rutas y una planificacién de rutas
poco eficiente, son consecuencia del impacto de un bajo nivel tecnolégico presente dentro de
este sector, esto limita de forma significativa las capacidades de predicciones y respuestas
durante las apariciones de problemas operativos. Todo esto nos da a entender que la
implementacién de nuevas tecnologias y modernizacion de sistemas se vuelve un area crucial
para un mayor desempefio dentro de la optimizacion de rutas para el transporte de los

contenedores (Chicaiza & Sandaya, 2015).



Es necesario también mencionar que la capacidad de los centros de acopio se ven
afectados, debido a la falta de una mejor infraestructura dentro de estos, teniendo varias veces
un impacto negativo en la eficiencia de los procesos. Ademas de que, en distintas ocasiones,
existe una falta de organizacion dentro de los centros, lo cual no permite sacar el méximo

provecho o realizar un proceso mas eficiente en los mismos (Riveros & Silva, 2007).

Llevar a cabo una optimizacion para el transporte de contenedores dentro y fuera de los
centros de acopio es una compleja tematica que enfrenta multiples desafios, pero que, a su vez,
se convierte en un proceso fundamental para el desarrollo dentro del sector logistico y comercial

del Ecuador.



Justificacion
El transporte de contenedores es un componente vital en la cadena logistica global. Con
el constante crecimiento del comercio internacional, la eficiencia en el transporte de
contenedores se ha vuelto crucial para las empresas que buscan reducir costos, mejorar la

puntualidad y minimizar el impacto ambiental.

Este no solo facilita el movimiento de bienes a través de diferentes regiones y paises,
sino que también juega un papel esencial en la economia mundial, ya que aproximadamente el
90% de los bienes comercializados a nivel mundial se transportan por mar en contenedores
(Rodriguez & Notteboom, 2015). Este método de transporte permite un mejor uso del espacio,
una mayor seguridad de la carga y una mayor flexibilidad en la planificacion de las rutas

logisticas.

La constante complejidad durante la planificacion de rutas y la gestion de contenedores
presenta numerosos desafios que requieren soluciones innovadoras. La evolucion de la
tecnologia y la disponibilidad de grandes volimenes de datos han abierto nuevas oportunidades
para mejorar la eficiencia del transporte de contenedores mediante el uso de algoritmos de
Machine Learning y otras técnicas avanzadas de analisis de datos (Casanova Lugo & Torres
Anzola, 2020).

El sector del transporte de contenedores enfrenta maltiples desafios que afectan su
eficiencia y sostenibilidad. Entre los problemas mas comunes se encuentran las rutas
suboptimas, donde la planificacion ineficiente de rutas puede llevar a recorridos mas largos de
lo necesario, aumentando los costos de combustible y el desgaste de los vehiculos (Boldyrieva
etal., 2019).

Ademas, la falta de coordinacion puede provocar congestion en puertos y terminales,
resultando en demoras y costos adicionales (Rodriguez & Notteboom, 2015). Las rutas
ineficientes también contribuyen a mayores emisiones de CO2, agravando el problema del

cambio climatico. (Bektas & Laporte, 2011).
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El uso de modelos basados en Machine Learning para la optimizacién de rutas ofrece
una solucion prometedora para abordar estos desafios. Al aplicar algoritmos de clasificacion, se
pueden identificar patrones en los datos histdricos de transporte, permitiendo la creacion de rutas
maés eficientes y adaptativas (Bojic et al., 2020).

Un modelo optimizado puede reducir significativamente los tiempos de transporte y los
costos operativos (Gendreau et al., 2018). Ademas, la optimizacion de rutas puede reducir las
emisiones de gases de efecto invernadero, contribuyendo a la proteccion del medio ambiente
(Bektas & Laporte, 2011). Al mismo tiempo, ofrece una oportunidad para aumentar la precision
y eficacia en la planificacion de rutas mediante la identificacion de patrones complejos en los
datos de transporte, algo que seria dificil de lograr con métodos tradicionales de optimizacion
(Gendreau et al., 2018).

El presente proyecto busca generar un alto valor tanto académico como cientifico. Se
amplia el cuerpo de conocimiento en la interseccion entre logistica y el transporte, como la
aplicacién del Machine Learning en dichas areas. Ademas, de la intencionalidad de la creacion
y validacién de modelos de clasificacién que sean capaces de ofrecer nuevas metodologias
aplicables y funcionales en el contexto de la optimizacidon logistica de transportes.

Implementar un modelo de clasificacion basado en Machine Learning para la
optimizacion de rutas en el transporte de contenedores puede generar varios beneficios practicos.
Al optimizar las rutas, se pueden reducir significativamente los costos asociados al combustible
y al mantenimiento de los vehiculos (Rodriguez & Notteboom, 2015). Rutas mas eficientes

resultan en una mayor puntualidad en las entregas, mejorando la satisfaccion del cliente.

Sin mencionar que, la capacidad de anticipar y adaptarse a condiciones variables en
tiempo real, como el trafico o las condiciones climaticas, puede mejorar el nivel de resolucién
frente problematicas operativas, asi como la capacidad de respuesta del sistema logistico en su

conjunto (Boldyrieva et al., 2019).

Para Eslava (2003) la disponibilidad de datos precisos y anélisis avanzados facilita la

toma de decisiones estratégicas y operativas, permitiendo a las empresas adaptarse rapidamente
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a las demandas cambiantes del mercado.

Debido a la naturaleza del proyecto, es importante mencionar que es muy factible su
elaboracion gracias a disponibilidad de grandes volimenes de datos histéricos de transporte y
rutas permite el entrenamiento efectivo de los modelos de Machine Learning. Existen numerosas
herramientas y plataformas de Machine Learning que facilitan la implementacion y ajuste de

modelos de clasificacion. (Schneider et al., 2016).

Las empresas de transporte y las instituciones académicas muestran un creciente interés

en adoptar tecnologias avanzadas para mejorar la eficiencia y competitividad.

La optimizacion de rutas de transporte mediante el uso de Machine Learning es una
tematica de suma importancia la cual puede ponerse como una de las prioridades a resolver
dentro del sector logistico y de transporte, ya sea por solucién que ofrece a ciertas problematicas
existentes en el &rea o por los beneficios y avances de eficiencia, tanto de forma operativa como
de sostenibilidad y competitividad. Este trabajo busca proporcionar soluciones practicas y reales
gue generen un gran impacto, y que a su vez contribuyan con el desarrollo tecnolégico y de

innovacion.

En conclusion, este proyecto busca generar una respuesta innovadora frente a los grandes
desafios a los cuales actualmente el sector logistico y de transporte se enfrentan de forma
constante, ademas de generar una mejora significativa al momento de su implementacion, siendo

asi un aporte muy valioso tanto para la industria como para la comunidad cientifica.
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Alcance
La importancia de la optimizacion del tiempo en la entrega de un producto habla mucho
del tipo de servicio que se maneja en una organizacion. Pero mucho mas alla de ello, es el reflejo
de la eficiencia integrada en la manipulacion de los procesos. El buen funcionamiento de una
entidad empresarial se encuentra en la administracion del procesamiento de pedidos de sus rutas
y almacenamiento. Por ello, son estos aspectos de caracter critico que constan con mayor

relevancia cuando se requiere adquirir una organizacion eficiente y eficaz (Manzanilla, 2022).

La inteligencia artificial emerge como diversos sistemas informaticos en el nuevo siglo
totalmente revolucionaria, capaz de impulsar las mejoras de forma dréastica con respecto a lo que
denominamos eficiencia cuando de procesos rapidos nos referimos. Siendo capaz de desafiar
constantemente a la industria en encontrar formas innovadoras de gestionar y optimizar las

operaciones de entrega (Ramirez, 2023).

La préactica de la inteligencia artificial a través del Machine Learning durante los ultimos
afios ha cambiado la forma en que las organizaciones gestionan el suministro y sus operaciones,
ya que, esta se ha convertido en un instrumento productora de estrategias que ha permitido
mantenerse y establecerse mucho mas competitivo en un mercado que exige y demanda mas

(Inteligencia Artificial en Logistica, 2024).

La implementacién de estas metodologias es que puede ser capaces de analizar grandes
cantidades de datos conocidos como Big Data, que proveen la identificacién de patrones que
predicen los diversos comportamientos en la toma de decisiones para mejorar la eficiencia y
precision en la etapa del proceso logistico como lo es la optimizacién de rutas y entregas en el

centro de acopio.

Utilizando algoritmos avanzados més la recopilacion de datos junto con métodos
basados en Machine Learning que son esenciales para analizar las multiples variables presentes,
cémo el trafico, el clima, los obstaculos y los patrones de demanda de productos que seran
aquellos indicadores que determinaran y seleccionaran las rutas optimas para el transporte de

mercancias.
Ademas, debido a estos sistemas, los tiempos de entrega entre el acopio y el destino final
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de los usuarios se acortaron hasta el punto de que podrian disminuir el costo del consumo de

combustible excedente reduciendo costos operativos (Inteligencia Artificial en Logistica, 2024).

Por ende, se iniciaria asi una categorizacion que permita llevar un proceso mas acertado
en el menor tiempo posible, pero con la méas grande efectividad en el bienestar de la entrega al
cliente final. De tal manera, se ha mejorado el servicio al cliente y la percepcion de la
organizacion en el mercado, potencializando la preferencia del acopio de Machala en particular

por los usuarios.

Por otro lado, aunque la aplicacion de estas herramientas representa una inversion
significativa dentro de las organizaciones, se dictamina como indispensable en el ambito de
modernizacion e innovacion por su capacidad de minimizar errores comunes en la gestion

capacitando al personal en el paso al mundo automatizado.

Por esta razon, la presente investigacién surge para cubrir las incognitas hacia
estudiantes, profesionales, empresas y organizaciones que buscan despejar dudas sobre los
beneficios del uso correcto del Machine Learning dentro de sus actividades comerciales y que
deseen adquirir conocimiento de como aplicarlo dependiendo de la necesidad requerida a
satisfacer.

Adicionalmente, se conoce que so6lo el 20% de las empresas ecuatorianas en la industria
han optado por la implementacién de prototipos de IA dentro de sus operaciones. Apostado asi,
al desarrollo tecnolégico de forma simultanea y continua en un intento de modernizacién y

crecimiento (Ramirez, 2023).

Concretamente, para el 2025 se estima que el 40% de las empresas ecuatorianas adhieran
herramientas tecnoldgicas de IA en la gestidn de sus organizaciones, mientras que el 70% de la
industria podria estar planeando y considerando en implementarlo de ser necesario y demostrar

eficiencia (Ramirez, 2023).

Concluyendo, esta apreciacion permite comprender el impacto que se le ha otorgado a la

IA como una herramienta complementaria en actividades empresariales y en la vida cotidiana.
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Multiples lideres a nivel mundial reconocen el impulso de ventajas competitivas que estos
sistemas proveen convirtiendo a sus colaboradores y empresa mucho mas actualizados con el

mundo que nunca.
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Objetivos

Objetivo General

« Desarrollar un modelo de clasificacion para la optimizacion de rutas del centro

de acopio de Machala mediante el uso de Machine Learning
Objetivos especificos

< Indagar, analizar y comprender los conceptos tedricos y definiciones del Machine

Learning aplicado en el area logistica y de transporte.

« Identificar y explicar las aplicaciones de los métodos y algoritmos parte del

Machine Learning aplicables al proyecto

« Analizar la base de datos del centro de acopio de Machala del afio 2023 para el

desarrollo de un modelo de clasificacion
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Capitulo 2:

Fundamentos Teolricos

Marco Tedrico

Optimizacion de rutas

La optimizacion de rutas en el transporte juega un papel fundamental en la eficiencia 'y

rentabilidad de las operaciones logisticas.

Gendreau et al (2018) destacan la relevancia de implementar un sistema de asignacién
de rutas, especificamente el Vehicle Routing Problem (VRP), con el objetivo principal de

minimizar tiempos, costos y mejorar la calidad del servicio de entrega y recogida de mercancias.

En el contexto actual, las ciudades se caracterizan por ser entidades complejas con redes
logisticas interconectadas que requieren una optimizacién constante para garantizar su
sostenibilidad. La eficiente gestion de las rutas de transporte urbano de personas y mercancias
se vuelve crucial para mantener el flujo de bienes y servicios de manera efectiva y competitiva

en el mercado.

Valencia (2004) menciona que El transporte de carga es una actividad fundamental en la
economia de un pais, ya que permite la distribucion de productos hasta el consumidor final,
impulsando la economia y facilitando la circulacion de bienes. No obstante, los costos
relacionados con el transporte constituyen uno de los principales desafios logisticos, afectando

directamente las relaciones con proveedores, clientes y competidores.

La implementacion de un modelo de optimizacion de rutas no solo busca reducir los
costos operativos, sino también mejorar la satisfaccion del cliente al garantizar entregas
puntuales, seguras y en las cantidades requeridas. Ademas, al gestionar de manera eficiente el
transporte, las organizaciones pueden aumentar su competitividad, lograr economias de escala
y potencialmente reducir los precios de sus productos, lo que se conoce como una ventaja o

beneficio de la misma forma para la organizacion y para sus clientes.
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Transporte de Contenedores

El transporte de contenedores es una parte fundamental de la logistica moderna,

permitiendo el movimiento eficiente de mercancias a través de diferentes modos de transporte.

El contenedor es un equipo disefiado para contener mercancias durante su transporte,
facilitando su manipulacion y traslado entre diferentes modos de transporte. Una de las
caracteristicas clave de los contenedores es que permiten ser transportados facilmente con
medios mecanicos, lo que agiliza el proceso de carga y descarga. Ademas, los contenedores son
apilables y resistentes, lo que les permite ser reutilizados multiples veces sin comprometer la

seguridad de las mercancias.

Otra caracteristica importante es que los contenedores estan provistos de elementos de
anclaje interior, que facilitan la estiba de las mercancias y aseguran su estabilidad durante el
transporte. Por Gltimo, los contenedores cumplen con normas internacionales de dimensiones y
seguridad, lo que garantiza su uso global y facilita el comercio internacional al permitir una facil

interoperabilidad entre diferentes medios de transporte y paises (Boldyrieva et al., 2019).

Los desafios en el transporte de contenedores en tierra incluyen la congestion del tréafico,
las ineficiencias en la planificacion de rutas y los costos operativos elevados Estos problemas
pueden llevar a retrasos significativos y aumentos en los costos de transporte, afectando

negativamente la competitividad de las empresas (Rodriguez et al., 2006).

Uno de los problemas mas comunes en la logistica terrestre es la congestion del tréfico.
En muchas éreas urbanas y regiones industriales, la densidad del trafico puede causar retrasos
significativos, lo que afecta el tiempo de entrega y la fiabilidad del servicio de transporte
(Rodriguez et al., 2006). Esta congestion no solo aumenta los tiempos de transito, sino que
también incrementa los costos operativos debido al mayor consumo de combustible y al desgaste

de los vehiculos.

Otro desafio importante es la infraestructura insuficiente. En algunos paises, la calidad
de las carreteras y puentes no es adecuada para soportar el peso y el volumen del trafico de
contenedores, lo que puede causar dafios a los vehiculos y retrasos en el transporte (Smith et al.,

2004). Ademas, la falta de areas de estacionamiento adecuadas para camiones puede crear
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cuellos de botella en las rutas de transporte, complicando ain mas la planificacion logistica.

La variabilidad en los tiempos de transito también es un problema significativo. Factores
como las condiciones meteoroldgicas, los accidentes de trafico y las obras viales pueden
introducir incertidumbre en los tiempos de entrega, lo que dificulta la planificacion y la
coordinacion de la cadena de suministro (Boldyrieva etal., 2019). Esta variabilidad puede

resultar en penalizaciones por retrasos y en una reduccion de la satisfaccion del cliente.

El costo del transporte de contenedores en tierra es uno de los componentes mas
importantes del costo total de la logistica. Los costos de combustible, mantenimiento de
vehiculos y salarios de los conductores son factores que contribuyen significativamente al costo
operativo total (Schneider etal., 2016). Con los precios del combustible fluctuando
regularmente, las empresas enfrentan incertidumbre en sus costos de operacion, lo que puede

afectar sus margenes de beneficio y su competitividad en el mercado.

La eficiencia operativa es otro aspecto critico. La optimizacion de rutas es esencial para
minimizar los costos y maximizar la utilizacién de los recursos. Sin embargo, lograr una
eficiencia dptima puede ser complicado debido a la necesidad de equilibrar multiples factores
como la distancia, el tiempo, la capacidad de cargay las restricciones legales (Kang et al., 2019).
Las ineficiencias en la planificacidn de rutas pueden resultar en viajes mas largos de lo necesario,
lo que aumenta el consumo de combustible y el desgaste de los vehiculos, ademas de

incrementar los tiempos de entrega.

Adicionalmente, la gestion de flotas es un desafio importante. Las empresas deben
mantener un equilibrio entre tener suficientes vehiculos disponibles para cumplir con la
demanda y minimizar los costos asociados con el mantenimiento y la depreciacion de la flota
(Christopher, 1994). La tecnologia de gestion de flotas, como los sistemas de seguimiento y
telemetria, puede ayudar a mejorar la eficiencia, pero su implementacion y mantenimiento

también representan un costo significativo.

La relacion con proveedores, clientes y competidores se ve afectada por la eficiencia y
los costos del transporte de contenedores en tierra. Un desempefio logistico ineficiente puede
llevar a rupturas en la cadena de suministro, afectando la disponibilidad de productos y la
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satisfaccion del cliente (Bojic et al., 2020). Ademas, los altos costos de transporte pueden reducir
la competitividad de las empresas al aumentar el precio final de los productos, lo que puede

resultar en una pérdida de cuota de mercado frente a competidores mas eficientes.
Logistica Terrestre en Centros de Acopio

Un centro de acopio se define como una instalacion o infraestructura destinada a la
recepcion, almacenamiento, y posterior distribucion de mercancias. Su principal funcion es
consolidar productos de diversos origenes para su distribucion eficiente a maltiples destinos.
Estos centros actan como puntos intermedios en la cadena de suministro, facilitando la
agrupacion y redistribucion de mercancias de manera que se optimicen los costos y se reduzcan

los tiempos de entrega (Christopher, 1994).

El rol de los centros de acopio en la logistica es multifacético. Sirven como puntos de
consolidacién donde las mercancias de distintos proveedores se agrupan antes de ser enviadas a
los minoristas o directamente a los consumidores finales. Este proceso de consolidacion permite
una mayor eficiencia en el transporte, ya que las cargas se optimizan para maximizar la
capacidad de los vehiculos y reducir el namero de viajes necesarios (Higginson & Bookbinder,
2005).

Los centros de acopio actian como amortiguadores en la cadena de suministro,
absorbiendo las variaciones en la oferta y la demanda. Esto es particularmente importante en
industrias donde la demanda es altamente variable o donde los tiempos de entrega de los
proveedores pueden ser impredecibles (Rodriguez et al., 2006).

Estos centros facilitan la gestién de inventarios y la distribucién estratégica. Al
centralizar el almacenamiento y la distribucion, las empresas pueden tener un control mas
preciso sobre sus niveles de inventario, reducir los costos asociados con el almacenamiento
descentralizado y mejorar la eficiencia de la distribucion (Grigalunas et al., 2007). Ademas, la
ubicacion estratégica de los centros de acopio puede reducir significativamente los tiempos de

transporte y los costos logisticos, proporcionando una ventaja competitiva en el mercado.

Los centros de acopio llevan a cabo una serie de procesos clave que son esenciales para

su funcionamiento eficiente y efectivo. Entre estos procesos se incluyen la recepcion de
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mercancias, el almacenamiento, la gestion de inventarios, la preparacion de pedidos y la

distribucion.

La recepcion de mercancias es el primer proceso critico en un centro de acopio. Este
proceso implica la descarga de productos de los vehiculos de transporte, la inspeccion de la
mercancia para asegurar que cumpla con los estandares de calidad y cantidad, y la actualizacion
de los registros de inventario (Smith et al., 2004). La eficiencia en este proceso es vital para
evitar demoras y asegurar que las mercancias estén disponibles para el almacenamiento y la

distribucion lo antes posible.

El almacenamiento es otro proceso esencial que se realiza en los centros de acopio.
Consiste en organizar y guardar las mercancias de manera que se optimice el espacio disponible
y se facilite el acceso rapido a los productos cuando sea necesario (Kosicek et al., 2012). Las
estrategias de almacenamiento pueden variar desde el almacenamiento en estanterias hasta
sistemas automatizados de almacenamiento y recuperacion, dependiendo de las necesidades

especificas del centro y de la naturaleza de los productos.

La distribucidn es el proceso de enviar los productos a sus destinos finales. Este proceso
puede implicar la coordinacién con transportistas externos, la planificacion de rutas de entrega
y la monitorizacién del progreso de los envios para asegurar que se realicen de manera eficiente
y puntual (Christopher, 1994). La optimizacion de la distribucidn es esencial para minimizar los

costos de transporte y maximizar la satisfaccion del cliente.
Gestion de Rutas en Centros de Acopio

Es indispensable poseer una gestion de rutas para la optimizacion logistica del transporte
y mejorar la eficiencia operativa. Sin embargo, existen ain muchas empresa y entidades que

mantienen métodos tradicionales de planificacion de rutas, como, por ejemplo:

- Algoritmo de Clarke-Wright: El algoritmo de Clarke-Wright es un método
heuristico utilizado para resolver el problema del vendedor viajero (TSP, por sus
siglas en ingles), donde el objetivo es encontrar la ruta mas corta posible que pase
por un conjunto de puntos y regrese al punto de origen. Este método busca

combinar las entregas de multiples destinos en una sola ruta para minimizar la
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distancia total recorrida y optimizar el uso de los recursos disponibles (Mitchell,
1997).

- Método del Vecino Més Cercano: El método del vecino més cercano es otro
enfoque heuristico utilizado para resolver problemas de optimizacion de rutas.
Este método consiste en seleccionar el destino mas cercano disponible en cada
paso del recorrido, lo que simplifica la planificacion de rutas pero puede no
siempre resultar en la ruta mas optima en términos de distancia total recorrida
(Hastie et al., 2009).

- Planificacion Manual: Ademas de los algoritmos automatizados, muchas
empresas aun dependen de la planificacion manual de rutas, donde los gerentes
logisticos utilizan su experiencia y conocimiento del terreno para disefiar rutas
eficientes. Aunque este enfoque puede ser efectivo en ciertos casos, tiende a ser
menos preciso y mas propenso a errores humanos en comparacion con los

métodos computarizados (Maglogiannis, 2007).

La optimizacidn de rutas tiene un impacto significativo en la eficiencia operativa de los
centros de acopio, afectando directamente los costos y tiempos de entrega, asi como los niveles
de satisfaccion de los consumidores y la competitividad que representa la empresa en el mercado

nacional o extranjero.

Dentro de las ventajas o beneficios mas significativos respecto a la optimizacidn de rutas,
se considera a la reduccién de costos operativos como la més relevante. Al disefiar rutas mas
eficientes, las empresas pueden minimizar el consumo de combustible, reducir el desgaste de
los vehiculos y disminuir los costos asociados con el tiempo de conduccion y mantenimiento
(Chen et al., 2012). Esto se traduce en ahorros significativos para la empresa y una mejora en

los margenes de beneficio.

La optimizacion de rutas también mejora los tiempos de entrega de los productos. Al
minimizar la distancia total recorrida y evitar rutas congestionadas o ineficientes, las empresas
pueden cumplir con los plazos de entrega de manera mas consistente y confiable (Jordan &

Mitchell, 2015). Esto no solo aumenta la satisfaccion del cliente al garantizar la puntualidad de
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los pedidos, sino que tambien fortalece la reputacion de la empresa en el mercado.

Otro beneficio clave es la capacidad de respuesta mejorada ante cambios inesperados en
la demanda o en las condiciones del mercado. La optimizacion de rutas permite a las empresas
adaptarse rapidamente a nuevas circunstancias, como cambios en la disponibilidad de recursos
o variaciones en las condiciones del trafico, sin comprometer la eficiencia o los costos operativos
(Breiman, 2001).

Ademaés de los beneficios econdmicos y operativos, la optimizacion de rutas también
puede tener un impacto positivo en la sostenibilidad ambiental. Al reducir la distancia recorrida
y minimizar las emisiones de carbono asociadas con el transporte, las empresas pueden
contribuir a la reduccion de su huella ambiental y cumplir con normativas ambientales mas
estrictas (Liaw & Wiener, 2001).

Machine Learning

Machine Learning, conocido también como aprendizaje automatico, es un subcampo de
las ciencias computacionales y una rama de la Inteligencia Artificial que permite a los sistemas
aprender de los datos. En resumen, implica el procesamiento de grandes voliumenes de datos
para desarrollar sistemas que aprenden de manera automatica. Estos sistemas pueden clasificar,
resolver y predecir situaciones o eventos futuros sin intervencion humana directa. Esto se logra
mediante la creacion y el entrenamiento de algoritmos con extensas bases de datos,
permitiéndoles identificar patrones y analizar los datos de manera efectiva (Alpaydin, 2020).

El pionero Arthur Samuel mencionaba que desde un punto de vista matematico que el
Machine Learning es un conjunto de métodos dentro del campo de la inteligencia artificial que
emplea técnicas estadisticas para descubrir patrones. Estos patrones son utilizados para
desarrollar maquinas inteligentes que aprenden y toman decisiones basadas en datos empiricos
recopilados de diversas fuentes (Wiederhold & McCarthy, 1992).

Para que una maquina pueda desarrollar un comportamiento de manera inteligente y
establecerlo, esta deberia de tener la capacidad de solucidn de problemas de la misma forma en

que los humanos los resuelven, es decir, en base a la experiencia y el conocimiento. Por ende,
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se implica que, dado a estos factores, podria ser capaz de auto modificar su comportamiento en
base a la precision exigida para obtener resultados precisos y que puedan ser comparados con

los esperados.

En esta manera se puede encontrar a los tres mas grandes grupos de algoritmos de

Machine Learning:

- Aprendizaje Supervisado: En el aprendizaje supervisado, los algoritmos aprenden a
partir de ejemplos etiquetados, es decir, conjuntos de datos donde cada ejemplo esta
asociado con una etiqueta o resultado deseado. El objetivo es aprender una funcion que
mapee las entradas a las salidas correctas, permitiendo al modelo hacer predicciones
precisas sobre datos nuevos. Ejemplos comunes incluyen la clasificacion y la regresion
(Bishop, 2006).

- Aprendizaje No Supervisado: En el aprendizaje no supervisado, los algoritmos
intentan encontrar patrones o estructuras ocultas en datos no etiquetados. El objetivo
principal es explorar la estructura intrinseca de los datos, como agrupar datos similares
juntos (clustering) o reducir la dimensionalidad de los datos (PCA, por sus siglas en
inglés). Este tipo de aprendizaje es util cuando los datos no estan etiquetados o cuando

se busca descubrir nuevas relaciones entre variables (Hastie et al., 2009).

- Aprendizaje Reforzado: En el aprendizaje reforzado, los algoritmos aprenden a través
de la interaccion con un entorno dindmico, recibiendo retroalimentacion en forma de
recompensas 0 penalizaciones por las acciones realizadas. Su finalidad es aprender el
comportamiento de una razon para que esta maximice la recompensa acumulada a lo
largo del tiempo. Este tipo de aprendizaje es frecuentemente utilizado en problemas de

control y toma de decisiones secuenciales (Fonseca-Reyna et al., 2018).

El Machine Learning ha transformado significativamente la industria logistica,
permitiendo mejoras sustanciales en la eficiencia operativa, la planificacion de rutas y la gestion

de inventarios.

El uso de Machine Learning en la optimizacidn de rutas permite a las empresas mejorar

la eficiencia del transporte al encontrar las rutas mas rapidas y econdmicas. Los algoritmos
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pueden analizar grandes voliumenes de datos historicos de trafico, condiciones meteorologicas
y horarios de entrega para predecir las mejores rutas en tiempo real. Esto no solo reduce los
costos operativos y los tiempos de entrega, sino que también optimiza el uso de recursos como
combustible y vehiculos (Jordan & Mitchell, 2015).

Los modelos de Machine Learning pueden ayudar en la programacion de transporte al
prever la demanda futura y optimizar la asignacion de recursos. Por ejemplo, pueden predecir la
necesidad de capacidad adicional en determinadas rutas basandose en patrones historicos de
demanda y eventos estacionales, lo que permite una planificacion més precisa y eficiente (Chen
etal., 2012).

Mediante el andlisis de datos de sensores en tiempo real y registros de mantenimiento,
los modelos de Machine Learning pueden predecir fallos en los vehiculos y optimizar la
programacion de mantenimiento preventivo. Esto ayuda a reducir el tiempo de inactividad no
planificado de la flota y garantiza que los vehiculos estén en condiciones Gptimas para la

operacion diaria (Liaw & Wiener, 2001).

El uso de Machine Learning en la logistica proporciona una serie de beneficios
significativos que mejoran tanto la eficiencia operativa como la competitividad de las empresas

en el mercado global.

Al optimizar las rutas, la asignacion de recursos y la gestion de inventarios, el Machine
Learning ayuda a reducir los costos operativos totales. Esto incluye ahorros en combustible,
mantenimiento de vehiculos y mano de obra, asi como una mejor utilizacion de los activos

existentes (Breiman, 2001).

Los modelos de Machine Learning pueden hacer predicciones mas precisas sobre la
demanda, el comportamiento del consumidor y las condiciones del mercado. Esto ayuda a las
empresas a tomar decisiones mas informadas y a mejorar la precision de sus operaciones

logisticas, reduciendo errores y tiempos de respuesta (AMAZON, 2024).

La capacidad de adaptarse rapidamente a cambios en el entorno operativo es crucial en
logistica. Los algoritmos de Machine Learning permiten a las empresas ajustar dindmicamente

Sus operaciones y estrategias en respuesta a nuevas condiciones, minimizando los impactos
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negativos y aprovechando oportunidades emergentes (Higginson & Bookbinder, 2005).

Mejorar la eficiencia logistica a través del Machine Learning también tiene un impacto
directo en la experiencia del cliente. Entregas mas rapidas y precisas, asi como una mayor
visibilidad sobre el estado de los pedidos, contribuyen a aumentar la satisfaccion del cliente y

fortalecer las relaciones
comerciales (Rodriguez & Notteboom, 2015).
Modelos de Clasificacion en Machine Learning

La tarea de clasificacion supervisada es comunmente realizada por sistemas inteligentes.
Para ello, existen numerosos enfoques desarrollados tanto por la estadistica, como la Regresion
Logistica y el Andlisis Discriminante, asi como por la inteligencia artificial, como las Redes
Neuronales, la Induccion de Reglas, los Arboles de Decision y las Redes Bayesianas. Estos
paradigmas permiten llevar a cabo eficazmente las funciones necesarias para la clasificacion
(Sze et al., 2017).

En la practica, los modelos de clasificacién ayudan a resolver problemas como la
deteccion de fraudes, la clasificacion de imagenes, la prediccion de riesgos crediticios y la
segmentacion de clientes. Al implementar estos modelos correctamente, las organizaciones
pueden mejorar la precision de sus decisiones y optimizar recursos significativamente. Existen

varios modelos de clasificacion que son aplicados a distintos fines, como lo son:

- Regresion Logistica: La regresion logistica es un modelo estadistico que se utiliza para
la clasificacion binaria, es decir, cuando la variable objetivo tiene dos posibles
resultados. Este modelo calcula la probabilidad de que un evento pertenezca a una clase
especifica utilizando una funcién logistica. Es ampliamente utilizado en problemas como

la prediccion de riesgos, el andlisis de crédito y la deteccion de spam (Hastie et al., 2009).

- Maquinas de Soporte Vectorial (SVM): SVM es un algoritmo de aprendizaje
supervisado que puede utilizarse tanto para problemas de clasificacion como de
regresion. El objetivo de SVM es encontrar un hiperplano en un espacio dimensional

superior que mejor separe las clases de datos. Es eficaz en espacios de alta dimension y
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se utiliza en aplicaciones como el reconocimiento de escritura, la clasificacion de

iméagenes y la deteccion de anomalias (Bishop, 2006).

Arboles de Decision: Los arboles de decision son estructuras jerarquicas de decisiones
que se representan en forma de arbol. Cada nodo interno representa una caracteristica de
los datos, cada rama representa una decision basada en esa caracteristica y cada nodo
hoja representa la etiqueta de clasificacion. Este algoritmo es Gtil para problemas donde
se deben tomar multiples decisiones secuenciales basadas en diferentes caracteristicas,

como la segmentacién de mercado y el diagnéstico médico (Mitchell, 1997).

Random Forest (Bosques Aleatorios): Random Forest es una técnica que combina
multiples arboles de decision durante el entrenamiento y produce una prediccion basada
en la mayoria de los votos de los arboles individuales. Es util para problemas de
clasificacion y regresion y proporciona una mayor precision al reducir el sobreajuste
inherente en los arboles de decision individuales. Se aplica en areas como la biometria,

la deteccion de enfermedades y la evaluacion de riesgos financieros (Breiman, 2001).

Redes Neuronales Artificiales: Las redes neuronales artificiales son modelos
computacionales inspirados en el funcionamiento del cerebro humano. Consisten en
maultiples capas de neuronas interconectadas, cada una con pesos que se ajustan durante
el proceso de entrenamiento para mejorar la precision de las predicciones. Se utilizan en
una amplia gama de aplicaciones, como reconocimiento de voz, reconocimiento de

imagenes y procesamiento de lenguaje natural (Erhan et al., 2009).

Los arboles de clasificacion incorporan un enfoque de clasificacion supervisada, la idea

surgi6 de la estructura de un arbol que se compone de una raiz, nodos (las posiciones donde las

ramas se dividen), ramas y hojas; de manera similar, un arbol de clasificacion se construye a

partir de nodos que representan los circulos y las ramas son representadas por los segmentos que

conectan los nodos. Un arbol de clasificacion se inicia desde la raiz, se extiende hacia abajo y

generalmente se dibuja de izquierda a derecha. El nodo inicial se llama nodo raiz, mientras los

nodos en los extremos de la cadena se les conocen como nodos hoja. Dos 0 mas ramas pueden

extenderse desde cada nodo interno, es decir, desde un nodo que no es el nodo hoja (Breiman,
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2001).

Los arboles de clasificacion y regresion (CART) fueron desarrollados por Breiman,
Freidman, Olshen y Stone en el libro Classification and Regression Trees, publicado en 1984.
Para los arboles de clasificacion, la bondad de una division se cuantifica por una medida de
impureza; se dice que una division es pura si, después de la division, todas las instancias de la
eleccion de una rama pertenecen a la misma clase. Para el nodo raiz, esto es N. N}, de N,
pertenecen a las clases C;, donde X;N}, = N,,. Dado que una instancia alcanza el nodo m, la

estimacion de la probabilidad de la clase C; es:

El nodo m es puro si p%, para todo i son 0 o bien 1. Es 0 cuando ninguna de las instancias
del nodo m son de Clase C;, y es 1 si todos estos casos son de C;. Si la division es pura, no es

necesario dividir mas y se puede afiadir un nodo hoja etiquetado con la clase para la cual pi, es 1.

Random Forest es una combinacion de arboles predictivos (clasificadores débiles); es
decir, una modificacion del Bagging, el cual trabaja con una coleccion de arboles
incorrelacionados y los promedia (Hastie et al., 2009), en el cual se tiene que cada arbol
depende de los valores de un vector aleatorio de la muestra de manera independiente y con la

misma distribucién de todos los arboles en el bosque.

El algoritmo Random Forest es una técnica de aprendizaje supervisado que genera
maultiples arboles de decisidn sobre un conjunto de datos de entrenamiento: los resultados
obtenidos se combinan a fin de obtener un modelo Unico mas robusto en comparacion con los
resultados de cada arbol por separado (Liaw & Wiener, 2001). Cada arbol se obtiene mediante

un proceso de dos etapas:

- Se genera un namero considerable de arboles de decision con el conjunto de datos.
Cada arbol contiene un subconjunto aleatorio de variables m (predictores) de forma

que m < M (donde M = total de predictores).
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- Cada arbol crece hasta su maxima extension.

Figural

Algoritmo Random Forest

+ Arbol 1

Conjunto de datos

Out of the bag @ @

Nota: Aplicacion de algoritmos Random Forest y XGBoost en una base de solicitudes de tarjetas de
crédito. Ingenieria, investigacion y tecnologia. (Espinosa-Zufiga, 2020)).

Cada éarbol generado por el algoritmo Random Forest contiene un grupo de
observaciones aleatorias (elegidas mediante bootstrap, que es una técnica estadistica para
obtener muestras de una poblacion donde una observacion se puede considerar en mas de una
muestra). Las observaciones no estimadas en los arboles (también conocidas como “out of the
bag”) se utilizan para validar el modelo. Las salidas de todos los arboles se combinan en una
salida final Y (conocida como ensamblado) que se obtiene mediante alguna regla (generalmente
el promedio, cuando las salidas de los arboles del ensamblado son numeéricas y, conteo de votos,

cuando las salidas de los arboles del ensamblado son categoricas) (Espinosa-Zuiiiga, 2020).
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Las principales ventajas que presenta el algoritmo de Bosques Aleatorios son:

Pueden usarse para clasificacion o prediccion: En el primer caso, cada arbol “vota” por
una clase y el resultado del modelo es la clase con mayor numero de “votos” en todos
los arboles, de forma que cada nueva observacion se presenta a cada uno de los arboles
y se asigna a la clase mas “votada”. En el segundo caso, el resultado del modelo es el

promedio de las salidas de todos los arboles.

El modelo es més simple de entrenar en comparacion con técnicas mas complejas, pero

con un rendimiento similar.

Tiene un desempefio muy eficiente y es una de las técnicas mas certeras en bases de

datos grandes.

Puede manejar cientos de predictores sin excluir ninguno y logra estimar cuales son los
predictores mas importantes, es por ello por lo que esta técnica también se utiliza para

reduccién de dimensionalidad.
Mantiene su precision con proporciones grandes de datos perdidos.

El método Random Forest se basa en un conjunto de arboles de decision, es decir, una

muestra entra al arbol y es sometida a una serie de prueba binarios en cada nodo, Ilamados split,

hasta llegar a una hoja en la que se encuentra la respuesta. Esta técnica puede ser utilizada para

dividir un problema complejo en un conjunto de problemas simples (Rigatti, 2017).

En la etapa de entrenamiento, el algoritmo intenta optimizar los parametros de las

funciones de split a partir de las muestras de entrenamiento.

* —
0, = argmaxg jet; I;

Para ello se utiliza la siguiente funcién de ganancia de informacion:

N i
Ij - H(]) Ziel,z |S| H(Sj)

J
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Donde S representa el conjunto de muestras que hay en el nodo por dividir, y Si son los
dos conjuntos que se crean de la escision. La funcion mide la entropia del conjunto, y depende

del tipo de problema que abordamos(Breiman, 2001).

Figura 2

Arbol de decision vs Bosque aleatorio

@A ,
@r.a: @BLE - Arb{)lde decifiqn
——— clasificador débil
@A @Az @sn
@ A8 @B @B Bosque aleatorio
@2 @BLB2 @Az @BLB2 @ra2 @BLB2 clasificador fuerte
oA @A @8 @A @Az @81 ®Arn @Az @81
@AB @AsB @AB
@r.A2 @B1,B2 @ALA2 @BLB2 @a1.A2 @BLB2
®An a2 @sn @A @Az $sn ®Arn a2 @sn
~
Bagging: varios clasificadores débiles, independientes combinados ]
\

Fuente: Merino, R. F. M., & Chacén, C. I. N. (2017). Bosques aleatorios como extension de los

arboles de clasificacion con los programas R y Python
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Marco Conceptual
Centro de Acopio

El Centro de acopio primario contiene espacios de acaparamiento, zonas de encuentro,
zonas culturales y gastrondmicas, que promueven emprendimientos y alternativas econémicas
en una ciudad. El disefio se basa en la sustentabilidad, utilizando y optimizando los materiales y
recursos locales, vinculados al contexto natural en donde se encuentra ubicado, las areas parten
del analisis del volumen de la produccion agricola que tiene la parroguia, ademas se incorporaran
areas complementarias de las actividades y necesidades de las comunidades (Ayala Villareal &
Nazate Salazar, 2020).

Entre los factores que han limitado el crecimiento de las exportaciones del sector uno de
ellos es la falta de centros de acopio y verdaderas redes de valor que permitan acceder a la
comercializacion a los centros de alto consumo en el pais, coadyuvando a mejorar los precios
actuales en el mercado y al fortalecimiento e impulso de la actividad ganadera en la region, de
ahi, yace su importancia (Fideicomiso de Riesgo, 2017).

Optimizacion de rutas

La optimizacién de rutas es un concepto relacionado al transporte de productos, se
refiere a la eleccion del mejor camino reduciendo costos y es mucho mas complejo que
simplemente encontrar la distancia méas corta entre dos puntos («;Qué es la optimizacion de

rutas y por qué es importante?», 2022).

Cuando se trata de exportaciones e importaciones, hay un factor crucial que impacta el
valor de las transacciones: los costos logisticos. Por tanto, una de las principales
responsabilidades de los gestores es optimizar las rutas. Sélo en la region latinoamericana, el
47% del PIB (producto interno bruto) se genera en las relaciones comerciales. Si se optimizan
las rutas de entrega, el costo del flete disminuye y las ganancias aumentan tanto para quienes
exportan como para quienes importan. De esta manera, las organizaciones que confian en el
software de optimizacion de rutas suman una ventaja competitiva al reducir costos y aumentar

la eficiencia (Grigalunas et al., 2007).
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La optimizacion de rutas es una herramienta que utiliza algoritmos computacionales para
encontrar la mejor ruta a un conjunto de destinos, teniendo en cuenta factores como la distancia,
el tiempo de viaje, los costos y las restricciones especificas. Esta solucion, utilizada
frecuentemente por empresas de logistica, transporte y servicios de entrega, maximiza la
eficiencia de las operaciones y reduce los costos. Entre las principales caracteristicas del
software de optimizacién de rutas se encuentra la integracion con sistemas de seguimiento de

vehiculos y comunicacion en tiempo real (Grigalunas et al., 2007).

De esta forma, se garantiza la flexibilidad y agilidad en el proceso de entrega mediante
el seguimiento y actualizacion de las rutas seguin sea necesario. En términos econdémicos, el
software de optimizacion de rutas puede reducir los costos operativos al minimizar el tiempo de
viaje, el consumo de combustible y los costos de mantenimiento de la flota. Ademas, al
optimizar las rutas, las empresas aumentan la eficiencia de las entregas, mejoran la satisfaccion
del cliente e incluso amplian sus operaciones sin necesidad de inversiones adicionales en la flota
(Grigalunas et al., 2007).

Del punto de vista ecolégico, la optimizacion de las rutas contribuye a reducir las
emisiones de gases de efecto invernadero -que alcanzaran un récord mundial en 2023, segun un
estudio noruego del Centro Internacional de Investigacion del Clima- y la huella de carbono de
las operaciones de transporte. Esto se debe a que, al reducir la distancia recorrida por los
vehiculos y evitar la congestion, el software de optimizacion de rutas ayuda a minimizar el
impacto ambiental de las actividades de transporte, o que promueve practicas mas sostenibles

y alineadas con las demandas de la sociedad actual (Grigalunas et al., 2007).

Sin embargo, la importancia del software de optimizacion de rutas va mas alla de los
beneficios econdmicos y ambientales, ya que también influye directamente en la competitividad
y adaptabilidad de las empresas en el mercado. Con la creciente complejidad de las cadenas de
suministro y la demanda de entregas rapidas y eficientes, tener una solucion que permita una
planificacién y ejecucion de rutas optimizadas es esencial para seguir siendo competitivo y

cumplir con las expectativas de los clientes (Grigalunas et al., 2007).
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Machine Learning

El machine learning es la ciencia de desarrollo de algoritmos y modelos estadisticos que
utilizan los sistemas de computacion con el fin de llevar a cabo tareas sin instrucciones
explicitas, en vez de basarse en patrones e inferencias. Los sistemas de computacion utilizan
algoritmos de machine learning para procesar grandes cantidades de datos historicos e identificar
patrones de datos. Esto les permite generar resultados con mayor precision a partir de un
conjunto de datos de entrada (AMAZON, 2024).

Este permite que las empresas impulsan el crecimiento, generen nuevas fuentes de
ingresos y resuelvan problemas complejos. Los datos son la fuerza que impulsa la toma de
decisiones empresariales. Estos suelen tener diversos origenes, como los comentarios de los
clientes, los empleados y las finanzas. La investigacion dedicada al machine learning automatiza
y optimiza este proceso. Las empresas pueden obtener resultados mas rapido con programas que

analizan grandes volumenes de datos a gran velocidad.

La idea central del machine learning es la existencia de una relacion matematica entre
cualquier combinacion de datos de entrada y salida. EI modelo de machine learning no conoce
de antemano esta relacién, pero puede adivinarla si se le dan suficientes conjuntos de datos. Esto
significa que cada algoritmo de machine learning se crea en torno a una funcion matematica
modificable (AMAZON, 2024).

Algoritmos de Machine Learning
Aprendizaje supervisado

Los cientificos de datos suministran algoritmos con datos de entrenamiento etiquetados
y definidos para evaluar las correlaciones. Los datos de muestra especifican tanto la entrada
como la salida del algoritmo. Por ejemplo, las imagenes de cifras manuscritas estan anotadas
para indicar a qué namero corresponden. Un sistema de aprendizaje supervisado puede
reconocer los clusteres de pixeles y formas asociadas a cada nimero, si se dan suficientes
ejemplos. Con el tiempo, reconocera nimeros escritos a mano y distinguira de forma fiable entre
los nimeros 9y 4 0 6y 8 (AMAZON, 2024).
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Los ideales del aprendizaje supervisado son la simplicidad y facilidad de disefio. Es Util
para predecir un posible conjunto limitado de resultados, dividir los datos en categorias o

combinar los resultados de otros dos algoritmos de machine learning.

Sin embargo, es un reto etiquetar millones de conjuntos de datos sin etiquetar. El
etiquetado de datos es el proceso de categorizar los datos de entrada con sus correspondientes
valores de salida definidos. Los datos de entrenamiento etiquetados son necesarios para el
aprendizaje supervisado. Por ejemplo, habria que etiquetar millones de imégenes de manzanas
y platanos con las palabras “manzana” o “platano”. Las aplicaciones de machine learning
podrian utilizar estos datos de entrenamiento para adivinar el nombre de la fruta cuando se les
dé una imagen de esta (AMAZON, 2024).

Aprendizaje No Supervisado

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado se entrenan con datos no etiquetados.
Analizan los nuevos datos con la intencidn de establecer conexiones significativas entre las
entradas y salidas predeterminadas. Pueden detectar patrones y categorizar los datos. Los
algoritmos no supervisados pueden agrupar articulos de noticias de diferentes sitios en
categorias comunes como deportes, crimen, entre otros (AMAZON, 2024).

Pueden utilizar el procesamiento de lenguaje natural para comprender el significado y la
emocion del articulo. En el sector minorista, el aprendizaje no supervisado puede encontrar
patrones en las compras de los clientes y proporcionar resultados de analisis de datos como: es

mas probable que el cliente compre pan si también compra mantequilla.

El aprendizaje no supervisado es Util para el reconocimiento de patrones, la deteccion de
anomalias y la agrupacion automatica de datos en categorias. Como los datos de entrenamiento
no necesitan etiquetado, la configuracion es facil. Estos algoritmos también se pueden utilizar
para automaticamente limpiar y procesar datos con vistas a su posterior modelado. La limitacion
de este método es que no puede ofrecer predicciones precisas. Ademas, no puede sefalar de

forma independiente tipos especificos de resultados de datos (AMAZON, 2024).
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Aprendizaje semisupervisado

Este método combina el aprendizaje supervisado y el no supervisado. Para entrenar los
sistemas, esta técnica se basa en el uso de una pequefia cantidad de datos etiquetados y de una
gran cantidad de datos sin etiquetar. En primer lugar, los datos etiquetados se utilizan para

entrenar parcialmente el algoritmo de machine learning (AMAZON, 2024).

Después, el propio algoritmo entrenado parcialmente etiqueta los datos no etiquetados.
Este proceso se denomina pseudo etiquetado. A continuacion, el modelo se vuelve a entrenar

con la mezcla de datos resultante sin programarlo explicitamente.

El ideal de este método es que no necesita grandes cantidades de datos etiquetados.
Resulta atil cuando se trabaja con datos como documentos largos que los humanos tardarian
mucho en leer y etiquetar (AMAZON, 2024).

Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un método con valores de recompensa adjuntos a los
diferentes pasos que debe dar el algoritmo. Asi, el objetivo del modelo es acumular tantos puntos

de recompensa como sea posible y alcanzar una meta final (AMAZON, 2024).

En la tltima década, la mayor parte de la aplicacion préctica del aprendizaje por refuerzo
se produjo en el ambito de los videojuegos. Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo mas
avanzados obtuvieron impresionantes resultados en videojuegos clasicos y modernos, a menudo

superando de manera significativa a sus homélogos humanos (AMAZON, 2024).

Aunque este método funciona mejor en entornos de datos inciertos y complejos, rara vez
se aplica en contextos empresariales. No es eficiente para tareas bien definidas y el sesgo del
desarrollador puede afectar los resultados. El cientifico de datos puede influir en los resultados

ya que disefa las recompensas (AMAZON, 2024).
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Tipos de algoritmos de Machine Learning
Algoritmo Regresion Lineal

La regresion lineal es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza para
predecir y pronosticar valores dentro de un rango continuo, como cifras de ventas o precios.
Procedente de la estadistica, la regresion lineal asigna una pendiente constante utilizando un
valor de entrada con una variable de salida para predecir un valor numérico o una cantidad. La
regresion lineal usa datos etiquetados para hacer predicciones estableciendo una linea de mejor
ajuste (Coursera, 2023).

Algoritmo Regresion Logistica

La regresion logistica es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para la
clasificacion binaria, como decidir si una imagen encaja en una clase u otra. Originaria de la
estadistica, la regresion logistica predice técnicamente la probabilidad de que una entrada pueda
clasificarse en una Unica clase primaria. En la préactica, sin embargo, puede emplearse para
agrupar las salidas en una de dos categorias: “clase primaria” o “clase secundaria” Esto se
consigue creando un rango para la clasificacion binaria, de forma que cualquier salida entre 0 y
0,49 se incluya en un grupo y cualquier salida entre 0,50 y 1,00 se incluya en otro. Como
resultado, la regresion logistica en el aprendizaje automatico se utiliza normalmente para la

categorizacion binaria en lugar de para el modelado predictivo (Coursera, 2023).
Algoritmo Bayesiano

El clasificador bayesiano ingenuo es un conjunto de algoritmos de aprendizaje
supervisado que se utilizan para crear modelos predictivos de categorizacion binaria o maltiple.
Basado en el Teorema de Bayes, Naive Bayes opera con probabilidades condicionales, que son
independientes entre si, pero indican la probabilidad de una clasificacion basada en sus factores
combinados (Coursera, 2023).

Algoritmo de Arbol de Decision

Un arbol de decision es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para la
clasificacion y el modelado predictivo. Semejante a un diagrama de flujo gréafico, un arbol de
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decision comienza con un nodo raiz, que formula una pregunta concreta a los datos y luego los
envia por una rama en funcion de la respuesta. Cada una de estas ramas conduce a un nodo
interno, que a su vez formula otra pregunta a los datos antes de dirigirlos hacia otra rama en
funcion de la respuesta. Esto continla hasta que los datos llegan a un nodo final, también
Ilamado nodo hoja, que no se ramifica mas. Los arboles de decision son habituales en el
aprendizaje automatico porque pueden manejar conjuntos de datos complejos con relativa

sencillez (Coursera, 2023).
Algoritmo de Bosque Aleatorio

Un algoritmo de bosque aleatorio utiliza un conjunto de arboles de decision para la
clasificacion y el modelado predictivo. En un bosque aleatorio, muchos arboles de decision (a
veces cientos o incluso miles) se entrenan utilizando una muestra aleatoria del conjunto de
entrenamiento (un método conocido como bagging). Después, los investigadores introducen los
mismos datos en cada arbol de decision del bosque aleatorio y cuentan sus resultados finales.
Luego se selecciona el resultado mas comdn como el mas probable para el conjunto de datos
(Coursera, 2023).

Aunque pueden llegar a ser complejos y requerir mucho tiempo, los bosques aleatorios
corrigen el problema comun del “sobreajuste” que puede producirse con los arboles de decision.
Se habla de sobreajuste cuando un algoritmo se ajusta demasiado a su conjunto de datos de
entrenamiento, lo que puede repercutir negativamente en su precisién cuando se introduce

posteriormente en nuevos datos (Coursera, 2023).
Algoritmo K-Mearest Neighbor

Un algoritmo K-Nearest neighbor es un algoritmo de aprendizaje supervisado gque se usa
para la clasificacion y el modelado predictivo. Fieles a su nombre, los algoritmos KNN clasifican
una salida por su proximidad a otras salidas en un grafico. Si una salida estd mas cerca de un
grupo de puntos azules en un grafico que de un grupo de puntos rojos, se clasificaria como
miembro del grupo azul. Este enfoque significa que los algoritmos KNN pueden utilizarse tanto
para clasificar resultados conocidos como para predecir el valor de resultados desconocidos
(Coursera, 2023).
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Algoritmo K-Means

K means es un algoritmo no supervisado que se emplea para la clasificacion y el
modelado predictivo. Al igual que KNN, K means utiliza la proximidad de un resultado a un
conglomerado de puntos de datos para identificarlo. Cada uno de los conglomerados esta
definido por un centroide, un punto central real o imaginario del conglomerado. K means es Util
en grandes conjuntos de datos, especialmente para la agrupacion, aunque puede fallar cuando

maneja valores atipicos (Coursera, 2023).
Algoritmo de Redes Neuronales

Una red neuronal artificial (RNA) comprende unidades dispuestas en una serie de capas,
cada una de las cuales se conecta a las capas anexas. Las RNA se inspiran en los sistemas
biol6gicos, como el cerebro, y en como procesan la informacion. Por lo tanto, son esencialmente
un gran numero de elementos de procesamiento interconectados, que trabajan al unisono para
resolver problemas especificos. También aprenden con el ejemplo y la experiencia, y son
extremadamente Gtiles para modelar relaciones no lineales en datos de alta dimension, o donde

la relacion entre las variables de entrada es dificil de entender (APD, 2024).
Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial, o 1A, es tecnologia que permite que las computadoras simulen
lainteligenciay las capacidades humanas de resolucién de problemas. "Es la ciencia e ingenieria
de hacer maquinas inteligentes, especialmente programas informaticos inteligentes. Se relaciona
con la tarea similar de usar equipos para comprender la inteligencia humana, pero la 1A no tiene

que ajustarse a los métodos bioldgicos observables” (IBM, 2023).

La inteligencia artificial (1A) se ha convertido en un término general para referirse a
aplicaciones que realizan tareas complejas para las que antes eran necesaria la intervencion
humana, como la comunicacion en linea con los clientes o jugar al ajedrez. El término a menudo
se usa indistintamente junto con los nombres de sus subcampos, el aprendizaje automatico y el
aprendizaje profundo. Es importante tener en cuenta que, aunque todo machine learning es IA,

no toda la 1A es machine learning (Oracle, 2024).
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La inteligencia artificial hace referencia a sistemas informaticos que buscan imitar la
funcién cognitiva humana a través de maquinas, procesadores y softwares con el objetivo de
realizar tareas de procesamiento y analisis de datos. Se trata de maquinas disefiadas para razonar,
aprender, realizar acciones y resolver problemas. La IA integra un disefio de programacion que
es capaz de almacenar informacion sobre determinada area para convertirla en conocimiento e

implementarla en el dia a dia de la actividad humana (Ferrovial, 2024).
Algunas maneras de como se aplica la inteligencia artificial en diferentes sectores:
1. Personal: Asistencia a través de smartphones, tabletas y ordenadores.
2. Informético: Garantias de ciberseguridad.
3. Productivo: Ensamblaje y automatizacion en fabricas y laboratorios

4. Financiero: Permite detectar posibles fraudes (como el blanqueo de capitales),
predecir el comportamiento de los mercados y aconsejar las operaciones y

productos idoneos para cada cliente.
5. Climatico: Reduccién de la deforestacion y el consumo energético.

6. Sanitario: Identificacion de factores genéticos que anticipen la deteccion de
enfermedades.

7. De transporte y sector energético: Fabricacion de vehiculos autébnomos e
inteligentes, ayuda no solo a optimizar las rutas tanto en tiempo como en consumo
energético; también permite reducir los accidentes en carretera, anticiparse a
posibles problemas al predecir la necesidad de mantenimiento del vehiculo con
antelacién, y planificar las rutas de transporte segtn la demanda y la capacidad,
entre otras ventajas. Ademas, ya es una parte fundamental de los vehiculos
eléctricos, de modo que permite gestionar y transmitir los datos entre distintos

dispositivos conectados.

8. Agricola: Anticipacién de impacto ambiental y mejora del rendimiento agricola.
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9. Comercial: Pronostico de ventas.

10. Educativo: Capaz de realizar propuestas personalizadas de cursos, mejorar las
tutorias en linea y analizar las competencias de los estudiantes mediante el

método learning analytics a fin de conocer cuales son sus necesidades educativas.
Tipos de inteligencia Artificial
Machine Learning (aprendizaje automatico)

Es la capacidad que tiene una inteligencia artificial para aprender por si misma. Se basa
en un ciclo de aprendizaje a partir de datos, entrenamiento y resultados. Existen varios subtipos
en funcion de si su aprendizaje requiere la supervision de un ser humano o se permite que la IA
aprenda de forma autonoma, segun unas reglas establecidas. Se suele utilizar en asistentes

virtuales y chatbots, entre otros (Repsol, 2023).
Deep Learning (aprendizaje profundo)

Su objetivo es recrear la forma en la que aprenden los humanos a través de lo que
se denominan redes neuronales, que consisten en nodos interconectados que emulan la
red de neuronas de un cerebro humano. Se emplea, por ejemplo, en la busqueda de
productos basada en imagenes (Repsol, 2023).

Reinforcement Learning (aprendizaje por refuerzo)

Se inspira en la psicologia conductista y su objetivo es permitir a la 1A disefar
estrategias de manera automatica. ES muy practico para el mantenimiento predictivo o para

personalizar las experiencias de los clientes (Repsol, 2023).
Generative Adversarial Networks (redes generativas antagénicas)

Son un tipo de algoritmos que se implementan por un sistema de dos redes neuronales.
Estas dos redes compiten mutuamente. Sirve para generar objetos y experiencias a partir de

muestras (por ejemplo, fotografias). (Repsol, 2023)
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Natural Language Processing (procesamiento del lenguaje natural)

Investiga la manera en que las maquinas se comunican con las personas, con el objetivo
de lograr que aquellas comprendan y extraigan la informacion relevante. Sus aplicaciones son
maltiples, desde el andlisis de sentimiento u opinidn hasta la anonimizacion de documentos,

pasando por el entrenamiento de chatbots (Repsol, 2023).
Computer Vision (vision artificial)

Ensefa a los ordenadores a «ver» e interpretar el contenido de las imagenes digitales, a
fin de que puedan producir informacion simbolica que se pueda interpretar. Se usa para el
reconocimiento de objetos, la restauracion de imagenes o la reconstruccién de escenas (Repsol,
2023).

Speech Recognition (reconocimiento de habla)

Su fin es hacer posible que los humanos puedan comunicarse con los ordenadores y
viceversa, y es especialmente Util para los sistemas de navegacion de vehiculos controlados por

voz, las aplicaciones de dictado o los sistemas para personas con discapacidad (Repsol, 2023).
Knowledge Graph (grafo de conocimiento)

El grafo es una manera de representar relaciones entre entidades y crear vinculos entre
datos y metadatos. Cuando el contenido de los grafos se enriquece y se logra que realicen un
procesamiento automatico «inteligente» de los datos, se convierten en grafos de conocimiento.

Son muy populares en sistemas de organizacion de la informacion (Repsol, 2023).
Augmented Reality (realidad aumentada)

Se trata de un conjunto de tecnologias que permiten que el usuario interactie con el
mundo real mediante dispositivos que afiaden informacion gréfica virtual, de modo que el
usuario ve al mismo tiempo el mundo que le rodea, pero con objetos virtuales superpuestos. Se
utiliza en un amplisimo namero de aplicaciones, desde operaciones hasta pruebas virtuales de
colores de maquillaje o recreaciones de como quedara un mueble determinado en tu hogar
(Repsol, 2023).
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Marco Legal

Para hacer hincapié en el ambito legal, podemos percibir que se han desarrollado diversos
planes que se encuentran alineados a una normativa legal entre los que mas resaltan cémo: El

Plan Nacional de Telecomunicaciones y Tecnologia de Informacion del Ecuador 2016-2021.

De esta misma manera, el Convenio Marco de Cooperacion Interinstitucional se
encuentra firmado, sellado y avalado con las diferentes instituciones como el Ministerio de
Telecomunicaciones y de La Sociedad de la Informacién, La Secretaria de Educacion Superior,

Ciencia, Tecnologia e Innovacion.

Asimismo, se hace referencia a Los Planes Nacionales para el Desarrollo (2013-2017),
junto con la Ley Organica de Telecomunicaciones. También, ElI Cddigo Organico de La

Economia Social de los Conocimientos, Creatividad e Innovacion.

Adicionalmente, como los articulos que contemplan el desarrollo de la investigacion
cientifica junto con la innovacion en la tecnologia, de Las Tecnologias de la Informacién y las
Comunicaciones (TIC) y distintas areas del conocimiento que se encuentran en la Constitucion
de la Republica del Ecuador de los cuales se puede acentuar los (Art. 281, Art. 385, Art. 385,
Art. 387, Art. 423, Art. 388, Art. 313) que dan la posibilidad de alinearse y ser parte de la
adopcion de estas tecnologias que estan emergiendo para el cambio y la acogida de una cultura
transformadora digital para un mejor desarrollo a nivel empresarial, en el &mbito nacional con

proyeccion hacia lo internacional, lo que lo vuelve en un impacto positivo y cambiador.

Cabe resaltar que, la Constitucion de la Republica del Ecuador (2008) en su Art. 313
menciona que “El Estado se reserva el derecho de administrar, regular, controlar y gestionar los
sectores estratégicos, de conformidad con los principios de sostenibilidad ambiental, precaucion,
prevencion y eficiencia” (pag. 133). Finalmente, la Constitucion de la Republica del Ecuador
(2008) adiciona que en el Art. 321 de la Carta Magna, “El Estado reconoce y garantiza el derecho
a la propiedad en sus formas publicas, privadas, comunitarias, estatales, asociativas,

cooperativas, mixta, y que debera cumplir su funcidn social y ambiental” (pag. 149).
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Capitulo 3:
Metodologia

El actual trabajo es de corte transaccional correlacional — causal, debido a que se
recolectaran los datos en un periodo especifico de tiempo. La técnica de recoleccion a emplear
para la investigacion proviene de la data proporcionada por el Centro de Acopio de Machala en
relacion con el Puerto Aduanero de Machala, encargado de la recepcion y distribucion de las cajas

de banano por diversos proveedores locales, empresas y fincas.

Los datos extraidos yacen bajo el periodo 2023, la cual cuenta con 5001 observaciones en
total dentro de la base, con la finalidad de desarrollar un modelo de Bosques Aleatorios para la

clasificacion de rutas de forma éptima

Figura 3

Numero de Observaciones

“ RUTA TARIFA VIL.TICOS GASOLINA VIAJE TIEMPO..min. DISTANCIA.km. SALIDA PRODUCTO
1 2 23.63 2.25 338 18 10 10 CENTRO DE ACOPIO MACHALA  FRESH BANAN
2 4 3635 410 5.25 27 17 12 CENTROC DE ACOPIO MACHALA  FRESH BANAN
3 4 36.35 410 5.25 27 15 12 CENTRO DE ACOPIO MACHALA  FRESH BANAN
4 4 3635 410 5.25 27 14 12 CENTROC DE ACOPIO MACHALA  FRESH BANAN
5 4 36.35 4.10 5.25 27 13 12 CENTRO DE ACOPIO MACHALA  FRESH BANAN
6 4 30.25 2.00 8.25 22 16 16 CENTRO DE ACOPIO MACHALA  FRESH BENAN
7 4 36.35 4.10 5.25 27 15 12 CENTRO DE ACOPIO MACHALA  FRESH BANAN
8 4 32.28 3.60 468 24 13 14 CENTRO DE ACOPIO MACHALA  FRESH BANAN
9 4 32.28 3.60 4.68 24 14 14 CENTRO DE ACOPIO MACHALA  FRESH BANAN
10 4 36.35 4.10 5.25 27 15 12  CENTRO DE ACOPIO MACHALA  FRESH BANAN
11 4 30.25 2.00 6.25 22 19 16 CENTRO DE ACOPIO MACHALA FRESH BANAN
12 4 30.25 2.00 6.25 22 18 16 CENTRO DE ACOPIO MACHALA  FRESH BANAN
13 4 30.25 2.00 6.25 22 19 16 CENTRO DE ACOPIO MACHALA FRESH BANAN
14 4 32.28 3.60 4.68 24 14 14  CENTRO DE ACOPIO MACHALA  FRESH BANAN
15 1 23.63 2.25 338 18 11 10 CENTRC DE ACOPIO MACHALA  FRESH BANAN
16 1 23.63 2.25 338 18 10 10 CENTRO DE ACOPIO MACHALA  FRESH BANAN
17 1 23.63 2.25 338 18 11 10 CENTRO DE ACOPIO MACHALA  FRESH BANAN -

»

Showing 1 to 17 of 5,001 entries, 12 total columns
Nota: Elaboracién propia de los autores en RStudio

La investigacion es de corte transaccional correlacional — causal debido a que los datos han
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sido recolectados durante un periodo de tiempo mensual en el cual surgieron analisis en relacion
con las variables interrelacionadas. De esta manera, el trabajo se categoriza como exploratorio por

la busqueda de la clasificacion de rutas para la seleccion de la mas conveniente entre estas.

La aplicacion de bosques aleatorios para la clasificacion es utilizada para segmentar las
diferentes variables que se desean seleccionar y que seran de utilidad para conocer con mayor
precision los datos mediante la prueba y los predichos. Se determinaré las variables que conllevan

mayor relacion con las rutas y permitiran optimizacion.
Metodologia en el programa R studio.

En primera estancia se procede a convertir la base de datos de Excel a un formato csv para
ser utilizado dentro del programa. Dicha base que ha sido construida mediante los datos

proporcionados por el Centro de Acopio de Machala cuyo nombre determinado serd RutasT.
La base de datos sera cargada con la secuencia siguiente:
Rutas al < —read.csv2("../Data/rutasal. csv")

Dado que el trabajo de investigacion es de bosques aleatorios para la clasificacion se
requiere eliminar aquellas columnas que contienen datos categoricos o cualitativos con menos

relevancia para la construccion del modelo.
Eliminamos con el siguiente comando:
RutasT < —Rutasal[,c(—8,—9)]
Instalacion y carga de paquetes
Install.packages = (“name of package”)

Los paquetes que abarcan colecciones de funciones para realizar tareas de ciencias de datos

tales como: visualizacion, limpieza, programacion y manipulacién.

A continuacion, los paquetes detallados por sus funciones dentro del programa:
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% Ggplot2: Create Elegant Data Visualisations Using the Grammar of Graphics. Es

un sistema que permite la visualizacion de datos.

« Modeest: Mode Estimation. Es un sistema que permite el uso de las medidas de

tendencia central.

< Moments: Moments, Cumulants, Skewness, Kurtosis and related Tests. ES un
sistema que permite calcular la distribucion de datos, sus caracteristicas y su

dispersion.

% Grid: The Grid Graphics Package. Es un sistema que permite la reescritura de las

capacidades de disefio de graficos.

% GridExtra: Miscellaneous Functions for “Grid” Graphics. ES un sistema que

permite la reescritura de disefios graficos de forma multiple.

« Caret: Classification and Regression Training. Es un sistema en donde existen
funciones que facilitan la utilizaciébn de meétodos complejos de clasificacion,

regresion y principalmente para la particion de datos.

+ Rpart: Recursive Partitioning and Regression Tress. Es un sistema que permite la
construccion de arboles de decision y arboles de regresion por aprendizaje

supervisado.

% Rpart.plot: Plot “rapart” Models: An Enhanced Version of “plot.rpart”. ES un
Sistema que permite la mejora en la visualizacion de los arboles de decision o

regresion creados.

« RandomForest: Breiman and Cutler’s Random Forests for Classification and
Regression. Es un sistema que permite la creacion de bosques aleatorios a partir de

un conjunto de arboles de decision entrenados.
Por consecuente, se procede a cargar las paqueterias ya instaladas.

A continuacion, el comando que permite la actualizacion y llamado de asistencia de los
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paquetes instalados para su uso:
library (“ggplot2, modeest, moments, grid, gridextra, caret,
rpart, rpart.plot,randomforest”)
Metodologia Arbol de Decision.

El Arbol de Decision permite conocer las diversas decisiones por la asignacion de
etiquetas a una observacion dada basado en los valores de sus caracteristicas especificados.

Para comenzar se debe plantar o sembrar el codigo denominado como semilla, existen
diversos tipos de semillas, sin embargo, dentro del modelos usaremos el de nuestra preferencia.
Esta sera la encargada de la reproducibilidad de los resultados generando entrenamiento de
modelos.

A continuacién, el comando encargado de la réplica del modelo en forma aleatoria:
set.seed(123)

Se procede a realizar el entrenamiento de datos donde se utiliza un conjunto de datos para

construir un modelo predictivo de una categoria o valor de una variable especifica a conocer.

A continuacion, el cadigo de entrenamiento:
Train = createDataPartition(DATAS$Variable Objetiva,p = 0.8,list = FALSE)

o Train: Es un vector que contendra los datos clasificados del entrenamiento.

o createDataPartition: Es la funcion que permite la division de los datos de forma aleatoria

en conjuntos u subconjuntos en relacién con la variable objetivo.
o Data: Es el vector que contiene a la variable objetivo dentro de tu dataframe.
o Variable Objetiva: Es la variable que se predecira en el modelo.

o p=0.8: Es el encargado de indicar la cantidad de datos que se desean utilizar para entrenar

al modelo. En este caso es de 0.8 u 80%.
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o list = FALSE: Esta funcién de lista en falso permite indicar que los resultados no deberan
ser entregados en forma de lista sino como filas para una mejor manipulacion y

visualizacién de los datos.

Comienza la creacion del arbol de clasificacion doénde se registran las variables

dependientes e independientes del dataframe.

A continuacion, el cédigo para la construccion del arbol:

Arbol = rpart(Variable Objetivo~.,data = Clientes[Train,], method
= class, control = rpart.control(minsplit = 300,cp = 0.01))

o Arbol: Es el variable que almacenara el modelo del arbol de decision ya entrenado.

o rpart: Es el comando encargado de construir el modelo de arbol de decision

o Variable Objetivo: Es la variable a la cuél se le va a predecir en el modelo y que dentro
de este se presentara cdmo una categoria.

o ~.:Son los simbolos usados para indicar que la variable objetiva es a la cuél se le va a
aplicar el modelo en funcion a las demés variables independientes predictoras dentro del
dataframe.

o data = DATA[Train,]: Esta funcion especifica de cuél conjunto de datos se obtendra la
informacidn, en este caso se ha seleccionado el dataframe de DATA pero de los datos
entrenados Train.

o method =""class": Esta funcién indica que el modelo debera usar un método para clasificar
una categoria o clase en el arbol.

o control = rpart.control : Esta funcion permite controlar los parametros a utilizar por el
modelo dentro de su construccion.

o minsplit = 300: Esta funcion permite la definicion de la cantidad de observaciones que se
utilizaran por categoria y para sus subdivisiones y el ajuste del modelo

o ¢p=0.01: Esta funcién se denomina como “complexity parameter” y controla las ramas del
modelo de arbol para su mejor precision; la cantidad de ajuste de precision del modelo es
de 0.01 0 1% hacia los datos que no tengan relacion con las demas ramas.

A continuacion, la variable Arbol que sera llamada para la ejecucion y visualizacion de las
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coordenadas del modelo:
Arbol

Para graficar el arbol, se usaran los siguientes codigos:

rpart.plot(arbol, type = 1,digits = —1,
extra = 0,cex = 0.7,nn = TRUE,
fallen.leaves = TRUE)

o rpart.plot: Es la funcion encargada de mostrar una visualizacion de los arboles entrenados
de forma detallada.

o Arbol: Es el modelo del arbol que fue creado y entrenado.

o type = 1: Esta funcion controla la cantidad de etiquetas y como se mostraran dentro del
arbol.

o digits = -1: Esta funcién permite determinar la cantidad de digitos sin decimales que se
mostraran en los nodos del modelo.

o extra = 0: Esta funcion permite indicar si se desea mostrar informacion, valores o
categorias extras dentro del modelo.

o cex =0.7: Esta funcidn es la encargada de ajustar los textos de los graficos por sus nodos.

o nn= TRUE: Esta funcion indica si se quiere mostrar 0 no lo nimeros de los nodos
establecidos.

o fallen.leaves = TRUE: Esta funcién permite indicar si se requiere o no el posicionamiento
de las hojas de forma lineal dentro del modelo.

Metodologia Random Forest.

El Random Forest es un algoritmo que permite clasificar y predecir datos de forma mas
especifica y 6ptima. Se construyen multiples arboles de decision durante la fase de

entrenamiento de datos para luego predecir el mejor de estos.

DATAS$Variable Ojetiva = factor(DATA$Variable Objetiva)

o DATA: Es la dataframe a utilizar para extraer los datos
o Variable Ojetiva : Es la variable que usaremos para el modelo

o factor: Es una funcion que permite convertir una variable como factor dentro de
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las demas variables que se trabajaran en el modelo.
o DATAS$Variable Objetiva: Mediante el factor se ha seleccionado la dataframe y

la variable objetiva que sera asignada como factor.
A continuacion, se realiza el bosque aleatorio:

Bosque = randomForest(x = DATA[Train, 1: 8],
y = DATA[Train, 9],
ntree = 3000, keep. forest = TRUE)

Bosque: Es la variable que almacenara el modelo de bosque aleatorio con los datos.
randomForest: Es la funcion que se utilizard para construir el modelo especifico de
bosque aleatorio.

x: Serd la variable independiente de columnas que no se segmentaran

DATA[Train,1:8]: El dataframe esta otorgado por DATA, mientras que Train es el vector
que contiene los datos a utilizar ya entrenados previamente y que indica usar en rango o
columnade1a8.

y: es la variable dependiente objetiva que el modelo segmentara.

DATA[Train,9]: El dataframe esta otorgado por DATA, mientras que Train es el vector
que contiene los datos a utilizar ya entrenados previamente y que indica usar en rango o
columna 9

ntree = 3000: Esta funcidn permitira indicar la cantidad de nimeros de arboles que se
construiran en el bosque, en este caso 3000 es el estimado.

keep.forest = TRUE: Esta funcion indica si se requiere mantener los arboles creados

dentro del modelo de bosque aleatorio.
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Analisis de Resultados

Relacion de Variables

Para poder empezar a construir el modelo, se debe tener en consideracion las variables que
cuentan con una relacién entre las mismas para poder relacionarlas.

A continuacion, codigo para demostrar la correlacion entre las variables:
cor(RutasT)

cor: Es una funcion que permite visualizar la relacion entre dos o mas variables en un rango
de+lo-1.
RutasT: Es el nombre de la nueva dataframe con las variables objetivas a buscar relacion.

Figura 4
Correlacion en las variables objetivas

> cor(RutasT)

RUTA TARIFA VI.TICOS GASOLINA VIAJE TIEMPO..min.
RUTA 1.00000000 0.11971020 -0.31348064 0.57973283 0.06924667 0.411490928
TARIFA 0.11971020 1.00000000 0.78993418 0.60146438 0.99610137 0.578406743
VI.TICOS -0.31348064 0.78993418 1.00000000 -0.01312791 0.83942473 0.057836069
GASOLINA 0.57973283 0.60146438 -0.01312791 1.00000000 0.52950160 0.883369233
VIAJE 0.06924667 0.99610137 0.83942473 0.52950160 1.00000000 0.514845099
TIEMPO..min. 0.41149093 0.57840674 0.05783607 0.88336923 0.51484510 1.000000000
DISTANCIA..km. 0.37434389 0.36539817 -0.18124060 0.86436807 0.28729323 0.850189206
PESO.BRUTO.KG. 0.59824460 -0.14194325 -0.40999596 0.24525678 -0.16512855 0.005546016
PESO.NETO..kg. 0.59479887 -0.08595645 -0.34986073 0.25688122 -0.10669208 0.015372697
CAJAS 0.72826281 0.14707500 -0.37265708 0.68866035 0.08917636 0.462410705
DISTANCIA..km. PESO.BRUTO.KG. PESO.NETO..kg. CAJAS
RUTA 0.3743439 0.598244598 0.59479887 0.72826281
TARIFA 0.3653982 -0.141943248 -0.08595645 0.14707500
VI.TICOS -0.1812406 -0.409995965 -0.34986073 -0.37265708
GASOLINA 0.8643681 0.245256782 0.25688122 0.68866035
VIAJE 0.2872932 -0.165128555 -0.10669208 0.08917636
TIEMPO..min. 0.8501892 0.005546016 0.01537270 0.46241070
DISTANCIA..km. 1.0000000 -0.134913577 -0.14561635 0.38443670
PESO.BRUTO.KG. -0.1349136 1.000000000 0.99785994 0.83206207
PESO.NETO. .kg. -0.1456164 0.997859938 1.00000000 0.83075132
CAJAS 0.3844367 0.832062074 0.83075132 1.00000000

Nota: Elaboracion propia de los autores en el programa de RStudio.

Esta figura muestra la correlacion que existe con tres variables objetivas dentro del
dataframe, las cudles seran consideradas para demostrar cémo la relacion entre estas puede influir

en la seleccion de una ruta optima.
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La variable “Ruta” tiene una correlacion significativa con la variable “Cajas”. De esta
forma se reconocera cual ruta sera la encargada de entregar la mayor cantidad de cajas.

La variable “Tarifa” tienen una correlacion significativa con la variable “Viaje”. De esta
forma se reconoceré cual tarifa influye mas en el costo de viaje por cada ruta.

La variable “Tiempo” tiene una correlacion significativa con la variable “Distancia”. De
esta forma se reconocera cual es la distancia en kildbmetros de las rutas que es mas larga, pero

podria ser la mas rapida o lenta.
Tablas de Frecuencia de variables objetivas

Se realizaran tablas de frecuencia de las variables para conocer sus frecuencias relativas,
acumuladas, y acumuladas relativas dentro de la categorizacion de cada uno de sus valores y
reconocer cual de estos tienen mayor impacto con las rutas. Las variables a analizar son las que

tienen mayor correlacion entre las mismas, es decir, “ruta”, “cajas”, “distancia”, “tiempo, “tarifa”

y “viaje”.
Variable Ruta
table (RutasT $SRUTA)

table: Es una funcién que permite la creacién de una tabla de frecuencia sobre los datos de
la variable objetiva.
RutaT: Es el nombre del dataframe.

$RUTA: Es la seleccién de la variable dentro del dataframe.

Fre_ruta = as.data. frame(table(RutasT$SRUTA))

Fre_ruta: Es el nombre de la nueva variable creada
as.data.frame: Esta funcion permite convertir la table de frecuencias generadas por “table”

en una dataframe

table(RutasTSRUTA) : Es la funcidn que contiene la tabla de frecuencias de la variable

ruta.
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Fre_ruta

Fre_ruta : Es el nombre de la nueva variable creada y la que se puede llamar para

visualizar la tabla de frecuencia creada

Tab_Fre_ruta = transform(Fre_ruta,
Frel = round(prop.table(Fre_ruta$Freq),3), FAcu
= cumsum(Fre_ruta$Freq),
FAcuR = cumsum(round(prop.table(Fre_ruta$Freq),3)))

Tab_Fre_ruta: Es el nombre de la nueva variable creada

transform: Es una funcion que sirve para modificar o agregar columnas en un dataframe

Fre_ruta: la variable que contienen las frecuencias de ruta

Frel: Frecuenia relativa

round: Redondear decimales

prop.table: Esta funcion calcula la proporcién o frecuencia relativa de cada categoria en
relacion con el total

Fre_ruta$Freq: Es la variable que contiene las frecuencias

3: Cantidad de decimales

FAcu: Frecuencia acumulada

cumsum: Esta funcion calcula la suma acumulada de la frecuencia absoluta

Fre_ruta$Freq: Es la variable que contiene las frecuencias

FAcuR: Frecuencia acumulada relativa

cumsum: Esta funcion calcula la suma acumulada de las frecuencias relativas redondeadas

round: Redondear decimales

prop.table: Esta funcion calcula la proporcion o frecuencia relativa de cada categoria en
relacién con el total

Fre_ruta$Freq: Es la variable que contiene las frecuencias

3: cantidad de decimales

Tab_Fre ruta
Tab_Fre_ruta: Es el data frame resultante
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Variable Caja

Para la variable caja se debe agrupar los datos por la regla de sturgers, ya que permitira
crear intervalos de la cantidad de cajas existentes para una mejor visualizacion de la frecuencia

de estas.

x1 = RutasT$CAJAS
x1: Es la variable nueva creada

RutasTSCAJAS: La variable “CAJAS” ha sido seleccionada para analizar dentro del

dataframe de “RutasT”

k1 = nclass.Sturges(x1)

k1: Es la variable nueva creada .

nclass.Sturges: Es la funcion que calcula el numero optimo de clases o intervalos para
agrupar los datos en forma de histograma de la variable cajas.

x1: Variable que contiene la cantidad de cajas del intervalo

k1
k1: Es la variable que almacena la cantidad de clases de intervalos creados

Intl = cut(x1,breaks = k1)

Intl: Es un factor que indica a qué intervalo pertenece cada valor en x1
cut: Divide la variable x1, en este caso de variable cajas

x1: Variable que contiene la cantidad de cajas del intervalo

breaks: Especifica el corte de los nimeros en que se basaré el intervalo

k1: Variable que contienen los intervalos

Intl

Intl: Es la variable que almacena los cortes de intervalos creados por distribucién

Fre_caja = as.data. frame(table(Intl))

Fre caja: Es la nueva dataframe creada que contienen una columna de intervalos y

frecuencia de cajas por intervalo
as.data.frame: Esta funcion permite convertir la table de frecuencias generadas en una
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dataframe

cajas

table(Intl): Es la funcion que contiene la tabla de frecuencias de la variable intervalos de

Fre_caja

Fre_caja: Es la variable que contiene la tabla de frecuencia de cajas por intervalos

Tab_caja = transform(Fre_caja,

Frel = round(prop.table(Fre_caja$Freq),3), FAcu
= cumsum(Fre_caja$Freq),
FAcuR = cumsum(round(prop.table(Fre_caja$Freq),3)))

Tab_Fre_caja: Es el nombre de la nueva variable creada
transform: Es una funcion que sirve para modificar o agregar columnas en un dataframe
Fre_caja: la variable que contienen las frecuencias de cajas
Frel: Frecuenia relativa
round: Redondear decimales

prop.table: Esta funcion calcula la proporcion o frecuencia relativa de cada categoria en

relacion con el total

Fre_caja$Freq: Es la variable que contiene las frecuencias

3: cantidad de decimales

FAcu: Frecuencia acumulada

cumsum: Esta funcion calcula la suma acumulada de la frecuencia absoluta
Fre_caja$Freq: Es la variable que contiene las frecuencias

FAcuR: Frecuencia acumulada relativa

cumsum: Esta funcién calcula la suma acumulada de las frecuencias relativas redondeadas
round: Redondear decimales

prop.table: Esta funcion calcula la proporcion o frecuencia relativa de cada categoria en

relacion con el total

Fre_caja$Freq: Es la variable que contiene las frecuencias

3: cantidad de decimales

Tab_caja
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Tab_caja: Es el data frame resultante

Variable Tarifa

table (RutasT $TARIFA)

table: Es una funcion que permite la creacion de una tabla de frecuencia sobre los datos de
la variable objetiva
RutaT: Es el nombre del dataframe

$TARIFA: es la seleccion de la variable dentro del dataframe

Fre_tarifa = as.data. frame(table(RutasT$TARIFA))

Fre_tarifa: Es el nombre de la nueva variable creada

as.data.frame: Esta funcion permite convertir la table de frecuencias generadas por “table”
en una dataframe

table(RutasTSTARIFA): Es la funcidn que contiene la tabla de frecuencias de la variable
tarifa.

Fre_tarifa

Fre_tarifa: Es el nombre de la nueva variable creada y la que se puede llamar para

visualizar la tabla de frecuencia creada

Tab_Fre_tarifa = transform(Fre_tarifa,
Frel = round(prop.table(Fre_tarifa$Freq),3), FAcu
= cumsum(Fre_tarifa$Freq),
FAcuR = cumsum(round(prop.table(Fre_tarifa$Freq),3)))

Tab_Fre_tarifa: Es el nombre de la nueva variable creada
transform: Es una funcion que sirve para modificar o agregar columnas en un dataframe

Fre_tarifa: La variable que contienen las frecuencias de tarifa
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Frel: Frecuenia relativa

round: Redondear decimales

prop.table: Esta funcion calcula la proporcién o frecuencia relativa de cada categoria en
relacion con el total

Fre_tarifa$Freq: Es la variable que contiene las frecuencias

3: cantidad de decimales

FAcu: Frecuencia acumulada

cumsum: Esta funcion calcula la suma acumulada de la frecuencia absoluta

Fre_tarifa$Freq: Es la variable que contiene las frecuencias

FACUR : Frecuencia acumulada relativa

cumsum: Esta funcion calcula la suma acumulada de las frecuencias relativas redondeadas

round: Redondear decimales

prop.table: Esta funcion calcula la proporcion o frecuencia relativa de cada categoria en
relacion con el total

Fre_tarifa$Freq: Es la variable que contiene las frecuencias

3: Cantidad de decimales

Tab_Fre_tarifa
Tab_Fre_tarifa: Es el data frame resultante

Variable Viaje
table (RutasT $VIAJE)

table: Es una funcion que permite la creacion de una tabla de frecuencia sobre los datos de
la variable objetiva
RutaT: Es el nombre del dataframe

$VIAJE: Es la seleccién de la variable dentro del dataframe

Fre_viaje = as.data. frame(table(RutasT$VIAJE))

Fre_viaje: Es el nombre de la nueva variable creada
as.data.frame: Esta funcion permite convertir la table de frecuencias generadas por “table”

en una dataframe
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table(RutasT$VIAJE): Es la funcion que contiene la tabla de frecuencias de la variable

viaje.

Fre_viaje

Fre_viaje: Es el nombre de la nueva variable creada y la que se puede llamar para
visualizar la tabla de frecuencia creada

Tab_Fre_viaje = transform(Fre_viaje,
Frel = round(prop.table(Fre_viaje$Freq),3), FAcu
= cumsum(Fre_viaje$Freq),
FAcuR = cumsum(round(prop.table(Fre_viaje$Freq),3)))

Tab_Fre_viaje: Es el nombre de la nueva variable creada

transform: Es una funcion que sirve para modificar o agregar columnas en un dataframe

Fre_viaje: La variable que contienen las frecuencias de viaje

Frel: Frecuenia relativa

round: Redondear decimales

prop.table: Esta funcion calcula la proporcion o frecuencia relativa de cada categoria en
relacién con el total

Fre_viaje$Freq: Es la variable que contiene las frecuencias

3: Cantidad de decimales

FAcu: Frecuencia acumulada

cumsum: Esta funcién calcula la suma acumulada de la frecuencia absoluta

Fre_viaje$Freq: Es la variable que contiene las frecuencias

FAcuR: Frecuencia acumulada relativa

cumsum: Esta funcién calcula la suma acumulada de las frecuencias relativas redondeadas

round: Redondear decimales

prop.table : esta funcion calcula la proporcion o frecuencia relativa de cada categoria en
relacion con el total

Fre_viaje$Freq : es la variable que contiene las frecuencias

3: cantidad de decimales

Tab_Fre_viaje
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Tab_Fre_viaje: Es el data frame resultante

Variable Distancia

table (RutasT $DISTANCIA)

table: Es una funcion que permite la creacion de una tabla de frecuencia sobre los datos de
la variable objetiva

RutaT: Es el nombre del dataframe

$DISTANCIA: Es la seleccion de la variable dentro del dataframe

Fre_viaje = as.data.frame(table(RutasT$DISTANCIA))

Fre_distancia: Es el nombre de la nueva variable creada

as.data.frame : Esta funcién permite convertir la table de frecuencias generadas por

“table” en una dataframe

table(RutasTSDISTANCIA) : es la funcidén que contiene la tabla de frecuencias de la
variable distancia.

Fre_distancia
Fre_distancia: Es el nombre de la nueva variable creada y la que se puede llamar para
visualizar la tabla de frecuencia creada.

Tab_Fre_distancia = transform(Fre_distancia,
Frel = round(prop.table(Fre_distancia$Freq),3), FAcu
= cumsum(Fre_distancia$Freq),
FAcuR = cumsum(round(prop.table(Fre_distancia$Freq),3)))

Tab_Fre_distancia: Es el nombre de la nueva variable creada

transform: Es una funcion que sirve para modificar o agregar columnas en un dataframe
Fre_distancia: La variable que contienen las frecuencias de distancia
Frel: Frecuenia relativa

round: Redondear decimales

prop.table: Esta funcion calcula la proporcion o frecuencia relativa de cada categoria en
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relacion con el total
Fre_distancia$Freq: Es la variable que contiene las frecuencias
3: Cantidad de decimales
FAcu: Frecuencia acumulada
cumsum: Esta funcidn calcula la suma acumulada de la frecuencia absoluta
Fre_distancia$Freq: Es la variable que contiene las frecuencias
FAcuR: Frecuencia acumulada relativa
cumsum: Esta funcion calcula la suma acumulada de las frecuencias relativas redondeadas
round: Redondear decimales
prop.table: Esta funcion calcula la proporcion o frecuencia relativa de cada categoria en
relacion con el total
Fre_distancia$Freq: Es la variable que contiene las frecuencias

3: Cantidad de decimales

Tab_Fre_distancia

Tab_Fre_distancia: Es el data frame resultante

Variable Tiempo
table (RutasT $TIEMPO)

table: Es una funcion que permite la creacion de una tabla de frecuencia sobre los datos de
la variable objetiva

RutaT: Es el nombre del dataframe

$TIEMPO: Es la seleccion de la variable dentro del dataframe

Fre_tiempo = as.data. frame(table(RutasT$STIEMPO))

Fre_tiempo: Es el nombre de la nueva variable creada
as.data.frame : esta funcién permite convertir la table de frecuencias generadas por
“table” en una dataframe

table(RutasTSTIEMPO): Es la funcion que contiene la tabla de frecuencias de la variable
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tiempo.

Fre_tiempo

Fre_tiempo: Es el nombre de la nueva variable creada y la que se puede llamar para

visualizar la tabla de frecuencia creada

Tab_Fre_tiempo = transform(Fre_tiempo,
Frel = round(prop.table(Fre_tiempo$Freq),3), FAcu
= cumsum(Fre_tiempo$Freq),
FAcuR = cumsum(round(prop.table(Fre_tiempo$Freq),3)))

Tab_Fre_tiempo: Es el nombre de la nueva variable creada

transform: Es una funcion que sirve para modificar o agregar columnas en un dataframe

Fre_tiempo: La variable que contienen las frecuencias de tiempo

Frel: Frecuenia relativa

round: Redondear decimales

prop.table: Esta funcion calcula la proporcion o frecuencia relativa de cada categoria en
relacion con el total

Fre_tiempo$Freq: Es la variable que contiene las frecuencias

3: Cantidad de decimales

FAcu: Frecuencia acumulada

cumsum: Esta funcion calcula la suma acumulada de la frecuencia absoluta

Fre_tiempo$Freq: Es la variable que contiene las frecuencias

FAcuR: Frecuencia acumulada relativa

cumsum: Esta funcién calcula la suma acumulada de las frecuencias relativas redondeadas

round: Redondear decimales

prop.table: Esta funcion calcula la proporcion o frecuencia relativa de cada categoria en
relacién con el total

Fre_tiempo$Freq: Es la variable que contiene las frecuencias

3: Cantidad de decimales
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Tab_Fre_tiempo

Tab_Fre_tiempo: Es el data frame resultante

Graficos de Frecuencia de variables objetivas

La construccion de graficos de barras o histogramas se llevaran a cabo por las variables de
frecuencias creadas cémo las frecuencias relativas, frecuencias acumuladas y frecuencias
acumuladas relativas, ademas, el data frame de cada una de las variables objetivas segmentadas

por la frecuencia de las observaciones

Variable Ruta

G1 < — ggplot(Tab_Fre_ruta,aes(x = Tab_Fre_ruta$Varl,
y = Tab_Fre_ruta$Frel)) + geom_bar(stat = "identity", fill = "pink",
colour = "black",size = 0.5) + geom_text(aes(label
= paste0(Tab_Fre_ruta$Frel)),
position = position_stack(vjust = 0.8)) + labs(title
= "Class por Ruta")

G1: La nueva variable creada de gréafica

ggplot: Es la funcion que permite crear un grafico

Tab_Fre_ruta: Es el dataframe creado anterior para el uso de la construccion del gréafico

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

x: Eje independiente

Tab_Fre_ruta$Varl: El dataframe presentado con la Varl que contiene las categorias de
rutas en el eje x

y: Eje dependiente

Tab_Fre_ruta$Frel: El dataframe presentado con la Frel que contiene las frecuencias
relativas de cada categoria en el eje y

geom_bar: Es la funcion que permite crear un grafico de barras

stat = "identity'": Es la funcion que permite indicar que las alturas de las barras deben

corresponder directamente a los valores proporcionados por y o Frel

62



fill= ""pink™: Establece el color de relleno de las barras, en este caso, rosa.

colour=""black': Define el color del borde de las barras, en este caso, negro.

size=0.5: Especifica el grosor de las lineas que forman el borde de las barras.

geom_text: Agrega etiquetas de texto a las barras.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

label = pasteO(Tab_Fre_ruta$Frel): Especifica que el texto de la etiqueta debe ser la

frecuencia relativa (Frel) para cada barra.

position: Posicion del texto

position_stack: Ajusta la posicion vertical del texto en relacion con la barra

vjust = 0.8: Mueve el texto ligeramente hacia abajo, posicionandolo dentro de la barra,

pero cerca del borde superior.

Tab_Fre_ruta$Frel

labs: Se utiliza para etiquetar diferentes partes del gréfico, como el titulo o los ejes,
title = ""Frencuencia por RUTA": Establece el titulo del grafico.

G1

G1: Es la variable con la que se llamaré al grafico de frecuencias creado

Figura 5

Frecuencia de variable ruta

Frecuencia por RUTA

0.208

= 0231

0.237

Tab_Fre_ruta§Vari
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Nota: Elaboracidn propia de los autores en el programa de RStudio.

En esta figura se muestra la frecuencia del uso de cada una de las 4 rutas por los
despachadores de cajas. Dando como resultado a la ruta 2, siendo la més frecuente en su uso
mientras que la ruta 4 quedando en segundo lugar y la ruta 1 en tercero y finalmente la ruta 3

siendo la altima por preferencia del conductor.

Variable Caja

G2 < — ggplot(Tab_caja,aes(x = Tab_caja$intl,y = Tab_caja$Frel)) +
geom_bar(stat = "identity", fill = "skyblue", colour = "black", size = 0.5) +
geom_text(aes(label = paste0(Tab_caja$Frel)),position = position_stack(vjust

= 0.8)) +
coord_flip() + labs(title = "Frecuencia de CAJAS")

G2: La nueva variable creada de gréfica

ggplot: Es la funcion que permite crear un grafico

Tab_caja: Es el dataframe creado anterior para el uso de la construccion del grafico

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

x: Eje independiente

Tab_caja$intl: El dataframe presentado con la Intl que contiene las categorias de
cantidad de intervalos en el eje x

y: Eje dependiente

Tab_caja $Frel: El dataframe presentado con la Frel que contiene las frecuencias relativas
de cada intervalo en el eje y

geom_bar: Es la funcion que permite crear un grafico de barras

stat = "identity"": Es la funcion que permite indicar que las alturas de las barras deben
corresponder directamente a los valores proporcionados por y o Frel

fill= ""skyblue'": Establece el color de relleno de las barras, en este caso, celeste.

colour="black™: Define el color del borde de las barras, en este caso, negro.

size=0.5: Especifica el grosor de las lineas que forman el borde de las barras.
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geom_text: Agrega etiquetas de texto a las barras.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

label = pasteO(Tab_caja $Frel): Especifica que el texto de la etiqueta debe ser la
frecuencia relativa (Frel) para cada barra.

position: Posicion del texto

position_stack: Ajusta la posicion vertical del texto en relacion con la barra

vjust = 0.8: Mueve el texto ligeramente hacia abajo, posicionandolo dentro de la barra,
pero cerca del borde superior.

coord_flip: Ajuste de grafica

labs: Se utiliza para etiquetar diferentes partes del gréfico, como el titulo o los ejes,

title = ""Frencuencia por CAJAS": Establece el titulo del gréfico.

G2
G2: Es la variable con la que se llamaré al gréfico de frecuencias creado

Figura 6

Frecuencia de variable caja
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Nota: Elaboracidn propia de los autores en el programa de RStudio.

En este gréafico se aprecian las frecuencias creadas por los intervalos obtenidos a través de
strugers, cada intervalo clasificado con la cantidad de cajas y la frecuencia en cada uno de estos
tiene para despachar la mayor o menor cantidad de cajas posibles. Cuya clasificacion va desde 900

cajas hasta 1200 cajas.

Variable Tarifa

G3 < — ggplot(Tab_Fre_tarifa,aes(x = Tab_Fre_tarifa$Varl,
y = Tab_Fre_tarifa$Frel)) + geom_bar(stat = "identity", fill
= "skyblue",
colour = "red",size = 0.5) + geom_text(aes(label
= paste0(Tab_Fre_tarifa$Frel)),
position = position_stack(vjust = 0.8)) + labs(title
= "Frecuencia por TARIFA")

G3: La nueva variable creada de gréafica

ggplot: Es la funcién que permite crear un grafico

Tab_Fre_tarifa: Es el dataframe creado anterior para el uso de la construccién del gréfico

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

x: Eje independiente

Tab_Fre_tarifa$Varl: El dataframe presentado con la VVarl que contiene las categorias
de tarifas en el eje x

y: Eje dependiente

Tab_Fre_tarifa$Frel: El dataframe presentado con la Frel que contiene las frecuencias
relativas de cada categoria en el eje y

geom_bar: Es la funcion que permite crear un grafico de barras

stat = "identity'": Es la funcion que permite indicar que las alturas de las barras deben
corresponder directamente a los valores proporcionados por y o Frel

fill= ""skyblue™: Establece el color de relleno de las barras, en este caso, celeste.

colour=""red": Define el color del borde de las barras, en este caso, rojo.

size=0.5: Especifica el grosor de las lineas que forman el borde de las barras.

geom_text: Agrega etiquetas de texto a las barras.

66



aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

label = pasteO(Tab_Fre_tarifa$Frel): Especifica que el texto de la etiqueta debe ser la
frecuencia relativa (Frel) para cada barra.

position: Posicion del texto

position_stack: Ajusta la posicion vertical del texto en relacion con la barra

vjust = 0.8: Mueve el texto ligeramente hacia abajo, posicionandolo dentro de la barra pero
cerca del borde superior.

labs: Se utiliza para etiquetar diferentes partes del gréfico, como el titulo o los ejes,
title = ""Frencuencia por TARIFA™: Establece el titulo del grafico.

G3
G3: Es la variable con la que se llamaréa al grafico de frecuencias creado

Figura7

Frecuencia de variable tarifa

Frecuencia por TARIFA

02-
01-
00-
3228 3635

$Frel

Tab_Fre_tarifa

2363 3025

Tab Fre tarifaSVari

Nota: Elaboracidn propia de los autores en el programa de RStudio.

En este gréfico se observa la frecuencia de las tarifas establecidas como frecuentes como
gasto por la entrega de cajas y por las rutas. La tarifa de $30,25 es la que tiene tendencia a repetirse
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por los despachadores en el cobro de despacho de cajas. Siendo la tarifa menos costosa de $23,63
la que menos es atractiva por los despachadores.

Variable Viaje

G4 < — ggplot(Tab_Fre_viaje,aes(x = Tab_Fre_viaje$Varl,
y = Tab_Fre_viaje$Frel)) + geom_bar(stat = "identity", fill
= "yellow",
colour = "orange", size = 0.5) + geom_text(aes(label
= paste0(Tab_Fre_viaje$Frel)),
position = position_stack(vjust = 0.8)) + labs(title
= "Frecuencia por VIAJE")

G4: La nueva variable creada de gréafica

ggplot: Es la funcion que permite crear un grafico

Tab_Fre_viaje: Es el dataframe creado anterior para el uso de la construccion del gréfico

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

x: Eje independiente

Tab_Fre_viaje$Varl: El dataframe presentado con la Varl que contiene las categorias de
tarifas en el eje x

y: Eje dependiente

Tab_Fre_viaje$Frel: El dataframe presentado con la Frel que contiene las frecuencias
relativas de cada categoria en el eje y

geom_bar: Es la funcion que permite crear un grafico de barras

stat = "'identity'": Es la funcién que permite indicar que las alturas de las barras deben
corresponder directamente a los valores proporcionados por y o Frel

fill= ""yellow"": Establece el color de relleno de las barras, en este caso, amarillo.

colour=""orange"": Define el color del borde de las barras, en este caso, naranja.

size=0.5: Especifica el grosor de las lineas que forman el borde de las barras.

geom_text: Agrega etiquetas de texto a las barras.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

label = pasteO(Tab_Fre_viaje$Frel): Especifica que el texto de la etiqueta debe ser la
frecuencia relativa (Frel) para cada barra.

position: Posicion del texto

position_stack: Ajusta la posicidon vertical del texto en relacion con la barra
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vjust = 0.8: Mueve el texto ligeramente hacia abajo, posicionandolo dentro de la barra pero
cerca del borde superior.

labs: Se utiliza para etiquetar diferentes partes del gréfico, como el titulo o los ejes,
title = ""Frencuencia por VIAJE"': Establece el titulo del grafico.

G4
G4: Es la variable con la que se llamaré al grafico de frecuencias creado

Figura 8
Frecuencia de variable viaje

Frecuencia por VIAJE

0.257 0254 0251
0.239

Tab_Fre_viaje$Frel

Tab_Fre_viaje$Var1

Nota: Elaboracion propia de los autores en el programa de RStudio.

En este gréafico se presencia el valor del costo de viaje que tiende a ser mas frecuente entre
los conductores. En este caso, el viaje con costo de $22 es el que usualmente tiene mayor afluencia

por los conductores mientras que el viaje con costo de $18 es el menos frecuente.
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Variable Distancia

G5 < — ggplot(Tab_Fre_distancia, aes(x = Tab_Fre_distancia$Var1,
y = Tab_Fre_distancia$Frel)) + geom_bar(stat = "identity", fill
= "pink",
colour = "purple",size = 0.5) + geom_text(aes(label
= paste0(Tab_Fre_distancia$Frel)),
position = position_stack(vjust = 0.8)) + labs(title
= "Frecuencia por DISTANCIA")

G5: La nueva variable creada de gréafica

ggplot: Es la funcion que permite crear un gréafico

Tab_Fre_distancia: Es el dataframe creado anterior para el uso de la construccion del
gréafico

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

x: Eje independiente

Tab_Fre_distancia$Varl: El dataframe presentado con la Varl que contiene las
categorias de distancias en kilometros en el eje x

y: Eje dependiente

Tab_Fre_distancia$Frel: El dataframe presentado con la Frel que contiene las
frecuencias relativas de cada categoria en el eje y

geom_bar: Es la funcién que permite crear un grafico de barras

stat = "identity'": Es la funcion que permite indicar que las alturas de las barras deben
corresponder directamente a los valores proporcionados por y o Frel

fill= ""pink™: Establece el color de relleno de las barras, en este caso, rosado.

colour=""purple*: Define el color del borde de las barras, en este caso, morado.

size=0.5: Especifica el grosor de las lineas que forman el borde de las barras.

geom_text: Agrega etiquetas de texto a las barras.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

label = paste0(Tab_Fre_distancia$Frel): Especifica que el texto de la etiqueta debe ser
la frecuencia relativa (Frel) para cada barra.

position: Posicion del texto

position_stack: Ajusta la posicion vertical del texto en relacion con la barra
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vjust = 0.8: Mueve el texto ligeramente hacia abajo, posicionandolo dentro de la barra,

pero cerca del borde superior.
labs: Se utiliza para etiquetar diferentes partes del gréfico, como el titulo o los ejes,
title = ""Frencuencia por DISTANCIA™: Establece el titulo del grafico.

G5

G5: Es la variable con la que se llamaré al grafico de frecuencias creado

Figura 9

Frecuencia de variable distancia

Frecuencia por DISTANCIA

0.251 0.254 0.257

0.239

Tab_Fre_distancia$Frel

Tab_Fre_distancia$Var1

Nota: Elaboracion propia de los autores en el programa de RStudio.

En este grafico se demuestra la frecuencia de la distancia méas corta o larga que ha sido la
que mayor afluencia de rutas tiene. Dando como resultado a la distancia mas larga siendo la que
tiende a tener mas recorridos, es decir, 16 kilometros. Sin embargo, la distancia menor de 10

kilometros es la menos frecuente a pesar de ser la mas rapida.
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Variable Tiempo

G6 < — ggplot(Tab_Fre_tiempo,aes(x = Tab_Fre_tiempo$Varl,
y = Tab_Fre_tiempo$Frel)) + geom_bar(stat = "identity", fill
= "green",
colour = "lightblue", size = 0.5) + geom_text(aes(label
= paste0(Tab_Fre_tiempo$Frel)),
position = position_stack(vjust = 0.8)) + labs(title
= "Frecuencia por TIEMPO")

G6: La nueva variable creada de gréfica

ggplot: Es la funcion que permite crear un gréafico

Tab_Fre_tiempo: Es el dataframe creado anterior para el uso de la construccion del
gréafico

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

X: eje independiente

Tab_Fre_tiempo$Varl: El dataframe presentado con la Varl que contiene las categorias
de tiempos en el eje X

y: Eje dependiente

Tab_Fre_tiempo$Frel: El dataframe presentado con la Frel que contiene las frecuencias
relativas de cada categoria en el eje y

geom_bar: Es la funcion que permite crear un grafico de barras

stat = "identity'": Es la funcion que permite indicar que las alturas de las barras deben
corresponder directamente a los valores proporcionados por y o Frel

fill=""green"': Establece el color de relleno de las barras, en este caso, verde.

colour="lightblue': Define el color del borde de las barras, en este caso, azul claro.

size=0.5: Especifica el grosor de las lineas que forman el borde de las barras.

geom_text: Agrega etiquetas de texto a las barras.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

label = pasteO(Tab_Fre_tiempo$Frel): Especifica que el texto de la etiqueta debe ser la
frecuencia relativa (Frel) para cada barra.

position: Posicion del texto

position_stack: Ajusta la posicion vertical del texto en relacion con la barra

vjust = 0.8: Mueve el texto ligeramente hacia abajo, posicionandolo dentro de la barra,
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pero cerca del borde superior.

labs: Se utiliza para etiquetar diferentes partes del grafico, como el titulo o los ejes,
title = ""Frencuencia por TIEMPO": Establece el titulo del gréfico.

G6

G6: Es la variable con la que se llamara al grafico de frecuencias creado

Frecuencia de variable tiempo
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Nota: Elaboracion propia de los autores en el programa de RStudio.

En este grafico se muestra la frecuencia del tiempo en que las cajas son entregadas por los
repartidores durante las rutas. Un repartido tiene la tendencia de entregar cajas dentro de los 16

minutos, mientras que dentro de 14 a 15 minutos es la segunda tendencia en que demoran en
realizar una entrega.
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Graficos de relacion entre las variables objetivas

La construccion de graficos de dispersion y boxplot para demostrar la relacion que
comparten las variables y como influyen entre ellas para la seleccion de una ruta especifica que
sea conveniente en el Centro de Acopio. Entre mayor sea la dispersion, mayor serd la

dependencia de las variables.

Variable Ruta x Variable Cajas

RutasT$RUTA = factor(RutasT$RUTA)

RutasTSRUTA: El dataframe RutaT toma la variable Ruta para ser convertida en una
variable categorica
factor: Es la funcion que permite convertir una variable numérica en categorica

RutasTSRUTA: El dataframe RutaT toma la variable Ruta para ser convertida en una

variable categorica

GB1 = ggplot(RutasT,aes(x = RutasT$RUTA, y = RutasT$CAJAS)) +
geom_boxplot(fill = "pink",colours = "black") + labs(title = "RUTA X CAJA")

GB1: La nueva variable creada de grafica

ggplot: Es la funcion que permite crear un grafico

RutasT: Es el data frame que contiene los datos que se van a graficar.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

X: Eje independiente

RutasTSRUTA: Es la variable categérica que se esta utilizando para agrupar los datos
y: Eje dependiente

RutasTSCAJAS: Es la variable numérica que se esta analizando, la distribucién de cajas
geom_boxplot: Es la funcion que se utiliza para crear un grafico de cajas

fill= ""pink"*: Establece el color de relleno de las cajas, en este caso, rosa.
colours=""black: Define el color del borde de las cajas, en este caso, negro.

labs: Se utiliza para etiquetar diferentes partes del grafico, como el titulo o los ejes,
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title = "RUTA X CAJA": Establece el titulo del grafico.

GB1

GBL1: Es la variable con la que se llamaré al gréafico cajas creado

Figura 10

Boxplot de variables rutas x cajas
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Nota: Elaboracidn propia de los autores en el programa de R studio.

En este grafico de cajas o boxplot se muestra la distribucién de la variable cajas para la
categoria rutas en el dataset RutasT. En el eje de x estan las 4 rutas mientras que en el eje y estan
los intervalos de cantidad de cajas de 900 a 1200. Se observa que cada ruta realiza una cantidad de
entrega de cajas diferente causando una variabilidad de distribucion. La ruta 1 es la que menor
cantidad de cajas distribuye en un rango de 900 a 960 y tiene datos dispersos fuera de la caja por
encima del tercer cuartil al 40% a partir del rango 1040 hasta 1200. La ruta 2 tiene un rango de
entrega de cajas de 990 a 1045 y tienen datos dispersos fuera de la caja por debajo del primer
cuartil en un 10% a partir del rango 900 hasta 910 y por encima del tercer cuartil a un 25% a partir
del rango 1110 hasta 1200. La ruta 3 tiene un rango de entrega de cajas de 1060 a 1110 y tiene
datos dispersos fuera de la caja por debajo del primer cuartil al 30% a partir del rango 900 hasta

990 y por encima del tercer cuartil en un 10% a partir del rango 1180 hasta 1200. La ruta 4 tiene
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un rango de entrega de cajas de 1140 a 1170 y tiene datos dispersos fuera de la caja por debajo del

primer cuartil al 40% en un rango de 900 hasta 1070.

Variable Ruta x Variable Tiempo

RutasT$RUTA = factor(RutasT$RUTA)

RutasTSRUTA: El dataframe RutaT toma la variable Ruta para ser convertida en una
variable categorica
factor: Es la funcion que permite convertir una variable numérica en categoérica

RutasTSRUTA: El dataframe RutaT toma la variable Ruta para ser convertida en una

variable categorica

GB2 = ggplot(RutasT,aes(x = RutasT$RUTA, y = RutasT$TIEMPO..min.)) +
geom_boxplot(fill = "blue", colours = "black") + labs(title = "RUTA X TIEMPO")

GB2: La nueva variable creada de gréfica

ggplot: Es la funcion que permite crear un grafico

RutasT: Es el data frame que contiene los datos que se van a graficar.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

x: Eje independiente

RutasTSRUTA: Es la variable categdrica que se esta utilizando para agrupar los datos

y: Eje dependiente

RutasT$STIEMPO..min.: Es la variable numérica que se esta analizando, la distribucion
del tiempo

geom_boxplot: Es la funcion que se utiliza para crear un grafico de cajas

fill= ""blue™: Establece el color de relleno de las cajas, en este caso, azul.

colours=""black": Define el color del borde de las cajas, en este caso, negro.

labs: Se utiliza para etiquetar diferentes partes del grafico, como el titulo o los ejes,

title = "RUTA X TIEMPO™: Establece el titulo del grafico.
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GB2
GB2: Es la variable con la que se llamara al gréfico de cajas creado

Figura 11

Boxplot de variables rutas x tiempo

RUTA X TIEMPO
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Nota: Elaboracion propia de los autores en el programa de RStudio.

En este gréfico se observa en el eje x las categorias de 4 rutas mientras que en el eje y esta
el rango de tiempo de las rutas establecidas de 10 minutos a 17,5 minutos por entrega. La ruta 1
tiene un rango de entrega en un tiempo de 14 minutos a 16 minutos con una dispersion de datos
fuera de su caja por debajo del primer cuartil en 9 minutos a 10 minutos. La ruta 2 tienen un rango
de entrega en un tiempo de 10 minutos a 12 minutos con una dispersion de datos fuera de su caja
por encima del tercer cuartil en 15,50 minutos hasta 19 minutos. La ruta 3 tiene un rango de entrega
en un tiempo de 14 minutos a 16 minutos con una dispersion de datos fuera de su caja por debajo
del primer cuartil en 9 minutos a 10 minutos, dando asi una asimetriaen laruta 1y 3. La ruta 4
tienen un tiempo de entrega de 16 minutos a 18,20 minutos con una dispersion de datos fuera de

su caja por debajo del primer cuartil en 9 minutos a 11 minutos.
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Variable Ruta x Variable Caja — Variable Distancia x Variable Tiempo

G7 = ggplot(RutasT,aes(x = RutasT$DISTANCIA..km.,
y = RutasT$TIEMPO..min.,
colour = RutasT$RUTA, size = RutasT$CAJAS)) + geom_point() +
labs(title = "Distancia x Tiempo")

G7: la nueva variable creada de grafica

ggplot: Es la funcion que permite crear un gréafico

RutasT: Es el data frame que contiene los datos que se van a graficar.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

x: Eje independiente

RutasTSDISTANCIA: Es la variable categérica que se estad utilizando para agrupar las
distancias

y: Eje dependiente

RutasT$TIEMPO..min.: Es la variable numérica que se esta analizando, la distribucion
del tiempo

colours= RutasT$RUTA: Define el color los que se clasificaran las rutas

size : RutasT$CAJAS : Define el tamafio con los que se clasificaran las cantidades de
rangos de cajas

geom_point: Permite crear un grafico de puntos

labs: Permite etiquetar los ejes del grafico

title = "RUTA X TIEMPOQ": Establece el titulo del gréafico.
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G7
G7: Es la variable con la que se llamaré al grafico de puntos creado

Figura 12

Graéfico de variables rutas x caja — tiempo x distancia

Distancia x Tiempo
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Nota: Elaboracion propia de los autores en el programa de RStudio.

Este grafico permite visualizar la relacion entre dos variables continuas, en este caso,
DISTANCIA y TIEMPO, mientras se afiaden capas adicionales de informacion mediante el color
y el tamafio de los puntos que seran representados por la variable ruta y caja. En el eje x estan los
kilometros de distancia de 10, 12 14 y 16 y en el eje de la y el rango de tiempo de 9 minutos a 19
minutos. La ruta 1 representada con color oscuro azul entrega entre 900 cajas a 970 cajas en un
tiempo de 14 minutos a 16 minutos por 14 kilometros de distancia. La ruta 2 representada con
color medio oscuro azul entrega entre 1000 cajas a 1050 cajas en un tiempo de 9 minutos a 12
minutos por 10 kilémetros de distancia. La ruta 3 representada con color azul entrega entre 1060
cajas a 1100 cajas en un tiempo de 13 minutos a 17 minutos por 12 kilémetros de distancia. La
ruta 4 representada con color celeste entrega entre 1110 cajas a 1200 cajas en un tiempo de 15,50

minutos a 19 minutos por 16 kilometros de distancia.
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Medidas de Tendencia Central
Las medidas de tendencia central conocidas como moda, media y mediana permiten

conocer, la frecuencia, distancia y punto medio de los datos de cada variable. En este caso, se

analizaran las medidas de las variables objetivas, ruta, caja, tarifa, viaje, distancia y tiempo.

Media
mean(RutasT$RUTA)

mean: Funcion que permite obtener el valor entre la distancia de un dato al otro

RutasT$RUTA: Se obtiene el valor de distancia de la variable ruta

mean(RutasT$CAJAS)

mean: Funcion que permite obtener el valor entre la distancia de un dato al otro

RutasT$SCAJAS: Se obtiene el valor de distancia de la variable cajas

mean(RutasT$TARIFA)

mean: Funcion que permite obtener el valor entre la distancia de un dato al otro
RutasTSTARIFA: Se obtiene el valor de distancia de la variable tarifa

mean(RutasT$VIAJE)

mean: Funcion que permite obtener el valor entre la distancia de un dato al otro

RutasT$VIAJE: Se obtiene el valor de distancia de la variable viaje

mean(RutasT$DISTANCIA..km.)

mean: Funcion que permite obtener el valor entre la distancia de un dato al otro
RutasTSDISTANCIA..km.: Se obtiene el valor de distancia de la variable distancia
mean(RutasT$TIEMPO..min.)

mean: Funcion que permite obtener el valor entre la distancia de un dato al otro
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RutasT$TIEMPO..min.: Se obtiene el valor de distancia de la variable tiempo

Mediana
median(RutasT$RUTA)

median: Funcién que permite obtener el valor en medio del conjunto de datos

RutasT$RUTA: se obtiene el valor medio de la variable ruta

median(RutasT$CAJAS)
median: Funcién que permite obtener el valor en medio del conjunto de datos

RutasTSCAJAS.: Se obtiene el valor medio de la variable cajas

median(RutasT$TARIFA)
median: Funcion que permite obtener el valor en medio del conjunto de datos

RutasT$TARIFA.: Se obtiene el valor medio de la variable tarifa

median(RutasT$VIAJE)
median: Funcién que permite obtener el valor en medio del conjunto de datos

RutasT$VIAJE: Se obtiene el valor medio de la variable viaje

median(RutasT$DISTANCIA.. km.)
median: Funcién que permite obtener el valor en medio del conjunto de datos

RutasT$DISTANCIA..km.: Se obtiene el valor medio de la variable distancia

median(RutasT$TIEMPO..min.)

median: Funcién que permite obtener el valor en medio del conjunto de datos
RutasT$STIEMPO..min.: Se obtiene el valor medio de la variable tiempo
Moda

mfv(RutasT$SRUTA)
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mfv: Funcion que permite obtener el valor mas repetitivo de los datos

RutasT$RUTA: se obtiene el valor frecuente de la variable ruta

mfv(RutasT$CAJAS)

mfv: Funcion que permite obtener el valor mas repetitivo de los datos

RutasT$CAJAS: Se obtiene el valor frecuente de la variable cajas

mfv(RutasT$STARIFA)

mfv: Funcion que permite obtener el valor mas repetitivo de los datos

RutasT$TARIFA: Se obtiene el valor frecuente de la variable tarifa

mfv(RutasT$VIAJE)

mfv: Funcion que permite obtener el valor mas repetitivo de los datos

RutasT$VIAJE: Se obtiene el valor frecuente de la variable viaje

mfv(RutasT$DISTANCIA..min.)

mfv: Funcion que permite obtener el valor mas repetitivo de los datos
RutasT$DISTANCIA..km.: Se obtiene el valor frecuente de la variable distancia

mfv(RutasT$TIEMPO.. min.)

mfv: Funcion que permite obtener el valor més repetitivo de los datos

RutasT$STIEMPO..min.: Se obtiene el valor frecuente de la variable tiempo

Coeficiente de Asimetria
skewness(RutasT$RUTA)

skewness: Funcion que permite conocer la distribucién de los datos con respecto a su

media

82



media

media

media

media

media

RutasT$RUTA: Se obtiene el valor de la variable ruta

skewness(RutasT$CAJAS)

skewness: Funcidn que permite conocer la distribucion de los datos con respecto a su

RutasT$CAJAS: Se obtiene el valor de la variable caja

skewness(RutasT$TARIFA)

skewness: Funcion gque permite conocer la distribucién de los datos con respecto a su

RutasT$TARIFA: Se obtiene el valor de la variable tarifa

skewness(RutasT$VIAJE)

skewness: Funcion gue permite conocer la distribucién de los datos con respecto a su

RutasT$VIAJE: Se obtiene el valor de la variable viaje

skewness(RutasT$DISTANCIA..km.)

skewness: Funcion gue permite conocer la distribucién de los datos con respecto a su

RutasT$DISTANCIA..km.: Se obtiene el valor de la variable distancia

skewness(RutasT$TIEMPO.. min.)

skewness: Funcion que permite conocer la distribucion de los datos con respecto a su

RutasT$STIEMPO..min.: Se obtiene el valor de la variable tiempo
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Medidas de Dispersion

Las medidas de dispersion permiten conocer la variabilidad que existen entre los datos y
sus variables dentro del conjunto de datos y entre las mismas variables. Se tomaran en cuenta las
variables objetivas para reconocer su dispersion e influencia entre ellas, es decir, variable ruta,
cajas, tarifa, viaje, distancia y tiempo a través de la varianza, desviacion estandar, coeficiente de

variacion y curtosis.

Varianza
var(RutasT$RUTA)

var: Funcion que permite conocer la distancia que ocupan los datos entre ellos
RutasTSRUTA: Se obtiene el valor de la variable ruta

var(RutasT$CAJAS)

var: Funcion que permite conocer la distancia que ocupan los datos entre ellos

RutasT$SCAJAS: Se obtiene el valor de la variable cajas

var(RutasT$TARIFA)

var: Funcion que permite conocer la distancia que ocupan los datos entre ellos
RutasTSTARIFA: Se obtiene el valor de la variable tarifa

var(RutasT$VIAJE)

var: Funcion que permite conocer la distancia que ocupan los datos entre ellos

RutasT$VIAJE: Se obtiene el valor de la variable viaje

var(RutasT$DISTANCIA..km.)
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var: Funcion que permite conocer la distancia que ocupan los datos entre ellos
RutasT$DISTANCIA..km.: Se obtiene el valor de la variable distancia

var(RutasT$TIEMPO..min.)

var: Funcion que permite conocer la distancia que ocupan los datos entre ellos

RutasT$TIEMPO..min.: Se obtiene el valor de la variable tiempo

Desviacion estandar

sd(RutasT$RUTA)

Sd: Funcidn que permite conocer la distancia que ocupan los datos entre ellos
RutasTSRUTA: Se obtiene el valor de la variable ruta

sd(RutasT$CAJAS)

Sd: Funcidn que permite conocer la distancia que ocupan los datos entre ellos
RutasTSCAJAS: Se obtiene el valor de la variable caja

sd(RutasT$TARIFA)

Sd: Funcion que permite conocer la distancia que ocupan los datos entre ellos
RutasT$TARIFA: Se obtiene el valor de la variable tarifa

sd(RutasT$VIAJE)

sd: Funcién que permite conocer la distancia que ocupan los datos entre ellos

RutasT$VIAJE: Se obtiene el valor de la variable viaje

sd(RutasT$DISTANCIA.. km.)
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sd: Funcidén que permite conocer la distancia que ocupan los datos entre ellos
RutasT$DISTANCIA..km.: Se obtiene el valor de la variable distancia

sd(RutasT$TIEMPO. . min.)

sd: Funcidén que permite conocer la distancia que ocupan los datos entre ellos

RutasT$STIEMPO..min. : Se obtiene el valor de la variable tiempo

Coeficiente de variacion

sd(RutasT$RUTA) /mean(RutasT$RUTA)

sd / mean: Funcion que permite conocer la dispersion de los datos con respecto a la media
RutasTSRUTA: Se obtiene el valor de la variable ruta

sd(RutasT$CAJAS) /mean(RutasT$CAJAS)

sd / mean: Funcidn que permite conocer la dispersion de los datos con respecto a la media
RutasTSCAJAS: Se obtiene el valor de la variable cajas

sd(RutasT$TARIFA) /mean(RutasT$TARIFA)

sd / mean: Funcion gue permite conocer la dispersion de los datos con respecto a la media
RutasT$TARIFA: Se obtiene el valor de la variable tarifa
sd(RutasT$VIAJE) /mean(RutasT$VIAJE)

sd / mean: Funcion que permite conocer la dispersion de los datos con respecto a la media

RutasT$VIAJE: Se obtiene el valor de la variable viaje

sd(RutasT$DISTANCIA..km.)/mean(RutasT$DISTANCIA..km.)

sd / mean: Funcion que permite conocer la dispersion de los datos con respecto a la media
RutasTSDISTANCIA..km.: Se obtiene el valor de la variable distancia
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sd(RutasT$TIEMPO..min.)/mean(RutasT$STIEMPO..min.)

sd / mean: Funcion que permite conocer la dispersion de los datos con respecto a la media

RutasTSTIEMPO..min. : Se obtiene el valor de la variable tiempo

Curtosis
kurtosis(RutasT$RUTA)

kurtosis: Describe la forma de las colas de una distribucion en relacion con una
distribucién normal

RutasT$RUTA: Se obtiene el valor de distribucién de la variable ruta

kurtosis(RutasT$CAJAS)

kurtosis: Describe la forma de las colas de una distribucion en relacion con una
distribucién normal

RutasTSCAJAS: Se obtiene el valor de distribucion de la variable cajas

kurtosis(RutasT$TARIFA)

kurtosis: Describe la forma de las colas de una distribucion en relacion con una
distribucién normal
RutasT$TARIFA: Se obtiene el valor de distribucion de la variable tarifa

kurtosis(RutasT$VIAJE)

kurtosis: Describe la forma de las colas de una distribucion en relacion con una
distribucién normal

RutasT$VIAJE: Se obtiene el valor de distribucion de la variable viaje

kurtosis(RutasT$DISTANCIA..km.)
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kurtosis: Describe la forma de las colas de una distribucion en relacion con una
distribucion normal
RutasTSDISTANCIA..km.: Se obtiene el valor de distribucion de la variable viaje
kurtosis(RutasT$TIEMPO,, min.)

kurtosis: Describe la forma de las colas de una distribucion en relacion con una
distribucién normal

RutasTSTIEMPO..min. : Se obtiene el valor de distribucion de la variable tiempo

Graéficas de normalidad

Los gréficos de normalidad empleados se usaran para analizar si la distribucion de los datos
por cada variable estd de forma equitativa o dispersa a través de barras que representan la

frecuencia de los valores dentro de intervalos especificos.

Variable Ruta

G9 = ggplot(RutasT,aes(x = RutasT$SRUTA)) +
geom_histogram(aes(y =..density..), fill = "green", colour = "black") +
geom_density(alpha = .2, fill = "orange") +
geom_vline(aes(xintercept = mean(RutasT$RUTA)), color = "red", size = 1.5) +
geom_vline(aes(xintercept = median(RutasT$RUTA)), color = "blue", size
= 1.5, linetype = "dashed") +
geom_vline(aes(xintercept = mfv(RutasT$RUTA)),
color = "yellow",size = 1.5) +
labs(title = "HISTOGRAMA DE RUTAS")

G9: La nueva variable creada de gréafica

ggplot: Es la funcion que permite crear un grafico

RutasT: Es el data frame que contiene los datos que se van a graficar.
aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico
x: Eje independiente

RutasTSRUTA: Es la variable categérica que se esta utilizando para agrupar los datos
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geom_histogram: Eealiza un histograma al grafico

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

y: Eje dependiente

density: Muestra la densidad de las observaciones

fill= ""green"": Establece el color de relleno de las barras del histograma a verde.
colours=""black™: Define el color del borde del histograma, en este caso, negro.
geom_density: Afiade una curva de densidad suavizada sobre el histograma
alpha = 2: Establece la transparencia de la curva de densidad

fill= ""orange'": Establece el color de relleno de la curva de densidad a naranja.
geom_vline: Afiade una linea vertical al grafico.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

xintercept=mean(RutasTSRUTA): Establece la posicion de la linea vertical en la media

(promedio) de los valores de RUTA.

color=""red", size=1.5: Establece el color de la linea a rojo y el grosor a 1.5.
geom_vline: Afiade una linea vertical al gréfico.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

xintercept=median(RutasTSRUTA): Establece la posicion de la linea vertical en la

mediana de los valores de RUTA.

color=""blue", size=1.5, linetype=""dashed": Establece el color de la linea a azul, el

grosor a 1.5y el tipo de linea a discontinua (dashed).

geom_vline: Afiade una linea vertical al grafico.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

xintercept=mfv(RutasTSRUTA): Establece la posicion de la linea vertical en la moda (el

valor mas frecuente) de los valores de RUTA.

color=""yellow", size=1.5: Establece el color de la linea a amarillo y el grosor de la linea

labs(): Afade etiquetas y titulos al grafico
title= "HISTOGRAMA DE RUTAS": Establece el titulo del grafico

G9
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G9: es la variable nueva creada que se llamara para visualizar

Figura 13
Gréafico de normalidad Variable Ruta - Histograma

HISTOGRAMA DE RUTAS

density

i

/ \ /

Nota: Elaboracién propia de los autores en el programa de R studio.

RutasTSRUTA

En este grafico se observa las 4 rutas con sus frecuencias, la linea amarilla sefiala a la ruta

2 como la mas frecuente o moda, la linea roja sefiala al punto medio de los datos entre la ruta 2 y

3 0 media.

Variable Caja
G10 = ggplot(RutasT,aes(x = RutasT$CAJAS)) +

geom_histogram(aes(y =..density..), fill = "green", colour = "black") +
geom_density(alpha = .2, fill = "orange") +
geom_vline(aes(xintercept = mean(RutasT$CAJAS)), color = "red",size = 1.5) +
geom_vline(aes(xintercept = median(RutasT$CAJAS)), color = "blue", size
= 1.5, linetype = "dashed") +
geom_vline(aes(xintercept = mfv(RutasT$CAJAS)),
color = "yellow", size = 1.5) +
labs(title = "HISTOGRAMA DE CAJAS")

G10: La nueva variable creada de grafica
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ggplot: Es la funcion que permite crear un grafico

RutasT: Es el data frame que contiene los datos que se van a graficar.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

x: Eje independiente

RutasT$CAJAS: Es la variable categorica que se esta utilizando para agrupar los datos

geom_histogram: Realiza un histograma al grafico

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

y: Eje dependiente

density: Muestra la densidad de las observaciones

fill= ""green"": Establece el color de relleno de las barras del histograma a verde.

colours=""black': Define el color del borde del histograma, en este caso, negro.

geom_density: Afiade una curva de densidad suavizada sobre el histograma

alpha = 2: Establece la transparencia de la curva de densidad

fill= ""orange'": Establece el color de relleno de la curva de densidad a naranja.

geom_vline: Afiade una linea vertical al gréfico.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

xintercept=mean(RutasT$CAJAS): Establece la posicion de la linea vertical en la media
(promedio) de los valores de CAJAS.

color=""red", size=1.5: Establece el color de la linea a rojo y el grosor de la linea a 1.5.

geom_vline: Afiade una linea vertical al gréfico.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

xintercept=median(RutasT$CAJAS): Establece la posicion de la linea vertical en la
mediana de los valores de CAJAS.

color=""blue™, size=1.5, linetype=""dashed": Establece el color de la linea a azul, el
grosor a 1.5y el tipo de linea a discontinua (dashed).

geom_vline: Afiade una linea vertical al grafico.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

xintercept=mfv(RutasT$CAJAS): Establece la posicion de la linea vertical en la moda
(el valor mas frecuente) de los valores de CAJA.

color=""yellow", size=1.5: Establece el color de la linea a amarillo y el grosor de la linea
alb.
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labs(): Afade etiquetas y titulos al grafico
title= "HISTOGRAMA DE CAJAS": Establece el titulo del grafico

G10

G10: Es la variable nueva creada que se llamara para visualizar

Figura 14

Grafico de normalidad Variable Caja- Histograma

HISTOGRAMA DE CAJAS

RutasTSCAJAS

Nota: Elaboracion propia de los autores en el programa de RStudio.

En este gréfico se observa los 4 rangos de cantidad de cajas con sus frecuencias, la linea
amarilla sefiala al rango de 1160 a 1170 de cajas como la frecuente 0 moda, la linea roja sefiala al
punto medio de los datos entre el rango de 1050 cajas y las lineas azules sefialan que la division

equitativa de la muestra en entre las 1050 cajas.

Variable Tarifa

G11 = ggplot(RutasT,aes(x = RutasT$TARIFA)) +
geom_histogram(aes(y =..density..), fill = "green", colour = "black") +
geom_density(alpha = .2, fill = "orange") +
geom_vline(aes(xintercept = mean(RutasT$TARIFA)), color = "red",size = 1.5) +
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geom_vline(aes(xintercept = median(RutasT$STARIFA)), color = "blue", size
= 1.5, linetype = "dashed") +
geom_vline(aes(xintercept = mfv(RutasT$TARIFA)),
color = "yellow",size = 1.5) +
labs(title = "HISTOGRAMA DE TARIFA")

G11: La nueva variable creada de grafica

ggplot: Es la funcion que permite crear un gréfico

RutasT: Es el data frame que contiene los datos que se van a graficar.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

x: Eje independiente

RutasTSTARIFA: Es la variable categdrica que se esta utilizando para agrupar los datos

geom_histogram: Realiza un histograma al grafico

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

y: Eje dependiente

density: Muestra la densidad de las observaciones

fill= ""green"": Establece el color de relleno de las barras del histograma a verde.

colours=""black™: Define el color del borde del histograma, en este caso, negro.

geom_density: Afiade una curva de densidad suavizada sobre el histograma

alpha = 2: Establece la transparencia de la curva de densidad

fill= ""orange"': Establece el color de relleno de la curva de densidad a naranja.

geom_vline: Afiade una linea vertical al grafico.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

xintercept=mean(RutasT$TARIFA): Establece la posicion de la linea vertical en la
media (promedio) de los valores de TARIFA.

color=""red", size=1.5: Establece el color de la linea a rojo y el grosor de la linea a 1.5.

geom_vline: Afiade una linea vertical al grafico.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

xintercept=median(RutasT$TARIFA): Establece la posicién de la linea vertical en la
mediana de los valores de TARIFA.

color=""blue", size=1.5, linetype=""dashed"": Establece el color de la linea a azul, el
grosor a 1.5y el tipo de linea a discontinua (dashed).

geom_vline: Afiade una linea vertical al grafico.
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aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

xintercept=mfv(RutasT$TARIFA): Establece la posicion de la linea vertical en la moda

(el valor mas frecuente) de los valores de TARIFA.

color=""yellow", size=1.5: Establece el color de la linea a amarillo y el grosor de la linea

alb.

labs(): Afade etiquetas y titulos al grafico

title= "HISTOGRAMA DE TARIFA™: Establece el titulo del grafico

G11: Es la variable nueva creada que se llamara para visualizar

Figura 15

G11

Gréafico de normalidad Variable Tarifa- Histograma

HISTOGRAMA DE TARIFA

de los

RStudio. ¢

gréafico

rangos

RutasTSTARIFA

Nota:
Elaboracién propia
autores en el

programa de

En este
se observa los 4

de costo de

tarifa con sus frecuencias, la linea amarilla sefiala al rango de 29 a 30 dolares de costo de tarifa

cémo la frecuente 0 moda, la linea roja sefiala al punto medio de los datos entre el rango de 31

ddlares de costo de tarifa y las lineas azules sefialan que la division equitativa de la muestra en 32

dolares de costo de tarifa.

Variable Viaje

G12 = ggplot(RutasT,aes(x = RutasT$VIAJE)) +

geom_histogram(aes(y =..density..), fill = "green", colour = "black") +

geom_density(alpha = .2, fill = "orange") +

geom_vline(aes(xintercept = mean(RutasT$VIAJE)), color = "red", size = 1.5) +
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geom_vline(aes(xintercept = median(RutasT$VIAJE)), color = "blue", size
= 1.5, linetype = "dashed") +
geom_vline(aes(xintercept = mfv(RutasT$VIAJE)),
color = "yellow", size = 1.5) +
labs(title = "HISTOGRAMA DE VIAJE")

G12: La nueva variable creada de grafica

ggplot: Es la funcion que permite crear un gréfico

RutasT: Es el data frame que contiene los datos que se van a graficar.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

x: Eje independiente

RutasT$VIAJE: Es la variable categdrica que se esté utilizando para agrupar los datos

geom_histogram: Realiza un histograma al grafico

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

y: Eje dependiente

density : muestra la densidad de las observaciones

fill= "green™ : establece el color de relleno de las barras del histograma a verde.

colours="black" : define el color del borde del histograma, en este caso, negro.

geom_density : afiade una curva de densidad suavizada sobre el histograma

alpha = 2 : establece la transparencia de la curva de densidad

fill="orange" : establece el color de relleno de la curva de densidad a naranja.

geom_vline: afiade una linea vertical al grafico.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

xintercept=mean(RutasT$VIAJE): Establece la posicion de la linea vertical en la media
(promedio) de los valores de VIAJE.

color=""red", size=1.5: Establece el color de la linea a rojo y el grosor a 1.5.

geom_vline: Afiade una linea vertical al grafico.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

xintercept=median(RutasT$VIAJE): establece la posicién de la linea vertical en la
mediana de los valores de VIAJE.

color=""blue", size=1.5, linetype=""dashed"": Establece el color de la linea a azul, el
grosor a 1.5y el tipo de linea a discontinua (dashed).

geom_vline: Afiade una linea vertical al grafico.
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aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

xintercept=mfv(RutasT$VIAJE): Establece la posicion de la linea vertical en la moda
(el valor mas frecuente) de los valores de VIAJE.

color=""yellow", size=1.5: Establece el color de la linea a amarillo y el grosor de la linea
alb.

labs(): Afade etiquetas y titulos al grafico

title= "HISTOGRAMA DE VIAJE": Establece el titulo del grafico

G12
G12: es la variable nueva creada que se llamara para visualizar

Figura 16

Gréafico de normalidad Variable Viaje- Histograma

HISTOGRAMA DE VIAJE

o // 8| BN S \\\d//

25
RutasTSVIAJE

Nota: Elaboracién propia de los autores en el programa de RSryudio.

En este grafico se observa los 4 rangos de costo de viaje con sus frecuencias, la linea
amarilla sefiala al rango de 21,50 dolares de costo de viaje cdmo la frecuencia 0 moda, la linea roja
sefiala al punto medio de los datos entre el rango de 23 dolares de costo de viaje y las lineas azules

sefialan que la division equitativa de la muestra en 24 délares de costo de viaje.
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Variable Distancia

G13 = ggplot(RutasT, aes(x = RutasT$DISTANCIA..km.)) +
geom_histogram(aes(y =..density..), fill = "green", colour = "black") +
geom_density(alpha = .2, fill = "orange") +

geom_vline(aes(xintercept = mean(RutasT$DISTANCIA..km.)), color = "red", size

=15) +

geom_vline(aes(xintercept = median(RutasT$DISTANCIA..km.)), color = "blue", size

datos

= 1.5, linetype = "dashed") +
geom_vline(aes(xintercept = mfv(RutasT$DISTANCIA..km.)),
color = "yellow",size = 1.5) +
labs(title = "HISTOGRAMA DE DISTANCIA")

G13: La nueva variable creada de grafica

ggplot: Es la funcion que permite crear un grafico

RutasT: Es el data frame que contiene los datos que se van a graficar.
aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico
x: Eje independiente

RutasTSDISTANCIA: Es la variable categorica que se esta utilizando para agrupar los

geom_histogram: Realiza un histograma al gréafico

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

y: Eje dependiente

density: Muestra la densidad de las observaciones

fill=""green"': Establece el color de relleno de las barras del histograma a verde.
colours=""black': Define el color del borde del histograma, en este caso, negro.
geom_density: Afiade una curva de densidad suavizada sobre el histograma
alpha = 2: Establece la transparencia de la curva de densidad

fill= ""orange": Establece el color de relleno de la curva de densidad a naranja.
geom_vline: Afiade una linea vertical al gréafico.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

xintercept=mean(RutasT$DISTANCIA): Establece la posicion de la linea vertical en la

media (promedio) de los valores de DISTANCIA.

color=""red", size=1.5: Establece el color de la linea a rojo y el grosor a 1.5.

geom_vline: Afiade una linea vertical al grafico.
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aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

xintercept=median(RutasT$DISTANCIA): Establece la posicion de la linea vertical en
la mediana de los valores de DISTANCIA.

color=""blue", size=1.5, linetype=""dashed": Establece el color de la linea a azul, el
grosor a 1.5y el tipo de linea a discontinua (dashed).

geom_vline: Afiade una linea vertical al grafico.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

xintercept=mfv(RutasT$DISTANCIA): Establece la posicion de la linea vertical en la
moda (el valor mas frecuente) de los valores de DISTANCIA.

color=""yellow", size=1.5: Establece color de la linea a amarillo y el grosor a 1.5.

labs(): Afade etiquetas y titulos al grafico

title= "HISTOGRAMA DE DISTANCIA™: Establece el titulo del grafico

G13

G13: Es la variable nueva creada que se llamara para visualizar
Figura 17

Gréfico de normalidad Variable Distancia- Histograma

HISTOGRAMA DE DISTANCIA
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RutasTSDISTANCIA. km.

density

Nota: Elaboracion propia de los autores en el programa de RStudio.

En este grafico se observa los 4 rangos de distancia por kilémetros con sus frecuencias, la
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linea amarilla sefiala al rango de 16 kilometros como la distancia frecuente 0 moda, la linea roja
sefiala al punto medio de los datos entre el rango de 13 kilometros de distancia y las lineas azules

sefialan que la division equitativa de la muestra es en 14 kilometros de distancia.

Variable Tiempo
G14 = ggplot(RutasT,aes(x = RutasT$TIEMPO..min.)) +
geom_histogram(aes(y =..density..), fill = "green", colour = "black") +
geom_density(alpha = .2, fill = "orange") +
geom_vline(aes(xintercept = mean(RutasT$TIEMPO..min.)),color = "red", size
=15)+
geom_vline(aes(xintercept = median(RutasT$TIEMPO..min.)), color = "blue", size
= 1.5, linetype = "dashed") +
geom_vline(aes(xintercept = mfv(RutasT$TIEMPO..min.)),
color = "yellow", size = 1.5) +
labs(title = "HISTOGRAMA DE TIEMPO")

G14: La nueva variable creada de grafica

ggplot: Es la funcion que permite crear un grafico

RutasT: Es el data frame que contiene los datos que se van a graficar.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

x: Eje independiente

RutasTSTIEMPO: Es la variable categorica que se esta utilizando para agrupar los datos

geom_histogram: Realiza un histograma al gréafico

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

y: Eje dependiente

density: Muestra la densidad de las observaciones

fill=""green": Establece el color de relleno de las barras del histograma a verde.

colours=""black': Define el color del borde del histograma, en este caso, negro.

geom_density: Afiade una curva de densidad suavizada sobre el histograma

alpha = 2: Establece la transparencia de la curva de densidad

fill= ""orange": Establece el color de relleno de la curva de densidad a naranja.

geom_vline: Afiade una linea vertical al gréafico.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el gréafico

xintercept=mean(RutasT$TIEMPO): Establece la posicion de la linea vertical en la
media (promedio) de los valores de DISTANCIA.
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color=""red", size=1.5: Establece el color de la linea a rojo y el grosor a 1.5.

geom_vline: Afiade una linea vertical al grafico.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

xintercept=median(RutasT$TIEMPO): Establece la posicion de la linea vertical en la
mediana de los valores de DISTANCIA.

color=""blue™, size=1.5, linetype=""dashed": Establece el color de la linea a azul, el
grosor a 1.5y el tipo de linea a discontinua (dashed).

geom_vline: Afiade una linea vertical al gréfico.

aes: Es la funcion que define las variables de los ejes x —y en el grafico

xintercept=mfv(RutasT$TIEMPO): Establece la posicion de la linea vertical en la moda
(el valor mas frecuente) de los valores de TIEMPO.

color=""yellow", size=1.5: Establece el color de la linea a amarillo y el grosor de la linea
alb.

labs(): Afade etiquetas y titulos al grafico

title= "HISTOGRAMA DE TIEMPQO": Establece el titulo del grafico

G14

G14: Es la variable nueva creada que se llamara para visualizar

Figura 18

Gréfico de normalidad Variable Tiempo- Histograma

HISTOGRAMA DE TIEMPO
06

density

RutasTSTIEMPO..min.
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Nota: Elaboracidn propia de los autores en el programa de RStudio.

En este grafico se observa los 4 rangos de tiempo por minutos con sus frecuencias, la linea
amarilla sefiala al rango de 16 minutos como el tiempo frecuente 0 moda, la linea roja sefiala al
punto medio de los datos entre el rango de 14 minutos de tiempo y las lineas azules sefialan que la

division equitativa de la muestra es en 15 minutos de tiempo

Creacion del Modelo de clasificacion

set.seed(123)
set.seed(123): Es una funcidn utilizada en R para establecer una semilla en la generacion
de numeros aleatorios. Esto asegura que los resultados de cualquier proceso aleatorio que se siga
en dentro del script sean reproducibles. Este tipo de semilla es utilizada para la creacion de modelos

de clasificacion.

Train = createDataPartition(RutasTSRUTA, p=.8, list = FALSE)

RutasTSRUTA: Esto indica que estas accediendo a la columna RUTA de la data frame
RutasT.

p = .8: Este argumento indica que el 80% de los datos se destinaran al conjunto de
entrenamiento.

list = FALSE: Este argumento especifica que la salida sera un vector en lugar de una lista.
La funcion createDataPartition devuelve un vector de indices que corresponde a las filas

seleccionadas para el conjunto de entrenamiento.

Arbol de Decisién
arbol = rpart(RUTA~.,data = RutasT[Train,],

method = "class",

control = rpart.control(minsplit = 300, cp =0.01)

RUTA-~.: Esto indica que RUTA es la variable dependiente que se estd tratando de
predecir, y el punto. significa que se utilizan todas las demas variables en RutasT como predictores.

data = RutasT[Train,]: Esta parte indica que los datos utilizados para entrenar el modelo
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son aquellos en las filas especificadas por el indice Train del data frame RutasT. Esto es el
subconjunto de entrenamiento que creaste anteriormente.

method = "'class'": Este argumento especifica que el modelo es un arbol de clasificacion.
Se utiliza cuando la variable dependiente (en este caso, RUTA) es categorica.

control = rpart.control(minsplit = 300, cp = 0.01): Este argumento define los parametros
de control para el ajuste del arbol:

minsplit = 300: Especifica el nimero minimo de observaciones que deben estar presentes
en un nodo para considerar la division del nodo.

cp = 0.01: Este es el parametro de complejidad, que controla la poda del arbol. Un valor
mas alto de cp tiende a hacer que el arbol sea mas simple (més podado), mientras que un valor mas
bajo permite que el arbol crezca mas grande.

Este codigo esta creando un arbol de decision para clasificar la variable RUTA con base en
las otras variables en el conjunto de datos RutasT, utilizando solo las filas seleccionadas en el

subconjunto de entrenamiento.

Luego de este codigo escribimos “arbol” en la consola de R, de esta forma solicitamos la
impresion del modelo que acabamos de crear. Esto mostrara un resumen del modelo de arbol de
decision, que incluye informacion como el numero de divisiones (splits), los criterios utilizados

para cada division, el nimero de observaciones en cada nodo, y mas.

Lo cual nos otorga el siguiente resultado:

Figura 19

Resultado del arbol de decisién

n= 4003

node), split, n, s, yval, (yprob)
* denotes terminal node

1) root 4003 2810 2 (0.234574069 0.298026480 0.230577067 0.236822383)
2) TARIFA< 26.94 946 ¢
3) TARIFA>= 4 3057 2116 4 (0.

6) TARIFA>=31.265 38 1173 1 (0.424435721 0.105986261 0.422963690 O
12) PESO.NETO..kg.< 20486.75 1013 253 1 (0.750246792 0.108588351
53011) *
) PESO.NETO. .kg.>=20486.75 1025 240 3 (0.102439024 0.103414634 0.765853659 0.0282

7) TARIFA< 31.265 1019 173 4 (0.060843965 0.057899902 0.051030422 0.830225711) *

Nota: Elaboracion propia de los autores en el programa de RStudio.
1. Nodo Raiz (Root):
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n=4003: El nodo raiz tiene 4003 observaciones.

2810: Es la cantidad de observaciones que se clasificarian incorrectamente si pararas en
este nodo (sin hacer més divisiones).

yval=2: El valor predicho en este nodo es la clase 2.

(0.234574069 0.298026480 0.230577067 0.236822383): Estas son las probabilidades de
pertenencia a cada clase en el nodo raiz, lo que significa que en este nodo, la clase 2 tiene la
mayor probabilidad (alrededor de 29.8%).

2. Nodo 2 (TARIFA < 26.94):

Este nodo contiene 946 observaciones.

loss=28: Solo 28 observaciones se clasificarian incorrectamente.

yval=2: La clase 2 es la clase predicha.

(0.012684989 0.970401691 0.009513742 0.007399577): Alta probabilidad de que las
observaciones pertenezcan a la clase 2 (97%).

*: El asterisco indica que es un nodo terminal, lo que significa que no hay mas divisiones
a partir de aqui.

3. Nodo 3 (TARIFA >=26.94):

Contiene 3057 observaciones.

loss=2116: 2116 observaciones se clasificarian incorrectamente si se detuviera aqui.

yval=4: La clase 4 es la prediccion en este nodo.

(0.303238469 0.089957475 0.298985934 0.307818122): Probabilidades de cada clase,
siendo la clase 4 ligeramente la mas probable.

Este nodo se divide en dos nodos hijos basados en otra condicion (TARIFA >= 31.265).

4. Nodo 6 (TARIFA >= 31.265):

Contiene 2038 observaciones.

loss=1173: 1173 observaciones se clasificarian incorrectamente.

yval=1: La clase 1 es la prediccién en este nodo.

(0.424435721 0.105986261 0.422963690 0.046614328): Probabilidad de pertenencia a
cada clase, con la clase 1 siendo la mas probable (42.4%).

Este nodo se divide en dos nodos hijos basados en PESO.NETO..kg.

5. Nodo 12 (PESO.NETO..kg. < 20486.75):

Contiene 1013 observaciones.
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loss=253: 253 observaciones se clasificarian incorrectamente.
yval=1: La clase 1 es la prediccion.
(0.750246792 0.108588351 0.076011846 0.065153011): Alta probabilidad (75%) de que
las observaciones pertenezcan a la clase 1.
*: Este es un nodo terminal.
6. Nodo 13 (PESO.NETO..kg. >= 20486.75):
Contiene 1025 observaciones.
loss=240: 240 observaciones se clasificarian incorrectamente.
yval=3: La clase 3 es la prediccion.
(0.102439024 0.103414634 0.765853659 0.028292683): Alta probabilidad (76.5%) de
que las observaciones pertenezcan a la clase 3.
*: Este es un nodo terminal.
7. Nodo 7 (TARIFA < 31.265):
Contiene 1019 observaciones.
loss=173: 173 observaciones se clasificarian incorrectamente.
yval=4: La clase 4 es la prediccion.
(0.060843965 0.057899902 0.051030422 0.830225711): Alta probabilidad (83%) de que
las observaciones pertenezcan a la clase 4.

*: Este es un nodo terminal.

rpart.plot(arbol, type = 1,digits = —1,
extra = 0,cex = 0.7, nn = TRUE,
fallen.leaves = TRUE,)

arbol: Es el objeto de tipo rpart que contiene el arbol de decision que se cred
previamente.

type = 1: Este pardmetro determina como se muestra la informacion en los nodos del
arbol.

type = 1: muestra solo los nombres de las variables y los umbrales de decision en

los nodos internos, sin mostrar probabilidades o nimeros de clase.

digits = -1: Este parametro controla el nimero de decimales que se muestran en los
numeros del gréafico.
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digits = -1: indica que se muestran los numeros completos sin redondear.
extra = 0: Controla la informacion adicional que se muestra en los nodos.
extra = 0 significa que no se afiade informacion adicional en los nodos, solo se
muestran las divisiones.
cex = 0.7: Este pardmetro ajusta el tamafio del texto en el grafico.
cex = 0.7: reduce el tamafio del texto al 70% del tamafio predeterminado, lo que
puede ser Util si el &rbol es grande y necesitas que todo el texto quepa en la grafica.
nn = TRUE: Esto agrega los nimeros de nodo a los nodos del arbol, lo cual puede ser
atil para referenciar nodos especificos.
fallen.leaves = TRUE: Hace que las hojas del arbol (los nodos terminales) estén
alineadas en la parte inferior de la grafica, lo que facilita su visualizacion.
Este comando generara un gréfico que visualiza el arbol de decision con todas las
divisiones y hojas alineadas en la parte inferior derecha de RStudio, con el tamarfio del texto
ajustado para facilitar la lectura.

Figura 20

Arbol de Decision para predecir la ruta

Arbol de Decisién para la Prediccion de RUTA Nota:

0 Elaboracion

TARIFA < 27
(2}
{2

T

propia de los

autores en el
programa de
RStudio.

TARIFA>=31

@

El
titulo del

PESO.NETO. .Kg. < 20487

arbol fue

@
otorgado

mediante la

@ funcion:

title(main = ""Arbol de Decision para la Prediccion de RUTA™, cex.main = 1, col.main
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= "black™)

cex.main = 1: Usa el tamafio de texto predeterminado para el titulo, sin escalado adicional.
col.main = ""black: El texto del titulo seré& de color negro, que es el color por defecto.
mean(RutasT$TARIFA)

La funcion mean(RutasT$TARIFA) en R calcula el valor promedio de la columna TARIFA

de la data frame RutasT

RutasT$Prediccion: Aqui se crea una nueva columna llamada Prediccion en el data frame
RutasT. Esta columna contendra las predicciones generadas por el modelo.

predict(arbol, RutasT):

- predict: Esta funcion se utiliza para hacer predicciones basadas en un modelo que ya ha
sido entrenado.

- arbol: Es el modelo de arbol de decisidn que se cred anteriormente.

- RutasT: Es el nuevo conjunto de datos en el cual se esta aplicando el modelo para hacer
predicciones. Puede ser un conjunto de datos de prueba o un conjunto de datos
completamente nuevo.

Bosque Aleatorio
Bosque = randomForest(x = RutasT[Train, 2:10],

y = RutasT[Train, 1],
ntree = 10000, keep. forest = TRUE)

randomForest: Se utiliza para construir un modelo de bosque aleatorio.

x=RutasT[Train,2:10]: Especifica las variables predictoras para el modelo. Se estan
utilizando las columnas 2 a 10 del data frame RutasT para entrenar el modelo.

y=RutasT[Train,1]: Especifica la variable objetiva o de respuesta. En este caso, se utiliza
la primera columna del data frame RutasT (es decir, RUTA) para predecir.

ntree = 10000: Establece el nimero de arboles en el bosque aleatorio. Es decir, se estan
construyendo 10,000 arboles.

keep.forest = TRUE: Mantiene el bosque aleatorio en el objeto resultante. Esto es til para

hacer analisis adicionales o visualizar el bosque después de la creacion.
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Bosque

Al momento de ejecutar el Bosque en R, se proporcionard un resumen del modelo, que

incluye informacion sobre el rendimiento del modelo y los pardmetros utilizados.

Figura 21

Resultado del Bosque

call:
randomForest(x = RutasT[Train, 2:10], y = RutasT[Train, 1], ntree = 10000,
keep.forest = TRUE)
Type of random forest: classification
Number of trees: 10000
No. of wvariables tried at each split: 3

OOB estimate of error rate: 17.34%
Confusion matrix:
1 2 3 4 class.error
760 12 105 62 0.1906283
2 110 918 106 59 § 305113
77 9 785 52 D.1495125
64 7 31 846 0.1075949

Nota: Elaboracidn propia de los autores en el programa de RStudio.

Type of random forest: classification: Indica que el modelo es utilizado para la
clasificacion.

Number of trees: 10000: EI modelo utiliza 10,000 arboles en el bosque. Se utilizdé un
naumero alto de arboles para mejorar la estabilidad del modelo y la precision.

No. of variables tried at each split: 3: En cada divisién de un arbol, se consideran 3
variables aleatorias para encontrar la mejor division.

OOB estimate of error rate: 17.34%: La tasa de error estimada utilizando la técnica Out-
of-Bag. En este caso, el modelo tiene un error de clasificacion del 17.34% en los datos no utilizados
durante el entrenamiento de los arboles.

Confusion Matrix: Se refiere a la matriz de confusion, la cual muestra el rendimiento del

modelo en términos de predicciones correctas e incorrectas para cada clase.
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Tabla 1

Matriz de confusién

Predicciones P1 P2 P3 P4 Error
de Clase
Clase 1 760 12 105 62 0.1906
Clase 2 110 918 106 59 0.2305
Clase 3 77 9 785 52 0.1495
Clase 4 64 7 31 846 0.1076

Nota: Elaboracidn propia de los autores en el programa de RStudio.

- Valores Diagonales (760, 918, 785, 846): Son las predicciones correctas para cada clase.

- Valores Fuera de la Diagonal: Representan los errores de clasificacion, es decir, los casos
donde una observacion de una clase particular fue clasificada incorrectamente como otra
clase.
Error de Clase:

- Clase 1: 19.06% de las observaciones de la clase 1 se clasificaron incorrectamente.

- Clase 2: 23.05% de las observaciones de la clase 2 se clasificaron incorrectamente.

- Clase 3: 14.95% de las observaciones de la clase 3 se clasificaron incorrectamente.

- Clase 4: 10.76% de las observaciones de la clase 4 se clasificaron incorrectamente.

ClassB= predict(Bosque, RutasT[-Train,])

predict(Bosque, ...): La funcion predict se utiliza para hacer predicciones utilizando el
modelo Bosque que se ha entrenado.

RutasT[-Train, ]: Este indice se refiere al subconjunto del data frame RutasT que no fue
utilizado para el entrenamiento del modelo. Train es el indice de las filas utilizadas para entrenar
el modelo, y -Train selecciona las filas restantes que no estan en Train. Esto se utiliza para evaluar
el rendimiento del modelo en datos que no se usaron durante el entrenamiento.

MatrizTest = table(RutasT[—Train,"RUTA"],

ClassB,dnn = c("Actuales",
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"Predichos"))

table(...): La funcidn table crea una tabla de contingencia, que en este caso se usa para
crear una matriz de confusion.

RutasT[-Train, ""RUTA"]: Selecciona la columna de clases verdaderas del conjunto de
datos de prueba. Asume que "RUTA"™ es el nombre de la columna que contiene las clases
verdaderas.

ClassB: Las clases predichas por el modelo para el conjunto de datos de prueba.

dnn = c(""Actuales”, "Predichos'): Etiqueta los ejes de la tabla. dnn especifica los
nombres para las dimensiones de la tabla; en este caso, los ejes estan etiquetados como "Actuales”
(para las clases verdaderas) y "Predichos" (para las clases predichas).

MatrizTest
Esto mostrara la matriz de confusion que se ha creado:

Figura 22
Matriz de confusion del test
Predichos
Actuales 1
186

33
27
11

Nota: Elaboracion propia de los autores en el programa de RStudio.

Valores Diagonales (186, 235, 180, 217): Son las predicciones correctas para cada
clase.

Valores Fuera de la Diagonal: Representan los errores de clasificacion, es decir,
los casos donde una observacién de una clase particular fue clasificada incorrectamente
como otra clase.

Bosque$confusion
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Bosque$confusion: Accede a la matriz de confusion asociada con el modelo Bosque, que
es un objeto del tipo randomForest. La matriz ya se encuentra en la Figura 21.

par(mfrow = c(1,2))

par(mfrow=c(1,2)): Se utiliza para configurar el entorno grafico para que muestre
multiples graficos en una sola ventana. Especificamente, mfrow=c(1,2) configura la ventana

gréafica para que muestre graficos en una disposicion de 1 filay 2 columnas.

GME = mosaicplot(BosqueS$confusion,type = n,
main = "Eficiencia del modelo — Entrenamiento",

color = c("yellow","blue","green","red"))

mosaicplot: Se utiliza para crear un diagrama de mosaico, que es una visualizacion gréfica
de una tabla de contingencia o matriz de confusion. Esto nos permite visualizar la relacion entre
las categorias de las filas y columnas en una matriz.

Bosque$confusion: La matriz de confusién que se obtuvo del modelo Bosque.

type=n: Indica que se usaran los valores absolutos de la matriz en el diagrama de mosaico.

main = ""Eficiencia del modelo - Entrenamiento™: Le da el titulo del gréafico.

color = c("'yellow", ""blue™, ""green™, ""red"): Especifica los colores utilizados para las
diferentes categorias en el diagrama de mosaico.

Al ejecutar el codigo nos muestra el siguiente grafico:
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Figura 23

Diagrama de mosaico del entrenamiento

Eficiencia del modelo - Entrenamiento

1 2 3 4

Nota: Elaboracién propia de los autores en el programa de RStudio.

GMT=mosaicplot(MatrizTest, type=n,
main = "Eficiencia del modelo - Pruebas",
color = c("yellow","blue”,"green”, "red"))

MatrizTest: La matriz de confusion obtenida de tus predicciones en el conjunto de
pruebas.

type=n: Indica que se deben usar los valores absolutos en el diagrama de mosaico. Esto
muestra la frecuencia de las observaciones en cada celda de la matriz.

main = "Eficiencia del modelo - Pruebas': Titulo del grafico que describe que el
diagrama de mosaico representa la eficiencia del modelo en el conjunto de pruebas.

color = c("yellow™, "blue™, "green™, ""red"): Define los colores para las diferentes

categorias en el diagrama de mosaico. Los colores ayudan a distinguir entre las diferentes clases.
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Al ejecutar el cddigo nos muestra el siguiente gréafico:

Figura 24

Diagrama de mosaico del test

Eficiencia del modelo - Pruebas

par(mfrow=c(1,1)): Se utiliza para restablecer la configuracién del entorno gréafico a una

Predichos

Actuales

Nota: Elaboracion propia de los autores en el programa de RStudio.

par(mfrow=c(1,1))

sola ventana, es decir, para mostrar un Unico grafico en la ventana grafica. Esto lo utilizamos,
puesto que anteriormente usamos la funcion par(mfrow=c(1,2)), la cual que dividi6 la ventana en

maltiples paneles.
RutasT [,"prob™]=predict(Bosque,RutasT)

RutasT[,""prob"]: Esto indica que se va a agregar una nueva columna llamada prob al

dataframe RutasT.
predict(Bosque, RutasT): Este comando devuelve las predicciones del modelo para cada

observacién en RutasT. En el caso de clasificacion, devolvera las clases predichas.

Bosque: Pertenece al modelo de bosque aleatorio creado con la funcién randomForest.

RutasT: Es el dataframe sobre el cual se desean hacer predicciones.
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RutasT$Probabilidad = predict(Bosque, RutasT,type ="prob™)
RutasT$Probabilidad: Esto agrega una nueva columna llamada Probabilidad al
dataframe RutasT.
Bosque: Es el modelo de bosque aleatorio creado con la funcion randomForest.
RutasT: Es el dataframe sobre el cual estamos haciendo las predicciones.
type=""prob": Indica que buscamos obtener las probabilidades de pertenecer a cada clase
para cada observacion, en lugar de solo las clases predichas.
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Discusion

El script desarrollado abarca un analisis estadistico completo, desde el desarrollo del area
descriptiva de las variables hasta la construccion del modelo de clasificacion utilizando arboles de
decision y bosques aleatorios.

Iniciamos cargando nuestra base de datos denominada RutasT, luego realizamos una
limpieza de datos retirando de esta forma variables que no nos servirian al momento de realizar
nuestro modelo. Procedimos ejecutando el comando cor(RutasT) para poder realizar un analisis de
correlacion entre nuestras variables y comprobar la calidad de nuestros datos.

Se realizd un analisis de descriptivos con la finalidad de obtener una mejor visualizacion
de nuestras observaciones y relaciones de variables, antes de poder realizar la construccion de
nuestro modelo clasificador.

Tras definir nuestra variable de salida, plantamos la semilla que utilizariamos para crear el
modelo de clasificacion, empezariamos con el entrenamiento de los datos antes de proceder a la
creacion de un arbol de decision, visible en la Figura 19 el cual nos mostraria las variables
utilizadas para al momento de clasificar. Tras de esto, generamos una nueva variable que nos
mostraria la prediccidn realizada por el arbol para la asignacion de la nueva clasificacion de las
rutas.

Creamos el bosque aleatorio, ya que la finalidad del trabajo es realizar la clasificacion
mediante el uso de Random Forest, para de esa forma obtener un modelo clasificador confiable y
robusto. EI modelo us6 la variable RUTA como variable de salida, y tuvo una robustez de 10.000
arboles. EI modelo tuvo un error de 17,34%, una tasa de error muy baja, y lo cual nos indicaba que
este contaba con un margen de acierto bastante alto al momento de realizar su clasificacion.

En pocas palabras, el modelo se desarroll6 correctamente y posee la capacidad de clasificar
de forma muy eficiente las rutas, con un margen de error bastante reducido, por lo cual presenta

una alta confiabilidad en sus predicciones.
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Conclusiones

Se puede dictaminar que efectivamente el uso de herramientas de Business Intelligence
permiten la adquisicion de modelos mucho maés eficientes disminuyendo errores y mejorando la
toma de decisiones a nivel empresarial en diversos ambitos especialmente en econdémicos y

logisticos, pero sobre todo 6ptimos.

En este caso de investigacion, el enfoque principal fue optimizar rutas de transporte
teniendo en consideracion a sus indicadores cdmo su tiempo, cantidad de entrega de cajas y costo
por viaje, donde se usaron herramientas de Machine Learning por aprendizaje supervisado como
Arbol de decision y Bosques Aleatorios que permitiran la construccion de un modelo preciso y
ajustado sobre la influencia de las multiples variables objetivas para el resultado de la seleccion de

solo una ruta favorable.

Ademas, el uso de herramientas de andlisis descriptivo permitié reconocer las tendencias
que surgen entre las variables objetivas con respecto a sus frecuencias de datos dentro de cada ruta
y la dispersion presentada en razon de todas.

Como consecuente, el andlisis descriptivo dio como resultado la existencia de 6 variables
que crean una correlacion de forma dependiente, es decir, variables objetivas de: rutas, cantidad
de cajas, tiempo, distancia, costo de tarifa y viaje. Aquellas que fueron las analizadas para
determinar cual de las 4 rutas existentes representa una ruta eficiente y eficaz para el Centro de
Acopio en cuestiones logisticas y econdémicas.

El anélisis descriptivo presenta dos rutas como las posibles 6ptimas en funcién a todos los
factores mencionados, la ruta 2 y ruta 4. La ruta 2 es considerada como la ruta mas frecuente por
los conductores debido a los siguientes factores: es la ruta que entrega cajas dentro del rango de
990 hasta 1050 por recorrido donde cada recorrido tiene una duracion 12 minutos por una distancia
de 10 kilémetros con un costo de viaje de 18 ddlares por una tarifa de hasta 24 dolares. Es decir,
la ruta presentaria una ventaja de preferencia frente a las demas rutas no solo por su tiempo corto,

sino por el costo minimo de recorrido de una tarifa total de 42 ddlares
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Mientras que, por otro lado, la ruta 4 es considera la segunda mejor ruta por los siguientes
factores: es la ruta que entrega cajas dentro del rango de 1150 hasta 1200 cajas por recorrido donde
cada recorrido tiene una duracion de hasta 18 minutos por una distancia de 16 kilémetros con un
costo de viaje de hasta 22 délares por una tarifa de hasta 30, 25 dolares. Es decir, la ruta presentaria
Unicamente una ventaja por cantidad de diferencia de cajas de 210 mas que la ruta 2 durante el
recorrido que realice. Dado que presenta un costo elevado de recorrido total de 52,25 ddlares con

una diferencia de 10 délares hacia la ruta 2.

Por ello, este analisis descriptivo planteado en 1 hora y 12 minutos de recorrido de ambas
rutas dictamind que la ruta 2 es la mas favorable, si se quiere disminuir costos de recorrido y
obtener mayor cantidad de entrega de cajas. Durante 1 hora y 12 minutos de recorrido, la ruta 2
presenta el recorrido de 3 entregas de mercancia en la ida y vuelta desde el Centro de Acopio hasta
el Puerto de Machala, en un tiempo de 24 minutos cada uno, y con un costo total por hora de 126
dolares y un total de cajas de 2970. Sin embargo, la ruta 4 permite realizar 2 recorridos de 36
minutos en ida y vuelta cada uno, con una entrega de mercancias de 2400 cajas, en diferencia a la

ruta dos con 570 cajas, con un costo total de 104,50 doblares.

Por ello, se utiliz6 un modelo de clasificacion més ajustado y éptimo que permita deducir
que recorrido represente una mejor ventaja para el Centro de Acopio. EI modelo de arbol de
clasificacion indica que, si queremos disminuir costos, la ruta 2 es la mejor, pero si queremos
mayor cantidad de cajas en un solo recorrido, la ruta 4 seria la ideal. El bosque sefiala que el error
de clasificacion de la ruta 4 y 1 ha sido mayor, lo que podria crear un sesgo acerca la seleccion de
ruta sin considerar otros factores a simple vista. Mientras que la ruta 2 cuenta con menos errores

dando como resultado que sea la més eficaz y eficiente a nivel empresarial.

Se concluye, que el modelo no solamente permitio ajustar las rutas, sino que pudo derivar
todos los errores de clasificacion de rutas por cantidad de cajas en la capacidad que cada una tiene
para la entrega. En cuestiones de logistica y tiempo, la opcion ideal seré la ruta 2 incluso cuando
a primera impresion se crea que no entrega suficientes cajas. Ya que la optimizacion y estrategias
en la cadena de valor se da por encontrar las ventajas que los demas factores externos pueden

brindar hacia un solo factor deseado.
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ANexos

A N0 @ Source on Save
Rutasal=read.csv2("

RutasT «<- Rutasal

cor(RutasT

table (RutasT $RUTA

Fre_ruta - as.data.frame(table(RutasTSRUTA
Fre_ruta

Tab_Fre_ruta = transform(Fre_ruta,
Frel =round(prop.table(Fre_ruta$Freq),3),
FAcu = cumsum(Fre_ruta$Freq),
FAcuR = cumsum(round(prop.table(Fre_rutafFreq),3

Tab_Fre_ruta

~ LA WA

RutasTSCAJAS

2
2
2
2
2
2
2
2
3

nclass.Sturges (x1

w

WL W

Intl = cut(xl, breaks = k1
Intl

w
Lo BhWNREOW®

w

Fre_caja = as.data.frame(table(Intl
Fre_caja

# GRAFICAMOS EL ARBOL

Console
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- A = @ Source on Save ._ -

Tab_caja = transform(Fre_caja,
Frel =round(prop.table(Fre_cajaf%Freq),3
FAcu = cumsum(Fre_caja$Freq),
FACUR = cumsum(round(prop.table(Fre _cajaiFreq

Tab_caja

table (RutasT $TARTFA

Fre_tarifa = as.data.frame(table(RutasTSTARIFA
Fre_tarifa

tarifa = transform(Fre_tarifa,
Frel =round(prop.table(Fre_tarifa%Freq
FAcu = cumsum(Fre_tarifajFreq
FACUR = cumsum(round(prop.table(Fre_tarifa$Freq

Tab_Fre_tarifa

table (RutasT AJE

Fre_viaje = as.data.frame(table(RutasTIVIAJE
Fre_viaje

Tab_Fre_viaje = transform(Fre_viaje,
Frel =round(prop.table(Fre_viajefFreq
FAcu = cumsum(Fre_viajeS$Freq
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Tab_Fre_tarifa = transform(Fre_tarifa,
Frel =round(prop.table(Fre_tarifafFreq),3),
FAcu = cumsum(Fre_tarifajFreq),
FACUR = cumsum(round(prop.table(Fre_tarifa%Freq

Tab_Fre_tarifa

table (RutasT JE

Fre_viaje = as.data.frame(table(Rutas
Fre_viaje

Tab_Fre viaje = transform(Fre_viaje,
Frel =round(prop.table(Fre_viaje%Freq),3),
FAcu = cumsum(Fre_viaje$Freq),
FAcUR = cumsum(round(prop.table(Fre_viajeS$Freq),

Tab_Fre_viaje

table (RutasT SDISTANCTA. .km.
Fre_distancia= as.data.frame(table(RutasT$DISTANCIA. .km.

Fre_distancia

Tab_Fre_distancia = transform(Fre_distancia,

Frel =round(prop.table(Fre_distancia$Freq

FAcU = cumsum(Fre_distancialFreq),

FACUR = cumsum(round(prop.table(Fre_distancia%Freq),:
Tab Fre distancia
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Tab_Fre_distancia

table (RutasT $TIEMPO..min.

Fre_tiempo = as.data.frame(table(RutasTITIEMPO. .min.
Fre_tiempo

Tab_Fre_tiempo = transform(Fre_tiempo,
Frel =round(prop.table(Fre_tiempofFreq ,
FAcu = cumsum(Fre_tiempo$Freq),
FAcuR = cumsum(round(prop.table(Fre_tiempoS$Freq),3

Tab_Fre_tiempo

ggplot2

<- ggplot(Tab_Fre_ruta, aes(x=Tab_Fre_ruta$varl,
129 +geom_bar (stat = "identity",
130
131 S 0 +geom_text (aes (Tabel= paste(
132 position = position_stack(vjust = e
133 labs(title = "Frecuencia por RUTA"
134
135 Gl
136
137
138
139 G2 <- ggplot(Tab_caja, aes(x=Tab_cajafintl,
140 y=Tab_caja%$Frel))+geom_bar(stat = "identity",
141 il colour ! 5
142 i Foere e .

143
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G2 <- ggplot(Tab_caja, aes(x=Tab_caja$Intl,
y=Tab_caja$Frel))+geom_bar(stat = "identity",
fi1l= "ESEIR", colour 5)+
geom_text (aes (label= paste0(Tab_caja
position = position_stack(vjust =
coord_flip()+labs(title = "Frecuencia de CAJAS"
G2

G3 <- ggplot(Tab_Fre_tarifa, aes(x=Tab_Fre_tarifa$varl,
y=Tab_Fre_tarifa$Frel))+geom _bar(stat = "identity",
Fi11- " EEEE",
colour="[red", size=( +geom_text (aes (label= pasteQ(Tab_Fre_tarifa$Frel)),
labs(title = "Frecuencia por TARIFA"
G3

G4 <- ggplot(Tab_Fre_viaje, aes(x=Tab_Fre_viajefvarl,

colour="0IEREE", siz

Tabs (title = "Frecuencia por
G4

G5 <- ggplot(Tab_Fre_distancia, aes(x=Tab_Fre_distancia$varl,
y=Tab_Fre_distancia$Frel) )+geom_bar (stat = "ide
fi11= "HEE",
colour="purple’, size=0.5)+geom_text(aes (label= pas

labs(title = "Frecuencia por DISTANCIA"
el
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labs (title = "Frecuencia por TANCIA"

G6 <- ggplot(Tab_Fre_tiempo, aes(x=Tab_Fre_tiempo$varl,
y=Tab_Fre_tiempo%$Frel) )+geom_bar(stat = "identity",
fill= "CIE"
colour="REHEIME", size- +geom_text (aes (label= paste0(Tab_Fre_tiempoSFrel
position = position_stack(vjust
labs(title = "Frecuencia por TIEMPO"

G6

BOX PLOT 1
BOX PLOT 2
AGREGAR

G/ = ggplot(RutasT, aes(x= RutasTIDISTANCIA..km.,
y= RutasTS$TIEMPO. .min. ,
colour= RutasTSRUTA,
size= RutasT$CAJAS))+

geom_point()+
labs (title = "Distancia x Tiempo"

modeest
moments
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"d moments

mean (RutasTSRUTA

mean

mean

mean

mean (Rutas TSDISTANCIA. _km.
mean (RutasTSTIEMPO. .min.

W

W W
oW B B

w

median (RutasTSRUTA
median (RutasTICAJAS
median(RutasTSTARTFA

median #24
median (RutasTIDISTANCIA. . km.
median (RutasTSTIEMPO. .min.

246

247

248

249

250

251

252

253 mfv(RutasTIRUTA

254 mfv(RutasTSCAIAS

255 mfv(RutasTSTARIFA

256 mfv(RutasTIVIAIE

257 ST T

o
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WV RULAY 1P IARLE A

mfv (RutasTSVIAJE
mfv (RUtasTSDISTANCIA. . km.
mfv(RUtasTSTIEMPO. .min.

RutasTIRUTA
RutasTICAJAS

5
5
5
5

skewness (RutasTSTIEMPO. .min.

RutasTICAJAS
RUTAsSTETARIFA
RutasTSVIAJE) #10
RutasTIDISTANCIA. .km.
RUtasTSTIEMPO. .min.

RutasTSRUTA
RutasTSCAJAS
RutasTSTARIFA
Rutas TAJE

RutasTSDISTANCIA. . km.
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sd(RutasTSTIEMPO. .min.

kurtosis

kurtos
kurto.

kurtos
kurtos
kurtos

fRUTA) /mean (RutasTSRUTA
CAJAS) /mean (RutasTS$CAJAS
TARIFA) /mean (RutasTSTARIFA
AJE) /mean (RutasTHVIAJE #0
STEDISTANCIA. .km. ) /mean(RutasTSDISTANCIA
RUtasTSTIEMPO. .min. ) /mean (RUtasT$TIEMPO. .min.

RutasTIRUTA
RutasTSCAJAS
RutasTSTARTFA
RutasTIVIAJE #1
RutasTSDISTANCTA. _km.
RutasTSTIEMPO. .min.
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G22 = ggplot(RutasT, aes(x=RutasT$RUTA))+
geom_histogram(aes .density..),fi11="EEE0" , colour=
geom_density(alpha= fi11="CIENEE ")+
geom_vline(aes (xintercept=mean(RUtasTIRUTA)),

color="fred",size=1.5)+
geom_vline(aes (xintercept=median(RutasT$RUTA)),
color="pTue]",size=1.5, Tinetype="dashed")+
geom_vline(aes (xintercept=mfv(RutasTIRUTA)),

color="1CJBR",size=1.5
Tabs (title= "HIS RAMA DE RUTAS

G23 = ggplot(RutasT, aes(x=RutasT$CAIJAS))+
geom_histogram(aes (y=. .density..),fi11="FEE2a", colour=
geom_density(alpha=.2, fill1="EIEGEE")+
geom_vline(aes (xintercept=mean (RUtasTSCAJAS) ),

color="fred",size=1.5)+
geom_vline(aes (xintercept=median(RutasT$CAJAS) ),
color="pTue",size=1.5, linetype="dashed")+
geom_vline(aes (xintercept=mfv(RutasTICAIAS)),

color="0ER" ,size=1.5)+
labs (title= "HISTOGRAMA DE CAJAS

G24 = ggplot(RutasT, aes(x=RutasT$TARIFA))+

% TABLA FRECUENCIA CAJA

132



D Tesisk © D untitie & Tes R SCRI .
AR . B Source on Save .-_ . L E . Run ﬂ f lv .“Source <~

G24 = ggplot(RutasT, aes(x=RutasTSTARIFA))+
geom_histogram(aes (y=. .density..),fi11="FE=0",colour=
geom_density(alpha=.2, fill=-"REGEGE" )+
geom_vline(aes (xintercept=mean (RutasTSTARIFA)),

color="lred",,size=1.5
geom_vline(aes (xintercept=median(RutasT$TARIFA) ),
color="pTuel",size=1.5, linetype="dashed")+
geom_v1ine(aes (xintercept=mfv(RutasTSTARIFA)),
color 5
labs(title= "HISTOGRAMA DE TARIFA

W W

M

J

[ =,

W W w W w w
SO~ s WP

L

G25 = ggplot(RutasT, aes(x=RutasT$VIAJE))+
geom_histogram(aes (y=. .density..),fi11="E2a4" ,colour=
geom_density(alpha=.2, fill1="EENGEE")+
geom_vline(aes (xintercept=mean (RutasTSVIAJE)),

color="lred]",,size=1.5
geom_v1ine(aes (xintercept=median(RutasT$VIAJE)),
color="pTuel",size=1.5, linetype="dashed")+
geom_vline(aes (xintercept=mfv(RutasT$VIAJE)),

color="]CAMEN" ,size=1.5)+

labs(title= "HISTOGRAMA

(¥R Ry ]

G26 = ggplot(RutasT, aes(Xx=RutasTIDISTANCIA..km.))+
geom_histogram(aes (y=. .density..),fil11="FE2aq", colour="F
geom_density(alpha=.2, fil11="EEMEE" )+
geom_vline(aes (xintercept=mean (RutasTSDISTANCIA. .km.

color="Tred",size=1.5)+

geom_v1ine(aes (xintercept=median(RutasT$DISTANCIA. .km.
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color="Tred",size=1.5)+
geom_v1ine(aes (xintercept=median(RutasT$DISTANCIA. .km.)),
color="pTue|",size=1.5, linetype="dashed")+
geom_v1ine(aes (xintercept=mfv(RutasTSDISTANCIA. .km.

color="\AMEN" ,size=1.5
labs (title= "HISTOGRAN

G27 = ggplot(RutasT, aes(X=RutasTSTIEMPO..min.))+
geom_histogram(aes (y=. .density..),fi11="F2a1",colour=
geom_density(alpha=.2, fill="ENE" )+
geom_v1ine(aes (xintercept=mean (RutasT$TIEMPO. .min.)),

color="fred",size=1.5)+
geom_v1ine(aes (xintercept=median(RutasT$TIEMPO. .min.
color="pTue]",size=1.5,Tinetype="dashed")+

geom_v1ine(aes (xintercept=mfv(RutasTSTIEMPO. .min.)),
color="}0Ql" ,size=1.5)+

labs (title= "HIS R

RutasTSRUTA=Factor (RutasT$RUTA

GB1 = ggplot(RutasT, aes(x= RutasTSRUTA,
y= RutasT$CAJAS
geom_boxpTlot (fi11="F§fA", colours= "p
Tabs(title = "RUTA X
GB1
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GB1
GB2 = ggplot(RutasT, aes(x= RutasTISRUTA,
y= RutasTS$TIEMPO. .min.))+

geom_boxplot (fi11="bTug", colours=
Tabs(title = "RUTA X TIEMPO"

Train = createDataPartition(Ru
p

arbol=rpart(RUTA~
meth

arbol

rpart.plot(arbol,type = 1, digits
extra = 0, cex = 0.7/
fallen.leaves = T
title(main = "Arbol de Decision para la Prediccidon de RUTA", cex.main = 1, col.mair

mean (RutasTSTARIFA

RutasT$Prediccion = predict(arbol, RutasT

494
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Tz

493

494

495

496

497

498 Bosque=randomForest(x=RutasT[Train C
499 y=RutasT[Train,1],
500 ntree = keep.forest

501

502 Bosque

503

504 ClassB= predict(Bosque, RutasT[-Train,

505

506 MatrizTest=table(RutasT[-Train,"RUTA"],

507 .

508

509 MatrizTest

510

511 Bosquefconfusion

512

513

514 par(mfrow=c(1,?2

)

516 GME=mosaicplot(Bosque$confusion, type-=n,

517 main = "Eficiencia del modelo - Entrenamiento",
518 color = c nll,nlr,l:rl’ |||
519

520

521 GMT=mosaicplot(MatrizTest, type-n,

522 main = "Eficiencia del modelo - Pruebas",
524

525 par(mfrow=c(l,1

526

527

528 RutasT [,"prob"]=predict(Bosque,RutasT

529

530 RutasT$Probabilidad = predict(Bosque, RutasT,type ="prob"
531

532

533

534
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