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UNA METODOLOGIA PARA MEJORAR EL
CONTENIDO DE UN SITIO WEB A PARTIR DE LA
IDENTIFICACION DE SUS WEB SITE KEYWORDS

Jost: 1. FERNANDEZ"
JUAN D. VELASQUEZ"

Resumen

Presentamos una metodologia para identificar aproximadamente qué pa-
labras atraen la atencion del usuario cuando se encuentra visitando pagi-
nas de un sitio web. Estas palabras son llamadas “web site keywords”
vy pueden ser usadas para la creacion de contenidos relacionados a un
tépico especifico con el que se pretende atraer la atencién del usuario.

A través de la utilizacién de las palabras correctas, se puede mejorar
gradualmente el contenido de un sitio web, ayudando de esta forma a los
usuarios a encontrar la informacién que buscan, lo cual se considera clave
para el éxito y continuidad del sitio.

Aplicando algoritmos de clustering, y asumiendo que existe una co-
rrelacion entre el tiempo invertido en una pagina y el interés del usuario,
se realiza una segmentacion de los usuarios segiin comportamiento de
navegacion y preferencias de contenidos. A continuacion, se identifican
las palabras clave del sitio web. Esta metodologia fue aplicada en datos
originada desde un sitio web real, mostrando su efectividad.

Palabras Clave: Web site keywords, Clustering, Comportamiento del
usuario web.

*Departamento de Ingenieria Industrial, Universidad de Chile



UNA METODOLOGIA PARA MEJORAR EL CONTENIDO DE UN SITIO WEB A PARTIR DE LA IDENTIFICACION

J. VELASQUEZ ET AL. DE SUS WEB SITE KEYWORDS

1. Introduccion

Para muchas companias y/o instituciones, ya no es suficiente el desarrollo
de un sitio web para ofrecer sus productos y servicios en el mercado digital. Lo
que a menudo hace la diferencia entre un éxito o fracaso en un e-business es el
potencial del sitio web para atraer o retener usuarios. Este potencial depende
del contenido del sitio, diseno y aspectos técnicos como tiempo de descarga
de péaginas del sitio hacia navegador del usuario, entre otros. En términos de
contenido, las palabras usadas en el texto libre en las paginas de un sitio web
son muy importantes, por cuanto dicen relacién con la informacién que los
usuarios buscan. En efecto, la gran mayoria de lo usuarios recurre a motores
de busqueda, tales como Yahoo! y Google, para realizar consultas respecto
de un contenido de su interés, a través de consultas basadas en términos en
motores de busqueda para encontrar informacién en la Web. Estas consultas
son realizadas usando palabras clave, es decir, una palabra o grupo de palabras
[14] que caracterizan el contenido de un péagina web dada o un sitio web.

El correcto uso de las palabras con que se crea el contenido textual de
una pagina web, mejora la informacién presentada a los usuarios, ayuda a la
busqueda efectiva de informacién, mientras atrae a nuevos usuarios y retiene
a los actuales, mediante actualizaciones continuas del contenido textual de la
pagina. El desafio, entonces, es identificar qué palabras son importantes para
los usuarios. Lo anterior tiende a relacionarse con cual es “palabra mas fre-
cuentemente usada”. Algunas herramientas comerciales' ayudan a identificar
palabras clave objetivo que los consumidores son mas propensos a utilizar
mientras realizan sus buisquedas en la Web [6].

Mediante la identificacién de las palabras més relevantes en las paginas de
los sitios, desde el punto de vista del usuario, las mejoras pueden ser realiza-
das en el sitio web completo. Por ejemplo, el sitio puede ser reestructurado
colocando un nuevo hyperlink relacionado con la palabra clave y por supuesto
el contenido textual podria ser modificado utilizando las palabras clave rela-
cionadas con un tépico especifico para enriquecer el texto libre en una pagina
Web.

En este trabajo se presenta una metodologia para analizar el compor-
tamiento de navegacion del usuario y sus preferencias de contenido a través
de la aplicacion de algoritmos de web mining en datos originados en la web,
también llamados web data, especificamente registros de un sitio web (web
logs) y su contenido textual.

La metodologia apunta a identificar aproximadamente cuales palabras atraen

Wer por ejemplo http://www.goodkeywords.com
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la atencién del usuario cuando esta visitando paginas en un sitio web. Estas
palabras son denominadas “palabras clave de un sitio web” [31] y pueden ser
utilizadas para la creacién de contenidos de texto mejoradas relacionadas con
topicos especificos.

Este paper esta organizado de la siguiente forma: La seccién 2 introduce
una revisiéon breve acerca del trabajo relacionado. El proceso de preparacion
para transformar la web data en vectores de caracteristicas para ser utilizados
como entrada en los algoritmos de web mining es mostrado en la seccién 3.
En la seccién 4, la metodologia para identificar las palabras clave de un sitio
web es explicada y aplicada en la seccién 5. Finalmente, la seccién 6 muestra
las conclusiones principales de este paper.

2. Trabajos Previos

Cuando un usuario visita un sitio web, datos respecto de qué pagina vis-
ité son almacenados en archivos de registro llamados web logs. Entonces es
directo conocer cudles paginas son visitadas y cuales no, e inclusive el tiem-
po gastado por el usuario en cada una de ellas. Debido a que usualmente
las paginas contienen datos acerca de un tépico especifico, es posible conocer
aproximadamente las preferencias de informacion de los usuarios. En ese senti-
do la interaccién entre el usuario y el sitio es como una indagacién electrénica,
entregando los datos necesarios para analizar las preferencias de contenido del
usuario en un sitio web particular.

El desafio para analizar las preferencias de texto del usuario en el sitio web
es doble. Primero la cantidad de registros en el archivo web log usualmente es
enorme, y una parte son datos irrelevantes acerca del comportamiento de nave-
gacién del usuario en el sitio. Segundo, el texto libre dentro de las paginas web
es comunmente plano, es decir, sin informacién adicional que permita conocer
directamente cudles son las palabras que atraen la atencién del usuario.

En esta seccién se revisan las principales aproximaciones para analizar las
web data para extraer patrones significativos relacionados con las preferencias
de texto de los usuarios en el sitio web.

2.1. Minando los web data

Las técnicas de web mining emergieron como resultado de la aplicacién de
teorfa de data mining al descubrimiento de patrones desde los web data [8,
16, 25]. El web mining no es una tarea trivial considerando que la Web es una
enorme coleccion de informacién heterogénea, no clasificada, distribuida, va-
riante en el tiempo, semi estructurada y altamente dimensional. El web mining

debe considerar tres importantes pasos: Preprocesamiento, descubrimiento de
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patrones y andlisis de patrones [27].
Las siguientes terminologias comunes son utilizadas para definir los dife-
rentes tipos de web data.

= Contenido. El contenido de la pagina web, es decir, imdgenes, texto libre,
sonidos, etc.

= Estructura. Informacién que muestra la estructura interna de una pégina
web. En general, tienen etiquetas HTML o XML, alguna de las cuales
contienen informacién acerca de hipervinculos con otras paginas web.

= Uso. Informacion que describe las preferencias del visitante mientras
navega en un sitio web. Es posible encontrar esta informacion dentro de
los archivos web log.

» Perfil del usuario. Coleccién de informacién acerca del usuario: Infor-
macién personal (nombre, edad, etc.), informacién de uso (por ejemplo,
paginas visitadas) e intereses.

Con las definiciones anteriores, y dependiendo de los web data a procesar,
las técnicas de web mining pueden ser agrupadas en tres areas: Minado de
contenido web (WCM o Web Content Mining), Minado de la estructura web
(WSM o Web Structure Mining), y Minado de la utilizacién de la web (WUM
o Web Usage Mining).

2.1.1. Identificando palabras para la creacion de un resumen au-
tomatico de texto de una pagina web

La meta es construir automaticamente resimenes de lenguaje natural de
documento [11]. En este caso, una semi estructura relativa es creada por la
aplicacién de etiquetas HTML desde el contenido textual de una pagina web,
la cual examina temas sin restriccion de dominio. En muchos casos, las pagi-
nas pueden solamente contener pocas palabras sin elementos textuales (por
ejemplo video, imagenes, audio, etc.) [1].

En la investigacién de resumen de texto, tres importantes aproximaciones
son [18]: basadas en pardgrafos, basadas en oraciones y utilizacién de senales
de lenguaje natural en texto.

La primera aproximacién consiste en seleccionar un parrafo de un segmento
de texto [19] que apunta a un tema en el documento, bajo la suposicién que
hay varios temas en el texto. La aplicacion de esta técnica en una pagina web
no es obvia; los disenadores web tienen la tendencia de estructurar el texto en
parrafos por pagina. Por lo tanto un documento contiene un solo tema, lo cual
hace la aplicacion de esta técnica dificultosa.

En la segunda aproximacion, las frases mas interesantes o frases clave son
extraidas y ensambladas en un texto individual [9,37]. Es claro que el texto
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resultante puede no ser cohesivo, pero la meta de la técnica es proveer la
maxima expresion de informacién en el documento. Esta técnica es aplicable
para paginas web, dado que la entrada puede consistir de pequenas piezas
de texto [6]. La aproximacién final es un modelo de discurso basado en la
extraccién y resumen [14,15] mediante la utilizacién de senales de lenguaje
natural como identificacién de nombres propios, sinénimos, frases claves, etc.
Este método arma oraciones mediante la creacién de una colecciéon de texto
con informacién del documento completo. Esta técnica es mas apropiada para
documentos dentro de un dominio especifico y esto para la implementacién en
un sitio web es dificultoso.

2.2. Extraccién de texto de paginas web y aplicaciones

Las componentes de texto clave son partes de un documento completo, por
ejemplo un parrafo, frase y una palabra que contiene informacién significativa
acerca de un tema particular, desde el punto de vista del usuario del sitio
web. La identificacién de estos componentes puede ser util para mejorar el
contenido textual de un sitio web.

Usualmente, las palabras clave en un sitio web estan correlacionadas con
las “palabras més frecuentemente utilizadas”. En [6], se introduce un método
para la extraccién de las palabras clave desde un gran conjunto de péginas web.
La técnica estd basada en la asignacién de importancia a las palabras, depen-
diendo de su frecuencia en todos los documentos. Seguidamente, los parrafos
o frases que contienen las palabras clave son extraidos y su importancia es
validada a través de pruebas con usuarios reales.

Otro método, en [2], recolecta palabras clave desde un motor de biisqueda.
Esto muestra las preferencias globales de palabras de una comunidad web,
pero no brinda detalles acerca de un sitio web particular.

Finalmente, en lugar de analizar palabras, en [17] se desarrolla una técni-
ca para extraer conceptos desde el texto de una péagina web. Los conceptos
describen objetos del mundo real, eventos, pensamientos, opiniones e ideas
en una estructura simple, como términos descriptivos. Entonces, utilizando
el modelo de vector espacial, los conceptos son transformados en vectores de
caracteristicas, permitiendo la aplicacién de algoritmos de clustering o clasifi-
cacién a paginas web.

3. Proceso de preparaciéon de la Web Data

De toda la informacién web disponible, la més relevante para el andlisis
del comportamiento y preferencias de navegacion del usuario, son los registros
(web logs) y las paginas web [33]. Los web logs contienen informacién acerca

| 9
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de la secuencia de navegacion de paginas y el tiempo gastado en cada pagina
visitada, aplicando el proceso de sesionizacién. La fuente de la pagina web
es el sitio web en si mismo. Cada pédgina web es definida por su contenido,
en particular texto libre. Para estudiar el comportamiento del usuario ambas
fuentes - web logs y paginas web - se preparan mediante la utilizacion de filtros
y por la estimacién de sesiones reales de usuario. La etapa de preprocesamiento
implica, primero, un proceso de limpieza y, segundo, la creaciéon de vectores
de caracteristicas como entrada a los algoritmos de web mining, dentro de la
estructura definida por los patrones vistos.

3.1. El proceso de reconstruccion de sesiones

El proceso de segmentacion de las actividades de usuarios en sesiones in-
dividuales es llamado sestonizacidn [10] y estd basado en los web logs del
sitio web. En consideracién de los inconvenientes mencionados anteriormente,
el proceso no esta libre de errores [26]. La sesionizacién asume que la sesién
tiene un tiempo de duracién maximo y que no es posible saber si el visitante
ha presionado el botén “volver” (back) en el navegador del sitio web. Si la
pagina esta en el cache del navegador y el visitante vuelve a ella en la misma
sesion, podria no quedar registrada en los logs del sitio web. Por esto han sido
propuestos el uso de esquemas invasivos como el envio de otra aplicacion al
browser para capturar el comportamiento de navegacién exacto del usuario |3,
10]. Si embargo, este esquema podria ser facilmente evitado por el visitante.

Muchos autores [3, 10, 20] han propuesto la utilizacién de heuristicas para
la reconstruccién de sesiones por los web logs. En esencia, la idea es crear
subgrupos con las visitas de usuarios y aplicando mecanismos sobre los web
logs generados para permitir la definicién de una sesién como series de eventos
entrelazados durante un cierto periodo de tiempo.

La reconstruccién de sesiones apunta a encontrar sesiones de usuarios
reales, es decir, cuales paginas fueron visitadas por un ser humano. En ese
sentido, cualquiera sea la estrategia utilizada para descubrir las sesiones reales,
esta debe satisfacer dos criterios esenciales: las actividades realizadas por una
persona real pueden ser agrupadas entre si y el conjunto en actividades que
pertenecen a la misma visita (otros objetos requeridos por la pagina web visi-
tada) también pertenecen al mismo grupo.

Hay varias técnicas para sesionizacion, las cuales pueden ser agrupadas en
dos estrategias mayores: proactiva y reactiva [26].

Las Estrategias Proactivas intentan identificar el usuario utilizando
métodos de identificacién como cookies que consisten en una pieza de codigo
asociado al sitio web. Cuando el visitante ingresa al sitio por primera vez,
una cookie es enviada al navegador. Luego, cuando la pagina es revisitada,
el navegador muestra el contenido de la cookie al servidor web y automaética-
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mente la identificaciéon toma lugar. El método tiene problemas desde el punto
de vista técnico y también con respecto a la privacidad del usuario. Primero,
si el sitio es revisitado después de varias horas, la sesién sera considerada muy
larga, y serd entonces una nueva sesiéon. En segundo lugar, algunos aspectos
de las cookies parecen incompatibles con los principios de proteccion de datos
de algunas comunidades, como la Unién Europea [26]. Finalmente, las cookies
pueden ser facilmente detectadas y desactivadas pro el visitante.

Las Estrategias Reactivas son no invasivas con respecto a la privacidad
y hacen uso de la informacién contenida sélo en los web logs y consiste en el
procesamiento de los registros para generar un grupo de sesiones reconstruidas.

En el analisis del sitio web, el escenario general es que los sitios web usual-
mente no implementan mecanismos de identificacién. La utilizacién de estrate-
gias reactivas puede llegar a ser mas tutil. Estas pueden ser clasificadas en dos
grupos principales [4, 10]:

= Heuristicas orientadas a la navegacién: asumen que el visitante llega a
péginas a través de hyperlinks desde otras paginas. Si el requerimiento de
una pagina es inalcanzable a través de las paginas previamente visitadas
por el usuario, una nueva sesion es iniciada.

» Heuristicas Orientadas al tiempo: se coloca un tiempo maximo de du-
racion, que es usualmente 30 minutos para la sesién completa [7]. Basado
en este valor se pueden identificar las transacciones pertenecientes a una
sesién especifica utilizando filtros programados.

3.1.1. Procesando el contenido textual de una pagina web

Hay varios métodos para comparar el contenido de dos paginas web, aqui se
considera el texto libre dentro de las paginas web. El proceso comin es coincidir
los términos que componen el texto libre, por ejemplo, mediante la aplicacion
de un proceso de comparacién de palabras. Un andlisis mas complejo incluye
informacién seméantica contenida en el texto libre que involucra también una
tarea de aproximacién de términos comparados.

La informacién seméantica es facil de extraer cuando el documento incluye
informacién adicional acerca del contenido del texto, por ejemplo, etiquetas de
marcado. Algunas pédginas web permiten la comparacion de documentos me-
diante la informacién estructural contenida en las etiquetas HTML, incluso con
restricciones. Este método es utilizado en [28] para comparar paginas escritas
en lenguajes diferentes con una estructura HTML similar. La comparacion es
enriquecida por la aplicacion de un proceso de equiparar el contenido textual
[29], el cual considera una tarea inicial de traduccién a ser completada. El
método es altamente efectivo cuando el lenguaje utilizado es el mismo en las
paginas que se encuentran en comparacion. Una breve encuesta de algorit-

” 11



UNA METODOLOGIA PARA MEJORAR EL CONTENIDO DE UN SITIO WEB A PARTIR DE LA IDENTIFICACION

J. VELASQUEZ ET AL. DE SUS WEB SITE KEYWORDS

mos para comparar documentos por la utilizacién de estructuras similares es
encontrada en [5].

Las comparaciones son realizadas por una funcién que retorna un val-
or numérico mostrando similitudes o diferencias entre dos paginas web. Esta
funcién puede ser utilizada en algoritmos de web mining para procesar un
conjunto de paginas web, las cuales pueden pertenecer a una comunidad web
o un sitio web aislado. El método de comparacién debe considerar un criterio
de eficiencia en el procesamiento de contenido de pédginas web [13]. Aqui el
modelo de vector espacial [24], permite una representaciéon vectorial simple de
las paginas web y. mediante el uso de comparacién de distancia entre vectores,
provee de una medida de las diferencias y similitudes entre paginas.

Las péaginas web deben ser limpiadas antes de transformarlas en vectores,
tanto para reducir el nimero de palabras - no todas las palabras tienen el mis-
mo peso - y hacer el proceso mas eficiente. Por esto, el proceso debe considerar
los siguientes tipos de palabras:

= Etiquetas HTML: En general, estas deben ser limpiadas. Sin embargo, la
informacién contenida en cada etiqueta puede ser utilizada para identi-
ficar palabras importantes en el contexto de una pagina. Por ejemplo, la
etiqueta “<titulo>” enmarca el tema central de la pagina web, es decir,
de una nocién aproximada del significado seméantico de la palabra y, es
incluida en la representacién vectorial de la pagina.

» Palabras de detencién. (por ejemplo pronombres, preposiciones, conjun-
ciones, etc.).

= Stem de palabras. Después de aplicar el proceso de remocion del sufijo
de la palabra (stemizacién de la palabras [22]), obtenemos la raiz de la
palabra o stem.

Para el propésito de representacién vectorial, sea R el niimero total de pa-
labras diferentes y Q el nimero de paginas en el sitio web. Una representacion
vectorial del conjunto de paginas es una matriz M de tamano R x Q.

M = (m;j), coni=1,...,Ryj=1,...,Q (1)

Donde m;; es el peso de la palabra i en la pagina j.
Basado en tfridf-weighting introducido en [24] los pesos son estimados como:

mi; = fij (1 + sw;) log(g)

(2)

Aqui, f;; es el nimero de ocurrencias de la palabra 7 en la pagina j y n;
es el numero total de documentos del sitio web que contienen la palabra i.

” 12
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Adicionalmente, la importancia de las palabras es incrementada por la identi-
ficacién de palabras especiales, las cuales correspondiente a los términos en la
pagina web que son mas importantes que otras, por ejemplo, palabras desta-
cadas (haciendo uso de etiquetas HTML), palabras utilizadas por el usuario
en la busqueda de informacién y, en general, palabras que implican los de-
seos y necesidades de los usuarios. La importancia de palabras especiales es
almacenada en un arreglo sw de dimensién R, donde sw; representa un peso
adicional para la i-ésima palabra.

El arreglo sw permite al modelo de vector espacial incluir ideas acerca de
informacién seméntica contenida en el texto de la pdgina web por la identifi-
cacién de palabras especiales.

Las fuentes comunes de palabras especiales son:

1. E-Mails: El ofrecimiento de envio de emails por parte del usuario para la
plataforma de call center. Este texto enviado es una fuente para identi-
ficar las palabras mas recurrentes. Sea ew; = % el arreglo de palabras
contenidas en los e-mails, que también estan presentes en el sitio web,
donde wi email es la frecuencia de la i-ésima palabra y TE es la cantidad
total de palabras en el grupo completo del arreglo de palabras de e-mail.

2. Palabras destacadas. En un sitio web, hay palabras con etiquetas espe-
ciales, como diferentes fuentes, por ejemplo, itélica, negrita, o palabras
pertenecientes al titulo. Sea nw; = % el arreglo de palabras desta-

7

raris € la frecuencia de la

cadas dentro de las péaginas web, donde w
i-ésima palabra y TM es la cantidad de palabras destacadas en el sitio

web completo.

3. Palabras de consultas: Un banco, por ejemplo, tiene motores de bisqueda
a través de las cuales los usuarios pueden preguntar por asuntos especifi-

. . s w?
cos, por la introduccién de palabras clave. Sea aw; = -5 el arreglo de

palabras usadas por el usuario en el motor de bisqueda y que esta con-
tenida en el sitio web, donde wzsk es la frecuencia de la i-ésima palabra
y TA es la cantidad total de palabras en el grupo completo.

4. Sitios web relacionados. Usualmente un sitio web pertenece a un segmen-
to de mercado, en este caso el mercado de las instituciones bancarias.
Luego, es posible recolectar paginas de sitios web que pertenecen a otros

3
sitios en el mismo mercado. Sea rw; = ;WE el arreglo con palabras uti-

lizadas en el mercado de sitios web incluyendo el sitio web bajo estudio,
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donde w?,, es la frecuencia de la i-ésima palabra y RWS es el niimero

Tws
total de palabras en todos los sitios web considerados.

La expresion final sw; = ew; + mw; + aw; + rw; es la suma simple de los
pesos descritos anteriormente.

En la representaciéon vectorial, cada columna de la matriz M es una pagina
web. Por ejemplo, la késima columna mik con i = 1,...,R es la k-ésima pagina
en el grupo completo de paginas.

Definicién 1 (Vector de Palabras por péagina) es un vector WPF =
(wpk, .. wa) (Mmigy...,mp), con k=1,...,Q, es la representacion vec-
torial de la k-ésima pdgina en el grupo de paginas bajo andlisis.

Con las paginas web en representacion vectorial, es posible utilizar la me-
dida de distancia para comparar los contenidos de texto. La distancia comun
es el coseno del dngulo calculado como:

SE WPL-WP]
\/Zk L (WP) \/Zk 1 WP])

La ecuacién (3) permite comparar el contenido de dos péginas web, re-

dp(WP', W P7) (3)

tornando un valor numérico entre [0, 1]. Cuando las péginas son totalmente
diferentes, dp = 0, y cuando son las mismas, dp = 1. Otro aspecto importante
es que la ecuacién 3 cumple con el requerimiento de ser computacionalmente
eficiente, lo cual la hace méas apropiada para ser utilizada en algoritmos de
web mining.

4. Extrayendo las preferencias de contenido del
usuario de las paginas web

Diferentes técnicas son aplicadas para analizar el comportamiento del usuario
en el sitio web, desde una simple estadistica de uso de una pagina hasta comple-
jos algoritmos de web mining. En el ultimo caso, la investigacion se concentra
en predicciones acerca de cuales paginas el usuario visitard y la informacion
que esta buscando. Principalmente por la utilizacién de la combinacion de las
aproximaciones de WUM y WCM, el propédsito es analizar las preferencias de
texto del usuario web y por esta via, identificar cuales palabras atraen la aten-
cién del usuario durante su navegacion en el sitio. Previamente a la aplicacion
de una herramienta de web mining, la data relacionada con el comportamien-
to del usuario ha sido procesada para crear vectores de caracteristicas, cuyos
componentes dependeran de la implementacién particular del algoritmo de
web mining a utilizar y la preferencia de patrones ha ser extraidos.
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4.1. Modelando el comportamiento del usuario web

La mayoria de los modelos de comportamiento de usuario web examinan
la secuencia de paginas visitadas para crear vectores de caracteristicas que
representan el perfil de navegacién del usuario web [12, 21, 36]. Estos mo-
delos analizan el comportamiento de navegacién del usuario en un sitio web
mediante la aplicaciéon de algoritmos que extraen los patrones de navegacion.
El siguiente paso es examinar las preferencias del usuario, definido como el
contenido preferido de la pagina web por el usuario; y este es el contenido
de texto que captura la atencion especial, dado que es utilizada para encon-
trar informacién interesante relacionada a un tema particular por un motor
de busqueda. Por lo tanto, es necesario incluir una nueva variable como parte
de la informacién del vector de comportamiento del usuario web acerca del
contenido y tiempo gastado en cada pagina web visitada.

Definicién 2 (Vector de comportamiento del usuario (UBV)) Es
un vector v =[(p1,t1), ..., (Pm,tn)] , donde son los pardmetros que represen-
tan la i-ésima pdgina del visitante y el tiempo gastado en ella en la sesion,
respectivamente. En esta expresion, p; es el identificador de la pdgina.

En la definicién 2, el comportamiento del usuario en un sitio web es car-
acterizado por:

1. Secuencia de paginas; la secuencia de paginas visitadas y registradas en
los archivos log. Si el usuario retorna a una pagina almacenada en el
caché del browser, esta accién puede no ser registrada.

2. Contenido de la pagina; representa el contenido que puede ser texto libre,
imagenes, sonidos, etc. Para propdsitos de este paper, el texto libre es el
utilizado principalmente para representar una pagina web.

3. Tiempo gastado, tiempo utilizado por el usuario en cada pagina. Para
la péagina, el porcentaje de tiempo gastado en cada pagina durante la
sesién del usuario puede ser directamente calculado.

4.2. Analizando las preferencias de texto de los usuarios

El objetivo es determinar las palabras mas importantes para un sitio web
dado para los usuarios, mediante la comparacién de las preferencias de texto
libre, a través del andlisis de paginas visitadas y de tiempo gastado en cada una
de ellas [34]. Sin embargo, difiere de las propuestas mencionadas anteriormen-
te, dado que el ejercicio es encontrar las palabras clave que atraen y retienen a
los usuarios en el uso de data disponible en la web. La expectacién esta en in-
volucrar usuarios pasados y actuales en un proceso continuo de determinacién
de palabras clave.

Las preferencias del contenido web del usuario son identificadas por la com-
paracién de contenido de las paginas visitadas, [34, 33, 35] por la aplicacién
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del modelo de vector espacial a las paginas web, con la variante propuesta en
la seccién 3.2, ecuacion (2). Los temas principales de interés pueden ser encon-
trados por el uso de la medicién de la distancia entre vectores (por ejemplo,
distancia euclidiana).

Desde el vector de comportamiento del usuario (UBV), las pdginas més
importantes son seleccionadas asumiendo que el grado de importancia esta
correlacionado al porcentaje de tiempo gastado en cada pagina. El UBV se
ordena de acuerdo al porcentaje de tiempo total gastado en cada péagina. Las
L pagina mas importantes, es decir, las primeras ¢ paginas, son seleccionadas.

Definicién 3 (Vector de Paginas Importantes (IPV)). Es un vector
9, (v) = [(p1,71)s- -, (pi,7)] , donde (p,,T,) es el componente que representa
la 1-ésima pdgina mds importante y el porcentaje de tiempo gastado en ella
por la sesion.

Sean oy 3 dos UBV. La medida de similitud propuesta entre los dos IPV
es introducida en la ecuacién 4 como:

I~ |, 727 o 8
st(V(a), 9,(8)) = — > min{~%5, ~3dp(pf, py) (4)
k=1 T 'k

El primer elemento en (4) indica el interés del usuario en las paginas visi-
tadas. Si el porcentaje de tiempo gastado por los usuarios « y 3 en la k-ésima
pagina visitada es cercano a la otra, el valor de la expresién min.,. serd cer-
cano a 1. En el caso opuesto, serd cercano a 0. El segundo elemento en (4) es
dp, la distancia entre paginas representada en forma vectorial, introducida en
(3). En (4) el contenido de las paginas més importantes es multiplicado por el
porcentaje de tiempo total gastado en cada pagina. Esto permite a las paginas
con contenidos similares ser distinguidas por intereses diferentes de usuarios.

4.3. Identificando palabras clave del sitio web

Una palabra clave de un sitio web (o web site keyword) es definido como
“una palabra o posiblemente un grupo de palabras que hacen de una pagina
web mas atractiva para un usuario eventual durante su visita al sitio web”
[32]. Es interesante notar que las mismas palabras clave del sitio web pueden
ser utilizadas por el usuario en un motor de busqueda, cuando este estd en
busca de contenido web.

Para encontrar palabras clave de un sitio web, es necesario seleccionar las
paginas web con el contenido textual que es significativo para los usuarios. La
suposicion es que existe una relacion entre el tiempo gastado por el usuario en
una pagina web y su interés en el contenido [31]. La relacién es almacenada
por el vector de péginas importantes (IPV), dando la informacién necesaria
para extraer las palabras clave de un sitio web a través de la utilizacion de
una herramienta de web mining.
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Entre estas técnicas de web mining, se debe colocar especial atencién a los
algoritmos de clustering. La suposicién es, dado un grupo de clusters extraidos
de la informacion generada durante la formacién de las sesiones de los usuarios
en el sitio en, es posible el extraer las preferencias de los usuarios mediante el
analisis de los contenidos del cluster. Los patrones en cada cluster detectado
podrian ser suficientes para extrapolar el contenido que él o la usuario esta
buscando [20, 23, 30].

En cada IPV, el componente pagina tiene una representacién vectorial pre-
sentada por la ecuacién (2). En esta ecuacién, un paso importante es el célculo
de pesos considerados en el arreglo de palabras especiales swi. Las palabras es-
peciales son diferentes a las palabras normales en el sitio, dado que pertenecen
a una fuente alternativa y relacionada o ellas tienen una informacién adicional
mostrando su importancia en el sitio, por ejemplo, una etiqueta HT'ML que
enfatiza una palabra.

El algoritmo de clustering es utilizado para agrupar IPV similares por
comparacién de la cada componente de tiempo y pagina del vector, siendo
importante el uso de la medida de similitud presentada en la ecuacién (4). El
resultado deberia ser un grupo de clusters cuya calidad debe ser chequeada
mediante el criterio de aceptacién / rechazo. Un camino simple es aceptar los
clusters cuyas paginas comparte un tema principal similar, y en otro caso,
rechazar el cluster. En este punto, es necesario conocer que paginas en el
sitio son cercanas con los vectores del cluster. Debido a que conoceremos la
representacion vectorial de las paginas web del sitio y utilizando la ecuacion
(3) podemos identificar la pigina mdas cercana de un cluster dado y de esta
forma obtener las paginas adecuadas a un cluster para revisar si las paginas
comparten un tema principal en comun.

Para cada cluster aceptado y recordando que los centroides contienen pagi-
nas donde los usuarios gastan mas tiempo durante su sesién respectiva y en la
representacion vectorial tienen los pesos mas altos, el procedimiento de iden-
tificacion de palabras clave del sitio web es aplicar una medida, descrita en
la ecuacién (5) (miembro geométrico) para calcular la importancia de cada

palabra
kwli] = Hmip, (5)
pes
donde © = 1,...,R y kw es un arreglo que contiene los pesos para cada

palabra relativa a un cluster dado y ¢ el grupo de paginas representando el
cluster. Las palabras clave del sitio web son el resultado del ordenamiento de
kw y de la deteccion de palabras con los pesos mas altos, por ejemplo, las 10
palabras con mayor peso.
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5. Extrayendo patrones de los datos originados en
un sitio web real

Para propésitos experimentales, el sitio web seleccionado debe ser com-
plejo con respecto a varias caracteristicas: nimero de visitas, actualizacién
periédica (preferiblemente mensual con el fin de estudiar la reaccién de los
usuarios a los cambios) y ser rico en contenido textual. La pagina web de un
banco virtual Chileno (sin sucursales fisicas, todas las transacciones realizadas
electrénicamente) cumple con estos criterios. Cabe destacar que para efectos
de privacidad de los datos usados en la investigacion, se firmé un acuerdo con
el banco, por lo cual so nombre no pude ser mencionado.

Las principales caracteristicas del sitio web del banco son las siguientes;
presentado en Espanol, con 217 paginas web estaticas y aproximadamente ocho
millones de filas en los registros de web log para un periodo de estudio entre
Enero y Marzo del 2003.

El comportamiento del usuario en el sitio web del banco es analizado en
dos formas. Primero, mediante la utilizacion de los archivos de registro que
contienen informacion acerca del visitante y del comportamiento de navegacion
del cliente. Esta informacion requiere de una reconstruccién previa y limpieza
antes de que las herramientas de web mining sean aplicadas. Segundo, la web
data en el sitio web en si mismo, especificamente el contenido textual de las
paginas web - esto también necesita de un preprocesamiento y limpieza.

5.1. Proceso de reconstruccién de sesiones

La Fig. 5.1 muestra parte de los registros del sitio web bancario e incluye
tanto a clientes identificados como visitantes anénimos.

Figura 1: Extracto de un archivo de web log generado en el sitio web de un

banco
# |IP Id |A |Time Method/URL/Protocol Stat(Byte[Referer Agent
1]164.77.129.50 - |- [12/Apr/2003:23:47:44 |GET /img/tab.gif HTTP/1.1 200| 89|http://www.thebank.cl |MSIE 6.0; Windows 98
00.28.206.200 | - | 20[12/Apr/2003:23:48:31 |GET transalinfo.htm HTTP/1.1 00| 144|/infoecofinfo.html MSIE 4.01; Windows 95
00.86.248.170 | - | - /Apr/2003:23:48:37 ET /img/gen.gif HTTP/1.1 04|  0|/ofert/wines/ MSIE 6.0; Windows 98
4 .249.65.97 - |- /Apr/2003:23:48:41 index.htm HTTP/1.1 00 8| - Googlebot/2.1; google.com/bot.html
5|216.241.8.179 - [ 31 /Apr/2003:23:50:03 /tx/infoeco/card.htm HTTP/1.1 00| 210|/tx/infoeco/prom/ IMSIE 6.0; Windows NT 5.1
6|164.77.129.50 - |- /Apr/2003:23:48:34 Itx/infoeco/ HTTP/1.1 00 6|/tx/infoeco/card.htm MSIE 6.0; Windows 98
71200.28.206.200 | - | 20[12/Apr/2003:; 3 GET transa/account.htm HTTP/1.1 00| 180|/transalinfo.htm MSIE 4.01; Windows 95
8|216.241.8.179 - 131 /Apr/2003:. i GET /tx/infoecofind.htm HTTP/1.1 00 0|/tx/infoeco/card.htm MSIE 6.0; Windows NT 5.1
9/200.86.248.170 | - | - [12/Apr/2003:23:51:41 |GET /prom/wine.html HTTP/1.1 404|  0|/ofert/wines/ MSIE 6.0; Windows 98
10{164.77.129.50 - | 44[12/Apr/2003:23:52:04 |GET /tx/infoecofind.htm HTTP/1.1 200| 186|/tx/infoeco/ MSIE 6.0; Windows 98

El acceso de los clientes al sitio es a través de una conexién segura, utilizan-
do un protocolo SSL que permite el almacenamiento de un valor de identifi-
cacion en el pardmetro de autentificacién de usuario en el archivo de registros
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web. Otro modo de identificacién de usuarios es mediante cookies, pero algu-
nas veces estas son desactivadas por los usuarios en sus navegadores. En este
caso seria necesario el reconstruir la sesion del visitante.

Durante el proceso de reconstruccién de sesiones, se aplican filtros a los
registros del sitio web. En este caso particular, solo se utilizan registros de
requerimiento de paginas web para analizar el comportamiento especifico del
usuario en el sitio. También es importante la limpieza de sesiones anormales,
por ejemplo, web crawlers, como es mostrado en la Fig. 1, linea 4, donde un
robot perteneciente a Google es detectado.

Las filas de los registros log del sitio web contienen cuatro meses de transac-
ciones, con aproximadamente 8 millones de registros. Sélo se consideran los
registros relacionados con paginas web para la reconstruccién de sesiones y
analisis del comportamiento del usuario; la informacién que apunta a otros
objetos como imégenes, sonidos, etc, son limpiadas.

5.2. Preprocesamiento del contenido de una pagina web

Mediante la aplicacion de filtros a los textos de las paginas web, se ha
encontrado que en el sitio completo contiene R=2034 palabras diferentes para
ser utilizadas en el anélisis.

Considerando los pesos de las palabras y la especificacién de palabras es-
peciales, fue utilizado el procedimiento presentado en la seccién 3.2, con el fin
de calcular sw;, en la ecuacién 2. Las fuentes de datos fueron:

1. Palabras destacadas. Dentro de las paginas web, se encontraron 743 pa-
labras diferentes después de la aplicacién del paso de preprocesamiento
y limpieza.

2. Sitios web relacionados: Cuatro sitios web fueron considerados, cada un
de ellos con aproximadamente 300 paginas.

El nimero total de palabras diferentes fue de 9253, con 1842 de ellas con-
tenidas en el contenido del sitio web.

Después de la identificacién de palabras especiales y sus respectivos pesos,
es posible calcular el peso final para cada palabra en la totalidad del sitio
web, por la aplicacién de la ecuacién (2). Luego, se obtiene la representacion
vectorial para todas las paginas del sitio

5.3. Analizando las preferencias de texto del usuario

Dos redes neuronales fueron aplicadas al web data para la identificacién de
clusters. La red neuronal artificial del tipo Kohonen (Self Organizing Feature
Map; SOFM) y K-means.
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Esquematicamente, una red SOFM es una red neuronal artificial no super-
visada, correspondiente a un arreglo de neuronas de dos dimensiones. Cada
neurona esta constituida por un arreglo bidimensional de vectores de n dimen-
siones cuyos componentes son los pesos sindpticos. Por construccion, todas las
neuronas reciben el mismo input en un momento determinado. La nocién de
vecindad entre neuronas define diversas topologias. Para el caso de este traba-
jo, se utilizé la topologia toroidal [38] que significa que las neuronas localizadas
de un borde, son cercanas al borde opuesto. La ventaja de la topologia radica
en que mantiene la continuidad de los clusters o cuando la data corresponde
a secuencias de eventos.

Figura 2: de Vectores de Pédginas Importantes en un SOFM con topologia
toroidal.

K-means es una red de aprendizaje supervisada y predefiniendo el niimero
de centroides, genera las agrupaciones de vectores llamados miembros en torno
a ellos. K-means para detectar las pertenencias a sus centroides tradicional-
mente utiliza la distancia euclideana para discernir que centroide es més re-
presentativo para un vector. Puesto que la investigacién se centra en un vector
de comportamiento del usuario con una estructura diferente a la euclideana, se
hace modificacién de esta red de aprendizaje y se utiliza la medida de similitud
presentada en la ecuacién (4) para establecer las pertenencias a los centroides
correspondientes. Para el caso de esta investigacion, el principal input de este
algoritmo - los K centroides - serd originado por el resultado que entregue la
red SOFM que serd inicialmente utilizada para el andlisis del comportamiento
del usuario y que parte de los resultados que retorne seran los clusters detec-
tados. La Fig. 3 muestra el comportamiento de los centroides a medida que se
van encontrando mejores representantes.

5.4. Analizando las preferencias del usuario con una red SOFM

Se ha fijado en 3 el niimero méximo de dimensiones del vector. Luego, un
SOFM con 3 neuronas de entrada y 32*32 neuronas de salida fue utilizado
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Figura 3: Evolucién de centroides en una red K-means
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para encontrar los clusters de vectores de paginas importantes.
La Fig. 4 muestra las posiciones de las neuronas en el SOFM en los ejes
x e y. El eje z es la frecuencia normalizada de veces que una neurona gana

durante el entrenamiento.

Figura 4: Clusters de vectores de paginas importantes desde una red SOFM.

e
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La Fig. 4, muestra 8 cluster principales que contienen informacién acerca
de las paginas méas importantes del sitio web. Sin embargo, sélo 5 fueron
aceptadas. El criterio de aceptaciéon / rechazo es simple; si las péginas de
un centroide de cluster tienen el mismo tema principal, entones el cluster es
aceptado, de otra forma se rechaza.

Los centroides de los clusters son mostrados en el Cuadro 1. La segun-
da columna contiene las neuronas centrales (neuronas ganadoras) para cada
cluster y representa las paginas visitadas mas importantes.
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Cuadro 1: Vectores de paginas importantes obtenidos con SOFM.
Cluster ‘ Péaginas Visitadas ‘

(171, 130, 159)
(76, 58, 130)
(175, 78, 10)
(78, 32, 130)

(130, 171, 159)

| W -

5.5. Analizando las preferencias del usuario con una red K-
means

Desde el resultado obtenido con la aplicacion de SOFM, se inicializa el
entrenamiento de la red K-means. La cantidad de centroides es de acuerdo
al ntmero final aceptado. Luego, el proceso se inicializd con 5 centroides. La
detencién de asignacién de miembros al clusters se produce cuando los mejores
representantes de cada centroide van variando de menor manera llegando en un
punto a quedar practicamente establecido el centroide que serd el representante
de los miembros.

Para cada centroide se obtiene las paginas visitadas representativas de los
grupos. En el Cuadro 2 se muestran las paginas visitadas de los representantes
de los clusters y la cantidad de miembros identificados en ellos.

Cuadro 2: Vectores de paginas importantes obtenidos con K-means.
Cluster ‘ Péginas Visitadas ‘

1 (117,192,19)
2 (21,10,179)
3 (205,128,210)
4 (55,18,41)
5 (24,104,95)

5.6. Identificacion de web site keywords

Se requiere un paso final para obtener las palabras clave de un sitio web:
analizar cuales son las palabras que tienen una mayor importancia relativa con
respecto al sitio web completo.

Las palabras clave y su importancia relativa en cada cluster son obtenidas
por la aplicacién de la ecuacién (5). Por ejemplo, si el cluster es (¢ = {171,130, 159}),

entonces kwli] = &/mi171, Mi130mMis9, coni = 1,..., R.
Finalmente, ordenando las kw de forma descendente, podemos seleccionar
las k palabras més importantes para cada cluster, por ejemplo k = 5.
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No se nos permite mostrar las palabras clave especificas debido a la clausula
de confidencialidad con el banco, por esta razon las palabras son numeradas.
El Cuadro 3 muestra las palabras encontradas con el método propuesto.

El Cuadro 4 muestra un grupo seleccionado de palabras clave de todos
los clusters. Las palabras clave en si, sin embargo, no tienen mucho sentido.
Estas necesitan un contexto de pagina web donde ellas podrian ser utilizadas
como palabras especiales, por ejemplo, palabras destacadas para enfatizar un
concepto o como palabras vinculadas a otras paginas.

Cuadro 3: Las 5 palabras méas importantes por cluster

|

C ‘ Palabras Clave ‘ Peso ordenado ‘
1 | (w2032, w1233, Wag7, w1087, Ws94) | (2.35,1.93,1.56,1.32,1.03)
2 | (w1003, w449, Ws95, W67, W1567) | (2.54,2.14,1.98,1.58,1.38)
3 (w1005,w94g,w505,w1675,w1545) (2.72,2.12,1.85,1.52,1.31)
4 ( )
5 ( )

2.84,2.32,2.14,1.85,1.58
2.33,2.22,1.12,1.01,0.93

(w5017 W1733, W385, WE84 w885)

(w200, w1321, W206, W205, W1757)

Cuadro 4: Parte de las palabras descubiertas.
’ # ‘ Palabras Clave ‘

1 Cuenta

Fondo

Inversion

Tarjeta

Hipotecario

Seguro

Cheques
Crédito

|| =W | DN

La recomendacién especifica es utilizar las palabras clave como “palabras
para escribir” en un sitio web, es decir, los parrafos escritos en la pagina
deberian incluir algunas palabras clave y algunas podrian ser un enlace a
otras paginas.

Ademads es posible sobre la base de este ejercicio el realizar recomenda-
ciones de contenidos de texto. Sin embargo, para reiterar, las palabras clave
no funcionan de forma separada sino que requieren de un contexto que las
utilice. Revisando el Cuadro 2, para cada cluster, la palabra clave descubier-
ta podria ser utilizada para reescribir un parrafo o una pagina web completa.
Adicionalmente, es importante insertar palabras clave para destacar conceptos
especificos.

Las palabras clave también son utilizadas como palabras indice para un
motor de biisqueda, es decir, algunas podrian ser utilizadas para personalizar
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el crawler que visita sitios web y carga péaginas. Luego, cuando un usuario esta
buscando por una pagina en especifico en un motor de busqueda, la probabi-
lidad de obtener el sitio web se incrementa.

5.7. Mejorando el contenido textual el sitio web

Las palabras clave son conceptos para motivar los intereses de los usuarios
y hacerlos visitar el sitio web. Estan para ser jugadas dentro de su contex-
to como palabras aisladas que pueden tener un pequenio sentido , dado que
los clusters representar contextos diferentes. La recomendacion especifica es
utilizar palabras clave como “palabras para escribir” en el sitio web.

En cuanto cada pagina contiene un contenido de texto especifico, es posible
asociar las palabras clave de un sitio web a un contenido de la pagina; y
desde esta sugerir la revisién o reconstruccién de un nuevo contenido en el
sitio web. Por ejemplo, si la nueva version de la pagina es relacionada con
“tarjetas de crédito”, entonces las palabras clave del sitio web “crédito, puntos
y promociones” deben ser asignadas para la reescritura del contenido textual
de la pagina.

5.8. Testeo de la efectividad de las recomendaciones de texto

La deteccién y aplicacion de web site keywords no garantizan el éxito
de aplicacion en un contenido textual. Incluso, el riesgo de utilizarlas puede
generar disgusto en un usuario habitual y por lo tanto abandonar o dejar de
utilizar el sitio web. Como medida precautoria, se realizaron test de efectividad
de las web site keywords. Sobre el contenido del sitio web se extrajeron 10
parrafos que contenian para el caso de 5 de ellos web site keywords y otros no
las contenian. El resultado se realizé sobre un universo de 10 personas con el fin
de conocer la recepcion que ellos tenian respecto a parrafos que contenian las
palabras detectadas, segin el contexto de si entregaban informacién relevante
en un sitio bancario. El resultado de este test es el que se muestra en el Cuadro
6.

Como se puede apreciar, aquellas palabras que contenian web site keywords
eran para el usuario mucho maés interesantes e importantes en el contexto
de navegacién en que estaban inmersos, versus aquellos parrafos en que no
habia presencia de dichos web site keywords. Las web site keywords atraen
la atencién del usuario y pueden ser una muy buena guia en el diseno de
contenidos especificos de un sitio web. Esta combinacién de elementos que
se alinean a los que el usuario busca puede otorgar un mejor resultado en la
satisfaccién de los clientes.
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Cuadro 5: Parrafos testeados para analisis de keywords.
# | Incluye web | Parrafo

site keyword

1 Si Orientado a empresas que deseen manejar
excedentes de caja, asi como a Personas

que quieran mantener parte de sus recursos
invertidos en un fondo mutuo, cuya cartera

esté compuesta exclusivamente por instrumentos de
deuda nacional, obteniendo rentabilidad

y liquidez a corto plazo.

2 Si Solicitandolos con un dia habil bancario de
antelacion, se pagaran mediante cheques
nominativos, vales vista o depdsitos en

cuentas corrientes, de acuerdo a sus instrucciones.

3 Si Este plan busca otorgar a tus Ahorros
Previsionales Voluntarios acumulados a esta
fecha y los futuros, una atractiva y segura
rentabilidad que te permitird poder mejorar
considerablemente tus ahorros para una mejor
pension.

4 Si Para obtener informacién de tu Cuenta Corriente
y de tu Linea de Sobregiro debes seguir
los siguientes pasos

5 Si El Servicio de Mensajeria es un servicio de
entregas y retiros de dinero, especies
valoradas y documentos que podras utilizar
siendo cliente

6 No Para solicitar tu Plan debes completar la
siguiente informacién y se contactaran

contigo.

6. Conclusiones

Cuando un usuario visita un sitio web, hay una correlacion entre el maximo
de tiempo gastado por sesiéon en una péagina y su contenido de texto libre. Esto
permite modelar las preferencias del usuario a través del “Vector de Paginas
Importantes (IPV)”, el cual es la estructura de datos bésica de almacenamien-
to de paginas donde el usuario gasta més tiempo durante e su sesién. Mediante
la utilizacién de IPV como entrada en un SOFM y K-means, se pueden iden-
tificar clusters que contienen la navegacion del usuario e informaciéon de sus
preferencias de contenido.

El criterio de aceptacién / rechazo de un cluster es simple: si las paginas
dentro de cada cluster estan relacionadas con un tema principal similar, en-
tonces el cluster es aceptado, en caso contrario, se rechaza. Aplicando este
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Cuadro 6: parrafos testeados para analisis de keywords.

Opinién de aceptabilidad

# Incluye web | Irrelevante Moder. Algo Moder. relevante

site Keyword irrelevante | relevante | relevante
1 Si 8 2
2 Si 4 4 2
3 Si 4 2 4
4 Si 7 3
5 Si 1 2 7
6 No 1 3 5 1
7 No 3 2 5
8 No 6 4
9 No 5 2 1 2
10 No 7 2 1

criterio, 5 clusters son aceptados y el patréon contenido en cada una de ellas
fue utilizado para extraer las palabras clave del sitio web.

El texto contenido en las paginas web puede ser mejorado utilizando las
palabras clave del sitio web, y por esta via atraer la atencién del usuario
cuando estan visitando un sitio web. Sin embargo, es necesario recordar que
estas palabras no pueden ser utilizadas de forma individual, de hecho necesitan
de un contexto, el cual es provisto por un ser humano.

Como validacién de las palabras detectadas, se realizé un testeo de parrafos
que contenian dichos web site keywords versus otros que no contenian. El re-
sultado fue satisfactorio corroborando la importancia de las palabras pues
aquellos contenidos con web site keywords parecian mas relevantes que otras
que no contenian dichas palabras, por lo tanto el interés del usuario en con-
tenidos con los keywords se hace mayor y de ahi la importancia de dar uso a
estas palabras en los parrafos del contenido.

Como trabajo futuro, se aplicard la metodologia en otros web data, por
ejemplo las imagenes y objetos no textuales, con el fin de identificar cuales
elementos atraen la atenciéon del usuario en el sitio web.
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PROGRAMACION MATEMATICA PARA
SELECCIONAR LOS ASPIRANTES A UN MAGISTER
CON CRITERIOS DE EQUIDAD REGIONAL,
SOCIO-ECONOMICA Y DE GENERO

GUILLERMO DURAN"
RODRIGO WOLF YADLIN

Resumen

El Magister en Gestion para la Globalizacion es un nuevo programa
de posgrado surgido a través de una alianza entre el Departamento de
Ingenieria Industrial de la Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas de
la Universidad de Chile y la empresa Minera Escondida. Este Magister
tiene como objetivo contribuir a los desafios de capital humano y social
que enfrenta Chile en esta etapa de su desarrollo, con la formacién de
excelencia de jovenes profesionales. En el presente trabajo, mostramos
como se utilizaron modelos de programacion matematica para seleccionar
los aspirantes a ingresar a dicho Magister, utilizando criterios de equidad
regional, socio-econémicos y de género. La utilizacion de dichos modelos
permite encontrar soluciones robustas en pocos minutos, lo que seria
practicamente imposible de hacer mediante métodos manuales.

Palabras Clave: Equidad, Programacién Entera, Seleccién Robusta.

*Departamento de Ingenieria Industrial, Facultad de Ciencias Fisicas y Matemdticas,
Universidad de Chile
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1. Introduccion

El Magister en Gestién para la Globalizaciéon es un programa creado en
2007 y tiene como fin la formacién de excelencia de jovenes profesionales para
el pais. Este programa de posgrado se realiza a través de una alianza entre
el departamento de Ingenieria Industrial de la Facultad de Ciencias Fisicas y
Matematicas de la Universidad de Chile y la empresa Minera Escondida.

El programa tiene por objetivo contribuir a los desafios de capital humano
y social que enfrenta Chile en esta etapa de su desarrollo, con la formacion de
jovenes profesionales provenientes del amplio espectro socioeconémico chileno,
en condiciones de desempenarse eficazmente en la empresa globalizada. Una de
las caracteristicas mds importantes del Magister es que todos los participantes
pueden cursar sus estudios en el programa becados por la empresa Minera
Escondida. Sin embargo, para poder postular al Magister hay que cumplir con
una serie de requisitos relacionados a la edad del postulante, duracién de sus
estudios superiores, anos de experiencia laboral y su historia académica.

La direccién del Magister decidié que el nimero de postulantes a ser acep-
tados en la primer promocién seria de 53. Asimismo, con el objetivo de aplicar
criterios de equidad regional, socio-econémica y de género, definié que al
menos un 30 % deberfan ser mujeres, un 60 % provenir de regiones y un 80 %
pertenecer a los cuatro quintiles econdmicos distintos al superior. Los pos-
tulantes que cumplen los requisitos minimos pasan a una primera etapa del
proceso de seleccién (en este caso fueron mas de 600). Ademds, se le asigna
a cada postulante un puntaje, el cual se obtiene en base a sus antecedentes
académicos y laborales. De este primer grupo, de acuerdo a su puntaje, 500
personas pasan a la segunda etapa. En dicha etapa deben rendir una serie
de pruebas de distintas areas de conocimiento y someterse a una evaluacion
psicométrica. El resultado de las pruebas antes mencionadas, més el puntaje
que traen de la etapa anterior, se usa para generar un nuevo puntaje. A con-
tinuacién, 150 personas pasan a la etapa ntmero tres. En ella los postulantes
son sometidos a una evaluacién psicolégica y los que pasan esta prueba, que
es eliminatoria, forman el grupo final. De esta forma todo queda listo para
elegir a los 53 alumnos del Magister en Gestion para la Globalizacion y los 20
postulantes que quedaran en lista de espera en caso de que alguno de los selec-
cionados desista de participar del programa. Cabe acotar que 87 postulantes
de los 150 (un 58 %) pudieron aprobar la evaluacién psicoldgica e integrarse al
grupo final de candidatos.

La forma de calcular los puntajes y las condiciones minimas que deben
satisfacer los postulantes para ingresar en la primer etapa del proceso son es-
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tablecidas por los organizadores del Magister y no seran discutidas en este
articulo. Lo que nos interesa discutir es como, dadas esas condiciones, selec-
cionamos a los alumnos, teniendo en cuenta que este programa desea tener a
los estudiantes con el perfil mas adecuado, pero, como ya expresamos, también
desea que las ventajas que unas personas puedan tener sobre otras debido al
medio en el que nacieron o su género, no sean determinantes en la eleccién.
Los requisitos para definir si un postulante es de los quintiles inferiores o de
regiones también son definidos por los organizadores. Cabe destacar que a lo
largo de todo el proceso se trabajé con dos definiciones distintas de quintil,
decidiendo recién a iltimo momento la Direccién del Magister con cudl de ellas
se quedaban.

El objetivo de este trabajo es mostrar como se utilizaron modelos de op-
timizacién lineal entera para seleccionar a los aspirantes que mas se adectian
al perfil fijado por el Magister, bajo la restriccion de cumplir con los cupos
propuestos. Se pretende conseguir una solucién final robusta, en el sentido de
que la misma no cambie demasiado ante pequenas variaciones de los criterios.
Cabe destacar que realizar todo este proceso en forma manual en muy cor-
to tiempo hubiera sido practicamente imposible, y de ahi la importancia del
uso de modelos de programacion matematica. Algunas de las ideas aqui uti-
lizadas son tomadas de [1]. En la seccién 2 se describen en detalle los modelos
matematicos utilizados. En la seccién 3 se muestra el funcionamiento del al-
goritmo que los combina. En la seccién 4 se presentan los resultados, mientras
que en la ultima seccion se dan algunas conclusiones del trabajo. Queda como
anexo una aplicacion particular del algoritmo que combina los resultados de
los modelos.

2. Los modelos matematicos

Los modelos desarrollados son tres y cada uno brinda un criterio distinto
de seleccién. A continuacién explicamos las restricciones comunes y luego los
elementos particulares de cada modelo.

Restricciones Comunes

Supondremos que N es el nimero de personas que se desea seleccionar,
K es un conjunto que incluye a todos los postulantes, M es un conjunto que
agrupa a todas las mujeres que postulan, R es un conjunto que posee a todos
los candidatos que son de regiones y ) es el conjunto cuyos miembros son
los postulantes de los primeros cuatro quintiles que postulan al Magister. En
tanto, p; es el puntaje del postulante i (sin pérdida de generalidad podemos
suponer que los puntajes estan ordenados de mayor a menor). Luego todos los
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modelos poseen la siguiente variable de decision y restricciones.
Variables de Decisién

x 1 si el participante i es seleccionado
i =
0 en caso contrario

Restricciones

1. El nimero de candidatos a ser seleccionados esta prefijado por los orga-
nizadores del Magister.

Y Xi=N (1)

ieK
2. Al menos un 30 % de los seleccionados deben ser mujeres.

30
d X > 0 N (2)
ieM

3. Al menos un 60 % de los seleccionados debe ser de regiones.

60
X;>— N (3)
- 100
ieR

4. Al menos un 80% de los seleccionados debe pertenecer a los cuatro
primeros quintiles.

80
> Xi>—N (4)
- 100
eQ

A continuacién se describen las funciones objetivo de cada modelo, ademaés
de las restricciones adicionales propias de cada uno si es que las posee.

2.1. Modelo 1

El objetivo es maximizar la sumatoria de los puntajes de quienes son se-
leccionados.

Funcién Objetivo

méXZXZ‘ - i (5)

ieK
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2.2. Modelo 2

El objetivo es minimizar la sumatoria de los rankings de quienes son selec-
cionados.

Funcién Objetivo

min Z i X; (6)

2.3. Modelo 3

El objetivo es minimizar el ranking del ultimo que es seleccionado. A dife-
rencia de los otros modelos aparece una nueva variable de decisién cuyo valor
serd mayor o igual al ranking de todos los seleccionados (al minimizarla re-
presentard el ranking del dltimo candidato que ingresard al Magister). Para
esto es necesario imponer una restriccién adicional que exija que esta nueva
variable sea mayor o igual que la ubicacién en la lista (la cual estd ordenada)
de todos los seleccionados. Luego, en la funcién objetivo se minimizard es-
ta variable sumada a la funcién objetivo del modelo 2 multiplicada por un
nimero muy pequeno, para en caso de empates elegir a los mejores ubicados
(estd claro que este sumando no afecta el resultado en caso de que no haya
empates).

y: posicién relativa mayor o igual a todos los candidatos seleccionados.

Restriccion

- Xi<y Vi (7)

Funcién Objetivo

min(y +0,0002- Y i - X;) (8)
ieK

3. El Algoritmo de Seleccién

Dado que el objetivo es conseguir una solucién final robusta, se tomaran las
mejores soluciones otorgadas por cada una de los modelos y se propondra una
forma de combinarlas de modo de obtener una tnica solucion final. Desarrolla-
mos para esto un algoritmo que requiere como punto de partida al menos las
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tres mejores soluciones de cada uno de los modelos (consideramos que la idea
de considerar tres soluciones de cada modelo ayuda a la hora de buscar la ro-
bustez de la solucion final, pero este es un parametro del modelo que puede ser
modificado para realizar diferentes tests). Estas corridas brindan el 6ptimo del
problema (corrida 1), la segunda mejor solucién (corrida 2) y la tercera mejor
solucién (corrida 3) de éste. La forma de obtener la segunda mejor solucién
es agregar una restricciéon al modelo lineal entero que impida como solucion
factible a la mejor solucién. Andlogamente, impidiendo también la segunda
mejor solucion, se obtiene la tercera mejor solucién. Si existe una unica mejor
solucién, una tnica segunda y una Unica tercera, se le asigna un coeficiente de
1 a los postulantes que estan en la solucién de la corrida 1, un coeficiente de
0,6 a los de la corrida 2, y un coeficiente de 0,3 a los de la corrida 3. Luego,
se suma para cada postulante sus coeficientes en cada una de las corridas de
cada uno de los modelos. Por ejemplo, si un postulante aparece en la corrida
1 de los modelos 1 y 2, en la corrida 2 de los modelos 1 y 2 y en la corrida
3 del modelo 1, esa persona recibe un coeficiente general ponderador de 3,5.
Luego este ponderador se multiplica por el puntaje que cada persona posee y
asi se genera un nuevo puntaje para cada candidato. En caso de empates en
alguna de las mejores soluciones de alguno de los modelos, se generaliza este
concepto. Por ejemplo, si hubiera 2 mejores soluciones y luego una tnica tercer
mejor solucién, las 2 primeras se repartirian el coeficiente 1,6 (1 + 0,6) en dos
mitades iguales de 0,8, mientras que la tercera conservaria el coeficiente de 0,3.

El Algoritmo de Seleccién funciona entonces asi:

1. Primera Seleccién: se chequea cuéles candidatos coinciden en la solucién
6ptima de cada uno de los tres modelos (corridas 1). Las personas que
aparezcan en todas ellas son directamente seleccionados para el Magister.
De esta forma si los tres modelos arrojan los mismos resultados ya se
tiene a los elegidos y sélo falta confeccionar la lista de espera para lo que
se avanza directamente al paso 5, en caso contrario se va al paso 2.

2. Nuevo Puntaje: se calcula el coeficiente ponderador a cada uno de los
no seleccionados. Luego este ponderador se multiplica por el puntaje
que cada persona posee y asi se genera un nuevo puntaje para cada
candidato.

3. Segunda Seleccién: se evalia la composicion de mujeres, postulantes de
regiones y de los primeros cuatro quintiles que hay dentro de los ya elegi-
dos con el fin de saber cuantos seleccionados de cada uno de estos grupos
faltan para cumplir con el minimo requerido. Luego, para encontrar los
restantes elegidos, se ejecuta el modelo 2 con los puntajes obtenidos en
el paso 2, exigiendo en las restricciones que se seleccionen al menos tan-
tas mujeres, postulantes de regiones y no del quinto quintil que permitan
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cumplir con la cuota minima pedida y solicitando que el numero de elegi-
dos por el modelo sea igual al niimero de personas que falta para tener a
la cantidad de estudiantes que cursara el Magister. Luego se chequea si
el 6ptimo del problema es tnico o no, si no lo es, vamos al paso 4, si lo
es, las personas que conforman la solucién pasan a ser parte de la lista
de elegidos, quedando asi esta completa y se va al paso 5.

4. Tercera Seleccién: se calcula la sumatoria de los puntajes de cada una
de las soluciones encontradas en el paso 3 (o sea, se aplica el modelo 1).
El grupo que obtenga el mayor puntaje es el que completa la lista de
elegidos. En caso de atun haber igualdad entre dos o mas soluciones, se
les presentan todas estas alternativas a los organizadores del Magister
para que ellos decidan.

5. Lista de Espera: si el nimero de postulantes que aparecen en alguna
de las nueve corridas, pero que no estan dentro de los 53 seleccionados,
es superior a 20, se elige a los 20 de mejor puntaje. Por su parte, si la
cantidad de postulantes en esa situacién es menor que 20, todos ellos
pasan a formar parte de la lista de espera, la cual se completa hasta
llegar a 20 con los mejores puntajes de todos los postulantes que no
estdn en ninguna de las mejores soluciones de alguno de los modelos.

Para la confeccién de la lista de espera no se consideran los distintos cupos.
Sélo que en caso de ser necesario recurrir a algin postulante de ella para
reemplazar a alguno de los elegidos, se tendera a elegir el de mejor puntaje
de modo que el grupo de seleccionados siga cumpliendo con la cuota minima
de mujeres, postulantes de regiones y candidatos pertenecientes a los quintiles
inferiores.

La aplicacion del Algoritmo de Seleccion nos da cierta garantia de la ro-
bustez de la solucién final, dado que los postulantes que terminen siendo se-
leccionados seran los que figuren en varias de las mejores soluciones de cada
modelo. Aqui puede verse la importancia de la aplicaciéon de modelos de pro-
gramacién matematica: seria practicamente imposible obtener todos estos re-
sultados en pocos minutos de manera manual. Para ilustrar el funcionamiento
del algoritmo, en el Anexo 1 se muestra la aplicacién del mismo cuando se
trabajé con la primera definicién de quintil dada por los organizadores.

4. Los Resultados

Los modelos en las primeras dos etapas se usaron para garantizar que
hubiesen suficientes mujeres, postulantes de regiones y de los primeros cuatro
quintiles en la etapa final, siendo un apoyo para los organizadores a la hora
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de decidir quienes avanzaban. En estas etapas nunca se usé el Algoritmo de
Seleccion, es por eso que los resultados que mostraremos y analizaremos en
esta seccion se centran en la etapa final.

En la tabla siguiente se muestran los resultados de la funcion objetivo para
las 3 mejores soluciones con cada una de las 2 definiciones distintas de quintil
que usaron los organizadores.

Cuadro 1: Resultados con ambas definiciones de quintil

Modelo | Mejor Solucién Valor de la F.O. Valor de la F.O.
(Def. 1 de Quintil) | (Def. 2 de Quintil)

1 1 3334,0798 3392,6797

1 2 3334,0717 3392,4

1 3 3333,6946 3392,9229

2 1 1792 1470

2 2 1795 1473

2 3 1795 1476

3 1 71,3702 64,204

3 2 71,3714 64,2946

3 3 71,3716 64,2952

Como se puede apreciar los resultados con la definicién 2 de quintil tienen
mejor valor de la funcién objetivo. Esto ocurre porque en la segunda definicion
se agranda el conjunto de personas que pertenece a quintiles distintos del
superior. Es interesante notar que el resultado que se obtendria si la tnica
restriccién fuera la del nimero de postulantes seleccionados, para el modelo 2,
es 1431, en tanto que para el modelo 3 dicho valor es 53,2862 (el ultimo que
entra es el postulante de ranking 53, los decimales se usan para desempatar
ante dos soluciones donde el iltimo que entra es el mismo). Asi, los resultados,
usando la primera definicién de quintil, de los modelos 2 y 3 son un 25,22 %
y 33,93 % mayor que el minimo posible, respectivamente. Esto significa que
las restricciones tienen un alto impacto en el valor de las funciones objetivo
cuando entendemos los quintiles de esta forma. Por su parte, cuando usamos
la segunda definicion de quintil, la diferencia entre los éptimos de los modelos
2 y 3 con respecto a la cota inferior mostrada en el parrafo anterior es de
un 2,72% y de un 20,65 %, respectivamente. Por lo tanto, el impacto de la
discriminacion positiva en el modelo 2 es muy bajo, pero en el modelo 3 sigue
siendo significativo.

Otro dato interesante es que con la segunda definicién de quintil el Algo-
ritmo de Seleccién salta directamente del paso 1 al paso 5. En tanto con la
primera definicién es necesario llegar al paso 3 del algoritmo, antes de ir al
paso 5, ya que entre las mejores soluciones de los tres modelos hay 48 coinci-
dencias (de un total posible de 53). En el anexo se muestra la aplicacién del
algoritmo con los resultados para la primera definicién de quintil.

En cuanto a la lista de espera, con la primera definicion de quintil, hay
nueve personas que forman parte de alguna de las corridas, pero que no estan
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dentro de los elegidos, luego para formar la lista de espera fue necesario incor-
porar once personas que no aparecieron en ninguna de las mejores soluciones.
En tanto con la segunda definicién hay sélo tres individuos, que si bien apare-
cen en alguna mejor solucion, igual no son elegidos, por ello se tuvo que elegir
a diecisiete personas mas para completar la lista. La informacién del parrafo
anterior nos permite senialar que con la primera definicién de quintil son 62
las personas que aparecen en alguna de las nueve corridas, mientras que con
la segunda definicién esa cifra se reduce a sélo 56. Vale decir, con la segunda
definicién de quintil, no s6lo hay alta coincidencia entre las mejores soluciones
de cada modelo, sino que también entre las segundas y terceras mejores solu-
ciones de éstos. De hecho las segundas mejores soluciones coinciden, al igual
que las terceras soluciones de los modelos 1 y 3, las que sdlo discrepan en un
candidato con la solucién del modelo 2. Finalmente los organizadores optaron
por la segunda definicién de quintil, con el objetivo de hacer mas inclusivo el
sector integrado por los quintiles inferiores. Es por ello que de aqui en més
cuando hablemos de quintiles o de la solucién del problema estaremos haciendo
alusién a dicha segunda definicién. A continuacién se muestra un resumen del
resultado final con el puntaje de los postulantes ordenado de mayor a menor.

Cuadro 2: Resultado Final

Puntaje Género Es de regién? Es de los quintiles Elegido
’ ‘ ‘ inferiores (Def. 2)7
77,3967 Masculino Si Si Si
74,6663 Masculino No Si Si
73,1412 Femenino No Si Si
70,9622 Masculino No Si Si
70,2533 Masculino Si Si Si
70,0854 Masculino Si Si Si
68,9846 Masculino No Si Si
68,3338 Masculino Si Si Si
68,2611 Masculino No Si Si
68,2314 Femenino Si Si Si
67,7061 Masculino No No Si
67,5873 Masculino Si Si Si
67,4197 Masculino Si Si Si
67,3683 Femenino No Si Si
67,336 Masculino Si Si Si
67,148 Masculino No No Si
65,7685 Masculino No Si Si
65,3751 Femenino Si Si Si
65,0443 Masculino No Si Si
64,495 Femenino No Si Si
64,2388 Femenino Si Si Si
63,8693 Masculino No Si Si
63,4154 Masculino No Si Si
63,3793 Masculino No Si Si
63,0156 Masculino Si Si Si
62,8584 Masculino No Si Si
62,7446 Masculino No Si Si
62,6285 Masculino Si Si Si
62,2127 Masculino Si Si Si
62,1483 Masculino Si Si Si
62,1481 Masculino Si Si Si
62,0838 Femenino Si Si Si
62,0832 Masculino No Si Si
62,0342 Masculino No Si Si
61,9296 Femenino No Si Si
61,7264 Masculino Si Si Si
61,4523 Masculino Si No Si
61,1665 Masculino Si Si Si
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60,8406 Masculino No Si Si
60,8082 Masculino Si Si Si
60,6791 Masculino No Si Si
60,6263 Masculino Si Si Si
60,4522 Masculino Si No Si
60,3994 Masculino No Si No
60,0838 Masculino No Si No
59,9693 Femenino Si Si Si
59,8533 Masculino Si No Si
59,4615 Femenino Si Si Si
59,4572 Femenino Si Si Si
59,4336 Masculino No Si No
59,2239 Femenino Si Si Si
58,7673 Masculino No Si No
58,659 Femenino Si Si Si
58,6414 Femenino Si Si Si
58,5681 Masculino Si Si Si
57,7766 Masculino No Si No
57,7504 Femenino Si Si Si
57,5946 Masculino No Si No
57,5842 Masculino No Si No
57,5556 Masculino No Si No
57,5294 Masculino Si Si No
57,3431 Masculino Si Si No
57,2793 Masculino No No No
56,9899 Femenino Si Si Si
56,5452 Masculino Si Si No
56,5313 Femenino No Si No
56,4444 Masculino Si Si No
56,421 Masculino Si No No
56,2399 Masculino No Si No
56,1681 Masculino No Si No
55,9509 Femenino No Si No
55,821 Masculino Si Si No
55,6551 Masculino No Si No
55,4727 Femenino No Si No
55,4646 Femenino No Si No
55,4358 Masculino Si Si No
55,2457 Masculino No Si No
55,2024 Masculino No Si No
55,0265 Femenino No Si No
55,0064 Masculino No Si No
55,0007 Masculino Si Si No
54,9741 Femenino No Si No
54,9328 Masculino Si Si No
54,59 Masculino No No No
54,4713 Masculino Si Si No
54,3639 Femenino Si No No
54,1758 Masculino No Si No

5. Analisis y conclusiones

Analizando los resultados del problema encontramos que el nimero de
mujeres y candidatos de regiones seleccionados es exactamente igual al minimo
requerido, lo que no ocurre con los postulantes pertenecientes a los cuatro
quintiles inferiores. Por lo tanto, las restricciones alusivas a las mujeres y a las
regiones son activas. Luego, eliminar la restriccién de los quintiles (habiendo
elegido la segunda definicién), no altera la solucién del problema, pero variar
las otras dos restricciones si puede provocar alteraciones en el resultado. Cabe
acotar también que si no se exige un minimo nimero de mujeres, sale una
mujer de la seleccién que es reemplazada por un hombre, mientras que si no se
pide un minimo nimero de seleccionados de regiones, habria dos postulantes
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menos de regiones dentro de los seleccionados. Por lo tanto, el sacar una de las
restricciones manteniendo el resto no provoca grandes cambios en la solucion
final.

A continuacién se puede ver el valor de la funcién objetivo para cada uno de
los modelos en sus distintas corridas sin exigir un minimo niimero de mujeres y
luego sin demandar una cupo de postulantes de regiones. Por lo ya expuesto,
los resultados sin pedir un minimo ntimero de seleccionados pertenecientes
a los cuatro quintiles inferiores son los mismos que aparecen en la seccién
anterior.

Cuadro 3: Resultados sin requisito sobre minimo niimero de mujeres
[ Modelo [ Mejor Solucién [ Valor de la F.O. ]

1 1 3303,2192
1 3303,0329
1 3 3302,9395
2 1 1467

2 2 1468

2 3 1470

3 1 61,2394
3 2 61,204
3 3 61,2946

Cuadro 4: Resultados sin requisito sobre minimo nimero de seleccionados de

regiones
l Modelo [ Mejor Solucién [ Valor de la F.O. ‘
1 1 3393,7415
1 3393,511
1 3 3393,2829
2 1 1457
2 2 1459
2 3 1459
3 1 64,2914
3 2 64,2918
3 3 64,2926

Si comparamos estos resultados con los obtenidos considerando todas las
restricciones se puede apreciar que las variaciones son pequenas, lo que es
esperable, ya que los cambios entre los seleccionados son minimos.

Por su parte, un punto de gran interés para los organizadores del programa
es el impacto del test psicoldgico en la seleccién de candidatos. De hecho, dicha
evaluacién eliminé a un 42% de los participantes que habian llegado a la
tercera etapa de la seleccion. De aqui se concluye que la evaluacién psicolégica
tiene un alto impacto para ver quienes seran los elegidos para el Magister. Fs
mds, si no se hubiese llevado a cabo el test psicolégico, 13 personas que estan
en la lista de seleccionados hubiesen sido reemplazadas por postulantes que
quedaron eliminados por la aplicacién de este test.
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Es interesante ver que cuando buscamos los elegidos sin aplicar el test es
necesario llegar al paso 3 del Algoritmo de Seleccién, lo que no ocurrié con la
aplicacién del mismo.

El impacto también se puede analizar en el valor de las funciones objetivo.
La siguiente tabla ilustra dichos resultados.

Cuadro 5: Resultados sin la aplicacion del test psicolégico
l Modelo [ Mejor Solucién [ Valor de la F.O. ‘

1 1 3470,1457
2 3470,1241

1 3 3470,0253

2 1 1479

2 2 1480

2 3 1480

3 1 68,2982

3 2 68,2984

3 3 68,2992

La mejor solucién del modelo 1 sin la aplicacion del test es un 2,28 % mejor
que la que se obtiene al aplicarlo. En cambio en los modelos 2 y 3 el valor de la
funcién objetivo de la mejor solucién para cada uno empeora en un 0,61 % y en
un 6,22 % respectivamente al no llevar a cabo el test. Asi, es posible concluir
que en términos de las funciones objetivo no hay una gran diferencia en los
resultados, cosa que si ocurre con quienes son seleccionados.

No deja de ser interesante el hecho de que el resultado del modelo 1 mejore
sin la aplicacion del test, en cambio los resultados de los otros modelos empeo-
ren. Lo que ocurre es que la aplicacién de la evaluacion psicolégica disminuye la
region factible. Por lo tanto, si reducimos el nimero de candidatos y aplicamos
el modelo 1 es imposible obtener una mejor solucién que la que se obtiene sin
aplicar el test. En cambio, en los modelos 2 y 3, esta reduccién en el niimero
de los participantes no trae consigo un peor valor para las funciones objetivo,
todo va a depender de quienes fueron dados de baja (la reduccién de la regién
factible no afecta a priori sobre la suma de los rankings de los que ingresan o
sobre el ranking del dltimo que es seleccionado).

Finalmente, y como conclusién general del trabajo, nos parece importante
destacar el aporte social de la investigacion de operaciones y la programacion
matematica con el fin de obtener la lista final de postulantes seleccionados
que mas se adecuan al perfil fijado por el Magister, bajo criterios de equidad
regional, socio-econémicos y de género. Encontrar soluciones robustas a este
problema en pocos minutos hubiera sido practicamente imposible mediante
métodos manuales. La herramienta utilizada también agrega transparencia al
proceso de seleccion.
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6. Anexo: Aplicaciéon del Algoritmo de Seleccion a
los resultados con la primera definicién de quintil

Para ilustrar el funcionamiento del Algoritmo de Seleccién se muestra la
aplicacién del mismo cuando se trabajé con la primera definicién de quintil.
A continuacién aparecen dos tablas. La primera contiene a las personas que
forman parte de al menos alguna de las 3 mejores soluciones en alguno de los
modelos. Los nimeros de la primer columna corresponden a la identificacion
(ID) de los postulantes. Durante todas las etapas de esta seleccién se trabajo
con el ID, para darle méas transparencia al proceso. Notar que el modelo 2
tiene dos mejores segundas soluciones, que las llamamos 2a) y 2b).

La segunda tabla muestra un resumen con los seleccionados directos (Paso
1), los candidatos a ser elegidos junto con su ponderador, quienes son elegidos
dentro de este grupo de postulantes (Paso 3) y, por tltimo, los miembros de
la lista de espera (Paso 5). En ambas tablas si el candidato i posee el atributo
j, la componente i,j de la tabla es marcada con una X.
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Cuadro 6: Resultados

MS 3
Mod 1

MS 3
Mod 3

MS 2
Mod 3

MS 1
Mod 3

MS 2B

Mod 2

MS 2A

Mod 2

MS 1
Mod 2

MS 2
Mod 1

MS 1
Mod 1

ID
Persona

036
039
060
077
083
093
108
130
133
144
166
186
191
192
198
202
209
232
243
249

254
5

257
269
273
274
280
293
312

323
324
334
354
358
364
369
370
374
384
407
422
469
471
494
496

507
511

516
531

533
551

587
589
592
595
604
605
608
613
617
621
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Cuadro 7: Resumen
‘ ID ‘ Elegidos ‘ Candidatos a ser ‘ Elegidos ‘ Lista de ‘

Persona (Paso 1) elegidos (ponderador) (Paso 3) espera

36
39
60
77
33 X(3,8) X
93 X(3,8) X
108
130
133
140 X
144 X
150
166 X(0,6)
186 X(2,35)
191
192
195 X
198
201 X
202
209
232
243
249
253
254 X(2,5) X

P[] A

P | A

P[] A

ok

be

P PR AL 4[]

[ V]
ot
w
5

257 X(1,9) X
258 X
269
273 X(0,3) X
274
280
293
312
319 X
323
324
334
354
358
364
369 X(1,9) X
370
374
384
407
422
454 X
169
471
494
496
507 X(1,9) X
511
516 X(0,3) X
531 X(3,5) X
533
551
581

»

P[P A<

(1,75) X

PAL D[R] | | A4

| R A | A

| PR A

»

ok

alks

587 X(3,35) X

613
617
618
621 X(1,6)
626

D
o
(53
et el ksl kel ksl kel ks

P | A
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Resumen

Diferentes investigaciones destacan la importancia que se debe dar a
los factores culturales y a las visiones de las organizaciones para proponer
procesos de cambio viables. Ante esto, es preciso replantear el enfoque
utilizado para desarrollar SI, con el fin de contemplar los aspectos cul-
turales de quienes los operan. En este articulo se presenta un Modelo
Memetico para la construccién de SI. Este modelo permitira desarrollar
sistemas sobre la base de un analisis de los aspectos culturales de la or-
ganizacion y, posee caracteristicas evolutivas que posibilitara que el SI se
adapte a los cambios culturales del entorno.

Palabras Clave: : Sistemas de Informacion, Memética, Cultura Organi-
zacional, Variables y Dimensiones Culturales, Modelo Memético.

*Departamento de Informaética - Facultad de Ciencias Exactas y Tecnologias -Universidad
Nacional de Santiago del Estero
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1. Introduccion

La cultura es aquello que distingue y da identidad a un grupo humano;
es la forma como interactiian los integrantes del grupo entre si y con los de
afuera, y el modo como acostumbran realizar lo que hacen (Carrada Bravo,
2002).

En las organizaciones laborales conviven personas cuyos comportamientos
y relaciones responden a una cultura en la que prevalecen ritos, pautas, cédigos
que se manifiestan en actitudes que reflejen valores sustentados en creencias
arraigadas tanto en el espiritu individual como colectivo, que muchas veces
no coincide con las nuevas misiones, con los nuevos paradigmas y con nuevas
maneras de abordar las diversas y complejas situaciones y relaciones sociales
que origina la modernidad (Davis y Newstrom, 1985).

Entre estas nuevas maneras de abordar las situaciones, estan los SI, los
que muchas veces son rechazados por los trabajadores de la organizacién ya
que alteran su cultura de trabajo.

En este sentido Rodriguez Ulloa (Rodriguez Ulloa, 1994), sistemista pe-
ruano, realiza un andlisis que se centra en la relacién que existe entre los
grupos culturales, el manejo estratégico de las instituciones y el cambio orga-
nizacional. En este estudio, se indica la importancia que hay que darle a los
factores culturales y a las visiones de las organizaciones para entender y pro-
poner procesos de cambio estratégicos y viables. Segun esto, la cultura de la
organizacién aparece como sumamente significativa para los éxitos o fracasos
de sus SI.

Sin embargo, las actuales metodologias de desarrollo de SI, en su mayoria,
no consideran factores culturales. Esto trae aparejado la dificultad en la im-
plantacién de SI, y SI con estructuras rigidas que les impiden evolucionar e ir
adaptandose a los cambios de la cultura organizacional.

Ante esto, nuestra investigacién se centra en desarrollar un enfoque para
el disefio de SI, que considere los aspectos culturales de la organizacién, como
un modo de asegurar el éxito frente a los cambios organizacionales. Este nuevo
enfoque busca integrar, como parte de sus herramientas de andlisis, aspectos
de la cultura organizacional en la que se encuentra inserto el SI; permitiendo
la produccién de sistemas més flexibles y mejor adaptados a quienes los usan.
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Para concretar el diseno del enfoque se realizé un estudio inicial, tendiente
a identificar las principales variables de andlisis de la cultura organizacional,
sus dimensiones e indicadores. Estos ultimos se aplicaron, en un estudio de
campo, a los usuarios de SI de una organizacién puiblica del medio, con el fin
de identificar los memes compartidos por la comunidad de usuarios.

En el presente articulo se describe el estudio inicial realizado y el modelo
memético de los SI, obtenido como producto de la investigacién. Este modelo
permite desarrollar sistemas sobre la base de un anélisis de los aspectos cul-
turales de la organizacion, y posee caracteristicas evolutivas que permiten al
SI ir adaptandose a los cambios culturales del entorno.

En la siguiente seccién se presentan las bases conceptuales en las que se
sustenta la propuesta, en la seccién 3 se mencionan algunos antecedentes rel-
evantes sobre el tema, en la seccidon 4 se describe el estudio inicial realizado
para identificar los memes compartidos por la comunidad de usuarios, en la
seccién 5 se presenta el Modelo Memético propuesto, y por dltimo, en la sec-
cién 6 se resumen algunas conclusiones obtenidas durante el desarrollo de la
investigacién.

2. Bases Conceptuales

El presente trabajo posee como bases conceptuales: la Memética, el concep-
to de Cultura Organizacional, y los Sistemas de Informacién con un abordaje
desde un enfoque sociotécnico (Laudon y Laudon, 1996). Las mismas se de-
scriben brevemente a continuacién.

2.1. Memética

Richard Dawkins, zodlogo especializado en Teoria de la Evolucién, define
a la Memética como un nuevo campo cientifico que analiza la transmision de
la cultura a través de memes (Dawkins, 1985). Dawkins sostiene que la evolu-
cién cultural es andloga a la evolucién bioldgica y, en general, a todo proceso
evolutivo. El manifiesta que, asi como la vida evoluciona por la supervivencia
diferencial de los genes, sometidos a la seleccién natural, la cultura evolu-
ciona mediante la supervivencia diferencial de los replicadores culturales, que
también se someten a un proceso de seleccion. Estas unidades minimas de in-
formacién y replicacién cultural fueron bautizadas por Dawkins como memes.
Asi, podemos citar como ejemplos de memes: slogans, frases hechas, melodias,
iconos, inventos, modas, ideas, etc.
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Un meme posee las caracteristicas propias de todo proceso evolutivo: fe-
cundidad, longevidad y fidelidad en la replicacion. A su vez, estas se dan en
un amplio campo de variacién, se replican a si mismas por mecanismos de
imitacién y transmision, de cerebro a cerebro, y engendran un amplio abanico
de copias que subsisten en diversos medios. Con ello tenemos el marco general
de un proceso evolutivo que, Dawkins compara con la evolucién bioldgica, e
incluso llega a aceptar que los memes deben ser considerados como estructuras
vivientes no sélo metaféricamente, sino técnicamente.

Al concepto de meme, por analogia con la evolucién biolégica, se le aplica
la teoria de la Seleccion natural, la cual se basa en dos pilares fundamentales:
la supervivencia del mds apto y la reproduccion diferenciada. La supervivencia
del mas apto declara que los organismos que mejor se adaptan a su ambiente
son los que poseen mas probabilidades de sobrevivir. La reproduccion difer-
enciada indica que los organismos mejor adaptados dejan en promedio a mas
descendientes. En definitiva la seleccién natural ocurre siempre que existan las
siguientes condiciones (Dennet, 1990):

» Variacion: una continua abundancia de elementos diferentes.

= Herencia o replicacion: los elementos tienen la capacidad de crear copias

o replicarse entre si.

» Diferenciar ”la aptitud”: el nimero de copias de un elemento que se crea
en un tiempo dado varia, dependiendo de la interaccién entre los rasgos
del elemento (esto es lo que hace diferente de otros elementos) y rasgos
del ambiente en el que persiste.

Sobre esta base tedrica se construye el modelo de interaccién descripto en
el apartado 5.

2.2. Cultura organizacional

Otro concepto sobre el que se ha trabajado es el de cultura organizacional.
Dado que existen numerosas definiciones de este concepto, consideramos im-
portante presentar la definicion al que adherimos en nuestro trabajo. En este
caso hemos tomado la definicién dada por Schein, (Schein,1992) para quien
cultura organizacional es .¢! patrén de premisas bésicas que un determinado
grupo inventd, descubrié o desarrollé en el proceso de aprender a resolver sus
problemas de adaptacién externa y de integracion interna y, que funcionaron
suficientemente bien a punto de ser consideradas validas y, por ende, de ser
enseniadas a nuevos miembros del grupo como la manera correcta de percibir,
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pensar y sentir en relacién a estos problemas”. La cultura es el ”pegamen-
to”social que mantiene unida a una organizacién. Expresa los valores o ideales
y creencias que los miembros de la organizacion llegan a compartir, manifes-
tados en elementos simbdlicos, como mitos, rituales, historias, leyendas y un
lenguaje especializado. Podemos develar la cultura de una organizacién a par-
tir de la observacién de tres niveles.

El primer nivel es el de los artefactos visibles que comprende el ambiente
fisico de la organizacién, su arquitectura, los muebles, los equipos, el vestuario
de sus integrantes, el patréon de comportamiento visible, documentos, cartas,
etc.

El segundo nivel, es el de los wvalores, que dirigen el comportamiento de
los miembros de la empresa. Dentro de los valores podemos distinguir:

= Valores grupales: constituyen aspiraciones o propdsitos que benefician a
un cierto grupo dentro de la organizacion.

= Valores organizacionales: son las cuestiones importantes que comparte
la organizacién en su conjunto.

El tercer nivel es el de los supuestos inconscientes, que revelan la forma
como un grupo percibe, piensa, siente y actiia. Estos supuestos son construidos
a medida que se soluciona un problema eficazmente. En un primer momento,
fueron valores conscientes que guiaron las acciones de los miembros de la or-
ganizacion en la solucién de problemas, tanto internos como externos. Con el
pasar del tiempo dejaron de ser cuestionados, constituyéndose en ”verdades”,
volviéndose inconscientes. Este tltimo nivel estd compuesto por las dimen-

siones siguientes:

Dimension 1: Relacion de la organizacion con el ambiente externo. Refleja
los supuestos que la organizacion tiene sobre su misiéon principal en la so-
ciedad, su razén de ser”, el tipo de producto o servicio que ofrece, su mercado,
su clientela, etc.

Dimension 2: Naturaleza de la verdad y de la realidad. Son los supuestos
bésicos, las reglas verbales y comportamentales sobre la realidad, la verdad, el
tiempo, el espacio y la propiedad, que sirven de base para la toma de decisiones.

Dimension 8: Naturaleza de la maturaleza humana. Refleja la visién de

hombre que posee la organizaciéon y su aplicacién a los diferentes niveles de
funcionarios y empleados.
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Dimension 4: Naturaleza de la actividad humana. Refleja la concepcién de
trabajo y de descanso que se tiene en la organizacion.

Dimension 5: Naturaleza de las relaciones humanas. Se refiere a la manera
considerada correcta para que las personas se relacionen unas con otras. Veri-
fica ademads, en qué patrones estd fundamentada la relacién de la organizacién
con los funcionarios.

2.3. Enfoque Sociotécnico de los SI

Se fundamenta en el andlisis realizado por Rodriguez Ulloa (Rodriguez Ul-
loa, 1994) de la relacién que puede existir entre los grupos culturales, el manejo
estratégico de las instituciones y el cambio organizacional. Segun esto, la cul-
tura de la organizacién aparece como sumamente significativa para los éxitos
o fracasos de sus SI. Este nuevo enfoque de los SI lleva a Laudon y Laudon
(Laudon y Laudon, 1996) a considerar a los SI como sistemas sociotécnicos,
compuestos por maquinas, dispositivos y tecnologia dura (hardware) pero que
requieren de una investigacién organizacional y social para que el trabajo sea
adecuado. Por lo tanto, para entenderlos es necesario conocer en amplitud las
tecnologias, la administracion y la organizacion. Los administradores son los
que perciben los retos de negocio que impone el entorno, deciden la estrate-
gia que debe adoptar la institucién para responder a esos retos, y asignan
los recursos humanos y financieros para cumplir esa estrategia y coordinar
el trabajo. La tecnologia de los SI es una de las muchas herramientas de las
que los administradores pueden disponer para enfrentar el cambio. Los SI son,
ademds, parte de la organizacién. La figura 1 muestra esta vision de los SI.

Organizacion
Estructiira

Frocedimientos de Operacion

Cultuira

Pevsonal

Sistema de
Informacion

Tecnologias |Administracion

Figura 1 Visidn de los 51
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3. Trabajos Relacionados Relevantes

Existen varios antecedentes respecto a la consideracion de la cultura orga-
nizacional en el desarrollo de SI. Algunos de ellos se remontan a la década del
90. Por ejemplo, en (Shirani et al, 1994), se presenta un modelo de satisfaccién
de usuarios de informacién, que explica la satisfaccién como una consecuen-
cia de la combinacién de caracteristicas: del usuario, organizacionales y del
sistema. Entre las caracteristicas de la organizacién consideran: la estructura,
la cultura y las politicas. Estas caracteristicas, junto con las del usuario, son
consideradas claves para comprender las expectativas del usuario.

En (Butler y Fitzgerald, 1997) se presenta un estudio de la participacién
de los usuarios en el proceso de desarrollo de SI. Se adopta un enfoque cual-
itativo, basado en casos, para investigar y proporcionar una descripcion en
profundidad de la naturaleza social compleja de los fenémenos que se manifi-
estan en una organizacién. La conclusién central de ese estudio es que la no
satisfaccién de los usuarios respecto a los SI, se debe al pobre manejo de los
cambios organizacionales, por lo que ponen de manifiesto la necesidad de un
alto nivel de participaciéon de todos los actores en las practicas de desarrollo
de SI, ya que esto tiene una influencia positiva en la cultura y el clima del
ambiente de desarrollo.

En (Kelly F., 1994) se propone un sistema de informacién ejecutivo, para
el que se reconoce una influencia fundamental de la cultura organizacional en
la adopcién y uso del sistema. Cita ademds, una serie de caracteristicas de
la cultura que contribuyen directamente al éxito o fracaso del proyecto, tales
como: el aprendizaje organizacional, la mejora continua, el manejo de la crisis,
el trabajo en grupo, las decisiones basadas en datos, los objetivos especificos
y la informacién compartida.

Entre los antecedentes mds recientes podemos citar a (Mitev N., 2000),
donde se presenta un estudio de la implementacién de un sistema computa-
rizado de reserva de pasajes en una organizaciéon de transporte. El principal
objetivo del estudio es trasladar las explicaciones comunes de los fracasos y
éxitos de los SI y, encontrar formas mas complejas y ricas de comprensién del
uso de SI en las organizaciones, a través de la inclusién de factores sociales,
econdmicos, politicos, culturales e histoéricos.

En (Umarji y Seaman, 2005) se plantea la posibilidad de estudiar la mejora
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de los procesos software desde una perspectiva de aceptacién de la tecnologia.
Para ello, es preciso modificar los Modelos de Adaptacién de la Tecnologia
(TAM) (Davies F, 1989) y los Modelos de Teoria del comportamiento Planifi-
cado (TPB) (Hardgrave B. y Johnson R., 2003), agregédndoles extensiones para
tomar en consideracién la cultura organizacional, el impacto de los cambios
causados por el SI y las caracteristicas propias de los desarrolladores de soft-
ware. Asi, se obtiene un Modelo de Aceptacion de las Mejoras de los Procesos
de Software.

En cuanto a trabajos de desarrollo de software que apliquen el enfoque
memetico, se han encontrado muy pocos antecedentes. Los més significativos
son los desarrollados en el Laboratorio Meme Media de la Universidad de
Hokkaido, Sapporo, Japdn, liderado por Yuzuru Tanaka. Alli, desde 1992,
estan trabajando en la implementacién de la tecnologia de meme media en
los SI (Tanaka Y, 2003). Los meme media brindan un recurso de conocimiento
para la sociedad de consumo y la cultura del consumo, que requiere nuevos
servicios de distribucién, administracién y recuperacién de la informacién. En
uno de sus ultimos trabajos (Tanaka Y., 2005) se aplica esta tecnologia de
los meme media a los sistemas de e-learning permitiendo obtener sistemas
con las siguientes caracteristicas: facil extraccién y reuso de contenidos exis-
tentes en la web, herramientas y servicios, facil personalizacién y combinacion
de sistemas de e-learning publicados en la web, y aceleracion de la evolucion
de la cultura memética de los contenidos de e-learning. Para conseguir estos
resultados el grupo ha dirigido investigaciones y desarrollos sobre arquitec-
turas meméticas, proponiendo las arquitecturas de ”Pad Inteligentesz Cajas
Inteligentes” (Tanaka Y, 2003).

En base a lo expuesto, es posible concluir que a excepcion de los trabajos
desarrollados en el Laboratorio de Meme-Media, el resto de los trabajos presen-
tados, si bien varios de estos trabajos consideran las caracteristicas relevantes
de la organizacién en el desarrollo de SI, no lo hacen desde una perspectiva de
evolucién (memetica).

Por otra parte, los desarrollos del Laboratorio de Meme- Media son de

aplicacién en un ambito especifico (e-learning), mientras que el enfoque que
se presenta en este trabajo es aplicable a la creacién de distintos tipos de SI.
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4. Identificacion de memes en la comunidad de

usuarios

FEn esta seccion, se describe brevemente el estudio inicial, realizado para
identificar los memes compartidos por la comunidad de usuarios de SI, de una
organizacion del medio (Universidad Nacional de Santiago del Estero - UNSE,
Argentina). Un andlisis detallado del estudio se encuentra en (Maldonado et
al., 2005).

En este estudio, en primer término; se seleccionaron indicadores para iden-
tificar los rasgos culturales presentes en usuarios de SI. Para ello se consid-
eraron las variables y dimensiones de analisis de la cultura organizacional
definidas en el apartado 2.2. Los indicadores seleccionados se resumen en la
Tabla 1.

A continuacién, tomando como referencia los indicadores mencionados, se
elaboré una encuesta destinada a recolectar informacién sobre la opinién de
los usuarios de SI en la UNSE. Para cada uno de los indicadores se formulé una
pregunta (abierta o cerrada), y luego éstas fueron agrupadas en cuatro cate-
gorias que se detallan a continuacién:

= Perfil del encuestado. Permite recabar datos personales, profesionales y
laborales del encuestado.

= Opiniones del encuestado sobre los SI en la organizacion. Esta categoria
permite obtener informacién, sobre: politicas o normas existentes en la
organizacion que condicionan el trabajo con los SI, el clima organiza-
cional y su relacion con la operaciéon de SI, y el grado en el que los SI
contribuyen al logro de los objetivos organizacionales, entre otros aspec-
tos.

» Opiniones del encuestado sobre los SI que opera. Permite obtener infor-
macién sobre la operatividad de los usuarios con los SI, teniendo en cuen-
ta la calidad de los sistemas, la calidad de los equipos de computacién
y, el nivel de comunicacién que existe entre los companeros.

= Opiniones sobre sus preferencias como usuario. En esta categoria se ob-
tiene informacién que indica las predilecciones que tiene el usuario, con

respeto a las caracteristicas de los SI que él opera.

= Opiniones sobre los usuarios en general. Se obtiene informacién para
caracterizar los rasgos culturales de los usuarios de SI.
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Variables | Dimension Indicadores
Infraestructura | = Equipos de computacion -
Artefactos fisica v Tecnologia
Visiblas tmaterial
Estructural = Documentos, normas y
procedimientos
= Servicios otorgados
= Politicas informaticas
= Clitna organizacional
= NMotivacidn
Organizacional | = Areas que offecen tnayor
Valores £s rECOmPENsa
* Imagen
Grupales = Tabies
= Comunicacidn
= Productividad
= Creatividad
= Calidad
Relacidn del = Objetivos
Supuestos sistema con el
nconscient | contesto
as Maturaleza de | » Feglas ¥ acuerdos no escritos
la werdad v de (tipo, espacio, propiedad,
la realidad informacion, planificacidmn)
Maturaleza = Concepcidn de valores
himana
Maturaleza de | = Horarios de trabajo
la actividad = Capacitacidn
hurnana
Maturaleza de | = Relaciones entre los
las relaciones triembros
humanas

Tabla 1- Indicadores para cada variable de analisis de la cultura organizacional

A los efectos de obtener la muestra para aplicar la encuesta, se llevd a
cabo un relevamiento de todas las areas de la UNSE, con el fin de establecer
en cuales se operaban SI y quiénes eran los encargados de esa tarea. De este
relevamiento, resultaron seis areas Biblioteca Central, Area Contable, Mesa
Gral. de Entrada y los Departamentos Alumnos de las Facultades de Cs. Ex-
actas, Humanidades y Agronomia, con un total de 27 usuarios. Dado que la
poblacién resultante era pequena, se decidié encuestar al total de la poblacion.

Luego de realizar el encuestamiento y, con el fin de determinar los ras-
gos memeéticos presentes en la comunidad de usuarios de SI de la UNSE, se
efectuo el procesamiento de la encuesta. Los memes resultantes fueron catego-
rizados teniendo en cuenta su grado de incidencia, es decir, segin la cantidad
de usuarios que comparten el mismo meme. En esta categorizacion, se consid-
er6 que los memes compartidos son aquellos que infectaron a més de un 50 %
de la poblacion. El resultado de la categorizacién se muestra en la Tabla 2.
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MEMES IDENTIFICADOS NIVEL DE
INCIDENCIA

Se califica a los Sl como 1tiles. 81%
Los 81 inciden aumentands la calidad del servicio que se ofrece en la organizacidn 81%%
Loz 31 a veces satisfacen los requerimientos del usvario T4%
Los 51 inciden aumentando la productividad del trabajo. T4%
La principal caracteristica que debe poseer un usuario de un 51 es responsabilidad. T4%
Los 31 no inciden en la carga horaria del operador 63%
Los usuarios de 31 no reciben un trato diferenciado 59%
La caracteristica que motivan a un usuatio a utilizar un SI es la facilidad de ayuda, que el sistema 52%%
proporcione consejos ¥ ayudas cuando el usuario lo necesite
Los 31 contribuyen parcialmente al logro de los objetivos de la organizacién 52%%
El usuario prefiere realizar el trabajo con un £1 en forma conjunta con sus compafieros 52%
Mo existen prejuicios en los usuarios de SI que les impida utilizarlos libre ¥ cémodamente. 48%
Para hacer un use adecuado de un 51 es necesario contar con una formacién previa ¥ capacitacidn 43%
continua.
A weces se utilizan los 51 como medic de comunicacién entre los operadores, niveles superiores ¥ 44%
subordinados de la organizacién,
Cuande un usuaric trabaja con un SI prefiere que le permita optar por distintas formas para realizar 44%
una tarea
La decumentacién que oficialmente establece los procedimientos para el use de los ST existen ¥ se 41%
respetan.
Que las politicas de la organizacién condicionan el trabajo con los SL 41%
Los equipos en los que se ejecutan los 31 son obseletes. 37%
Los acuerdos wverbales para el uso del 51 no existen 7%
La categoria organizacional seleccionada condiciona parcialmente el trabajo conel ST 33%%
La organizacién tiene un clima paternalista. 30%

Tabla 2. Nivel de incidencia de los memes en la comunidad de usvarios

5. Modelo Memético de los SI

Para construir el modelo se tomé como base los resultados del estudio de-
scripto en la seccién anterior y el Enfoque Sociotécnico de los SI, descripto en
la seccién 2.3. Este tltimo propone que los SI se disefien como facilitadores
del cambio organizacional, incorporando elementos cuyo eje central es el ser
humano y su cultura. Sobre esta base se disefio un modelo de interrelacion
entre los SI y la cultura organizacional, que se muestra en la Figura 2 (Duran
et al., 2004). Esta relacién se da en dos sentidos: la cultura condiciona a los SI
y los SI se ven condicionados por la cultura. Si consideramos el primer sentido,
entonces los SI deberian disenarse y mantenerse teniendo en cuenta los rasgos
que presenta la cultura de la organizacién. Para ello, es necesario que los mod-
elos de proceso de construccién de software contemplen actividades tendientes
a identificar los principales rasgos culturales de las organizaciones, a través
del analisis de manifestaciones estructurales, simbdlicas-conceptuales, materi-
ales y conductuales de la cultura. El reconocimiento de estas manifestaciones,
que se materializan como indicadores, permite analizar las variables de interés
que definen la cultura de las organizaciones. En el segundo de los sentidos,
la cultura de una organizacién va cambiando y evolucionando en la medida
que la organizacién y los individuos cambian, a través del entrenamiento y el
aprendizaje necesario para que los SI puedan operar.
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A partir de los antecedentes nombrados, se disena el Modelo Memético de
los SI. Modelo que deberia seguirse en cualquier proceso de construccién de
software, para obtener aplicaciones que se adapten a la cultura organizacional.
En la Figura 3 se presenta el modelo resultante.

Hardware

estructurales materiales

Valores
Supuestos
Basicos
Manifestaciones

Sitmb dlico-
conceptuales

Base de
Datos

Ianifestaciones
conductuales

Telecornumi
caciones

Cultura
ORGANIZACION SISTEMAS DE INFORMACION
' N
i Modelo de Proceso de |
Construccion de Software
= =

Figura 2. Relacidn de los 31 ¥ la cultura organizacional (Fuente [Duran et al, 20047)

En este modelo, se propone, en primer lugar, identificar los principales
rasgos culturales de la organizacion, a través del andlisis de las manifesta-
ciones estructurales, simbdlicas-conceptuales, materiales y conductuales de la
cultura. El reconocimiento de estas manifestaciones, permite captar el nicleo
de los rasgos culturales de la organizacion, que en el modelo se identifican
como valores y supuestos bdsicos.

Sobre la base de que la evolucién cultural responde a los mismos princi-
pios de evolucion bioldgica, se hace necesario identificar las unidades basicas
de transmisién cultural o "memes”. Estos memes, en el modelo representan
justamente el nicleo de los rasgos culturales y, son los que sesgan el compor-
tamiento del personal dentro de esa organizacién.

El personal es otro de los componentes de una organizacién que mantiene
un estrecho vinculo con los SI. Son quienes hacen uso de los mismos, de ahi el
nombre de usuarios, con el que los hemos identificado en el modelo. Son ellos
quienes proporcionan los datos de entrada al SI y quienes reciben los resul-
tados generados por el sistema. Son ellos también, quienes necesitan sistemas
acordes a su realidad organizacional, sistemas que se adapten a los cambios
que la organizacién sufre. Particularmente, necesitan sistemas que se adapten
a la cultura de la organizacién, es decir, sistemas que se adapten a los memes
que identifican esa cultura. Tomando la afirmacién hecha por Rosnay (Ros-
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nay, 1996) de que la informacién se integra por capas concéntricas en niveles
superiores: los signos en los saberes, los saberes en los conocimientos y los
conocimientos en las culturas; y dado que el avance tecnolégico ha permitido
que los SI puedan también hoy gestionar conocimiento ademds de datos; en
nuestro modelo, proponemos subir un peldano mas y que el SI de informacién
pueda gestionar memes. Para ello, el SI debe almacenar estos memes como
unidad de informacién cultural. Se propone entonces, que la base de datos del
sistema, contenga tanto datos y conocimiento, como memes. El sistema debe
poder gestionar esos memes, aplicando las operaciones bésicas de la Teoria
Memética: seleccién natural y replicacion.

En el modelo, el software que conforma el SI debe estar compuesto por
la aplicacién, con la que interactiia el usuario a través de una interfaz de
usuario, y por un mecanismo de aprendizaje, que capta el feedback explicito y
no explicito del usuario y, actualiza la base de memes. El mecanismo de apren-
dizaje, se basa en técnicas de Inteligencia Artificial, que deberan seleccionarse
adecuadamente.

De esta manera, la aplicacion se presentara ante el usuario respetando los
rasgos culturales de la organizacién, los que serdn aprendidos por el sistema,
almacenados para su posterior mantenimiento y consultados para adaptar la
interfaz de usuario a los memes predominantes.
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A partir de la problemética planteada y, siendo conscientes desde un prin-
cipio que un problema dificilmente pueda ser resuelto si no se logra una com-
prension del mismo; buscamos indagar sobre los rasgos culturales que condi-
cionan el trabajo de los usuarios de sistemas. Se ha descripto en este articulo
el estudio inicial realizado. Con la concreciéon de este estudio se logré mejorar
la comprensién de la incidencia de los factores culturales en los SI de las or-
ganizaciones.

Comprender, la cuestiones relacionadas con la insercién de la cultura or-
ganizacional en los SI, nos ha permitido ademéas modelarlas, de forma tal que
ese modelo sirva de base para el disefio de SI que se adapten a los memes
compartidos por la comunidad de usuarios.

Se ha plantado en este articulo una versién preliminar del Modelo Memeti-
co de los SI, el que serd refinado en posteriores procesos de validacion del
mismo.

Actualmente estamos trabajando en la implementacion de este Modelo en
un nuevo enfoque memético para la construccién de software de aplicacion.

Como linea de accién futura, se aplicara el enfoque memetico en la con-
struccién de SI adaptativos en distintas dreas de aplicacién. Esto permite
ademas poder validar el modelo memetico propuesto.

Con esta investigacion, ha sido posible establecer las bases para replantear
el enfoque utilizado en el desarrollo de SI y contribuir a mejorar el nivel de
aceptacién de los SI, proporcionando a los usuarios ayuda adaptada a sus
rasgos culturales.
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PRONOSTICO DEL PRECIO DEL
COBRE MEDIANTE REDES
NEURONALES

CRISTIAN Forx”
RICHARD WEBER"

Resumen

El alto nivel que ha alcanzado el precio del cobre en los tltimos anos,
sumado a su gran impacto en la actividad minera nacional motivan a
la aplicacién de nuevas técnicas para su modelamiento y prondstico. Un
prondstico ajustado del precio tiene un gran valor no sélo para las em-
presas de la industria, quienes se podrian beneficiar gracias a la correcta
evaluacion de proyectos y negocios mineros, sino que también para la au-
toridad econdémica en la definicién del presupuesto fiscal. En el presente
trabajo se entregan evidencias respecto a la potencia de las redes neu-
ronales como herramienta para el pronostico del precio anual del cobre.
Los resultados conseguidos se contrastaron con los generados mediante la
aplicacion de los mas tradicionales y exitosos modelos de series de tiempo.
Adicionalmente, se construyeron modelos hibridos combinando modelos
ARIMA y redes neuronales. Los resultados revelaron un mejor desempeno
de los modelos de prondstico basados en redes neuronales en el periodo
de evaluacién considerado (1977-2006), especialmente en prondsticos a
mas de dos anos. Se concluye que las redes neuronales, aunque requieren
un mayor esfuerzo en su diseno, pueden ser una herramienta valiosa para
el prondstico del precio del cobre!.

Palabras Clave: Pronéstico, redes neuronales, series de tiempo.
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**Departamento de Ingenieria Industrial, Universidad de Chile
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1. Introduccion

A partir del ano 2003, el precio del cobre ha mostrado un extraordinario
repunte, llegando a niveles no vistos en mas de 30 anos. Esto se ha reflejado
en nuestra economia donde el cobre ha llegado a representar sobre el 55 % del
valor de nuestras exportaciones y sélo los aportes de CODELCO y ENAMI a
los ingresos fiscales ya superan el 15 %.

El desconocimiento de los futuros valores de esta importante variable mo-
tiva la busqueda de metodologias de prondstico eficientes que permitan contar
con estimaciones de la mayor precisién posible para su uso tanto en la industria
como en la definicién del presupuesto de la nacién.

En este trabajo se evalué el desempeno predictivo de diferentes redes neu-
ronales de tipo multilayer perceptron, construidas sobre la base del precio reza-
gado del cobre y variables derivadas del mismo, tales como la ultima variacion
del precio y la desviacion estdandar de los tultimos periodos. Los resultados
conseguidos se contrastaron con los generados mediante la aplicacion de los
més tradicionales y exitosos modelos de series de tiempo (ARIMA, caminata
aleatoria y promedio mévil), estableciéndose asi el tipo de modelamiento que
es capaz de aprovechar mejor la informacién contenida en los precios historicos
considerados en el estudio.

El capitulo 2 muestra antecedentes del presente estudio. En el capitulo
3 se encuentra el modelamiento empleado con redes neuronales y modelos
hibridos. El capitulo 4 exhibe los resultados obtenidos. Las conclusiones del
presente estudio se encuentran en el capitulo 5 mientras el capitulo 6 describe
posibles trabajos futuros.

2. Antecedentes del estudio

2.1. El impacto del precio del cobre en la actividad minera y
en la economia chilena

La mineria del cobre se ve directamente afectada por los vaivenes del pre-
cio. En los periodos de altos precios, aumentan las utilidades de las faenas
en operacién y se reactivan las exploraciones, los nuevos proyectos, las expan-
siones y las reaperturas. Por el contrario, en los periodos de bajos precios,
disminuyen las utilidades de las operaciones existentes, disminuyen las inver-
siones en exploraciones, se postergan los proyectos y se cierran las faenas de
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altos costos.

De este modo las fluctuaciones del precio del cobre se traduciran en varia-
ciones de la producciéon minera, aunque con un desfase dado por la capacidad
de reaccién de la industria (Grafico N°1).

En Chile, estas variaciones de la actividad minera repercuten en las in-
versiones, en el tipo de cambio via exportaciones, y en el presupuesto fiscal
a través de los impuestos, transmitiéndose al resto de la economia gracias al
efecto de estas variables sobre la demanda agregada, la inflacién, los precios
relativos y el tipo de cambio real [19][24]. Asi, en los ultimos 20 anos, mien-
tras el precio registr6 un minimo anual de 87,4 ¢/lb y un méximo anual de
188,5 ¢/lb (valores en moneda 2006), la mineria del cobre representé entre el
34% y el 50 % de las exportaciones y los aportes de la Corporacién del Cobre
(Codelco) llegaron a significar entre el 2% y el 25 % de los ingresos fiscales [6].

Por lo anterior, contar con proyecciones precisas del precio anual del co-
bre tiene atractivo no sélo para los productores del metal, quienes resultarian
favorecidos por el menor error en un pardmetro clave del proceso de planifi-
cacion minera y evaluacion de proyectos, sino que también para el gobierno
de la nacion. Por ejemplo, el ajuste del gasto fiscal o el endeudamiento en un

escenario de bajos precios del cobre dependera de la duraciéon esperada de la
fase depresiva del precio [10].

Grafico N°1: Precio del Cobre y Variacion Porcentual de la Procluccion Minera Mundlial
cih, moneda 2006
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Mata: Precio del Cobre entre los afios 1977 v 2008, cflb moneda 2006, 2006, promedio a junio.
Fuente: Cochilca [7] v World Bureau of Metal Statistics.
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2.2. ;Es pronosticable el precio del cobre?

Una variable sera pronosticable en la media que su comportamiento histori-
co nos revele patrones o relaciones que nos permitan estimar su evolucién fu-
tura. De este modo, el éxito de los pronésticos basados en modelos depende
de [5]:

= La existencia de regularidades a ser capturadas.

= El que las regularidades sean informativas acerca del futuro.

= La adecuada captura de estas regularidades por parte del modelo con-
struido.

Con esta definicién como referente podemos examinar el caso del cobre.
La evolucién del precio del cobre desde 1913 en adelante estd marcada por su
alta volatilidad (Grafico N°2). Las causas que provocan estas variaciones son
diversas y de distinta naturaleza [18]:

= Fuertes cambios en la industria derivados ya sea de shocks en el precio de
los factores productivos, grandes innovaciones tecnolégicas o del desar-
rollo de nuevos mercados, cuyos efectos pueden extenderse por decenas
de anos. A estos trastornos se les denomina shocks con efecto perma-
nente.

= Desajustes transitorios entre la oferta y la demanda de cobre provocados
por los ciclos de la actividad econémica mundial y la falta de flexibilidad
de los productores para alterar sus tasas de operacién, cerrar/reabrir
faenas o adelantar el desarrollo de proyectos.

= Fallas de equipos, accidentes, huelgas, terremotos, conflictos politicos
y, desde los anos noventa, cada vez con mayor fuerza, operaciones fi-
nancieras, tanto de cobertura como de inversién o especulacién, que po-
drian afectar el precio por dias, semanas o meses.

La suma de todos estos eventos determinard el precio del cobre en cada
momento. La serie histérica de precios refleja esta descripcion: el precio del
cobre se mueve por decenas de anos, sujeto a shocks temporales, en torno a
un nivel definido por distintos shocks permanentes (Gréfico N°2).

La dificultad en el prondstico del precio tiene que ver con lo complejo que
resulta adelantarse a los shocks mencionados. Por otra parte, el potencial de
pronostico del precio del cobre se basa en el decaimiento esperado de los shocks
temporales recientemente producidos [21]. La predictibilidad del decaimiento
de los shocks temporales obedece al comportamiento de la produccién de cobre
que, siguiendo a los precios, siempre terminara ajustandose a la demanda en
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el mediano y largo plazo. A modo de ejemplo, desde fines del ano 2003, la
demanda mundial de cobre ha superado con creces a la oferta, lo que ha
elevado considerablemente los precios. La oferta ha reaccionado lentamente a
esta mayor demanda, esperandose que recién supere al consumo el ano 2007 o
2008.

Grafico N°2: Precio Promedio del Cobre a través del Tiempo, c/lb moneda 2006.
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Fuente: Precio del Cobre: CRU y Cochilca. Deflactor del Precio: U.S. Department of Labor, Bureau of Labor Statistics.

Distinta podria ser la situacién de mas corto plazo, donde la mayor par-
ticipacién de los agentes financieros en las bolsas de metales, realizando op-
eraciones que involucran cobre en funcién de la rentabilidad de otros activos,
dificulta la proyeccion de la evoluciéon del precio en los proximos minutos,
semanas o meses [18].

En sintesis, estando el precio del cobre en el mediano y largo plazo liga-
do fuertemente al mercado fisico, y evidenciando éste un patrén de compor-
tamiento, las regularidades resultantes podrian ser captadas por modelos de
prondstico.
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3. Construccion de modelos para pronosticar el pre-
cio del cobre

3.1. jPor qué pronosticar el precio del cobre utilizando redes
neuronales?

El precio del cobre comiinmente se pronostica recurriendo a la econometria
[4][10][14][21][29][30][31]. Para ello se utilizan ya sea grandes modelos estruc-
turales con numerosas ecuaciones y variables, o los méas sencillos modelos de
series de tiempo construidos tunicamente sobre la base del precio rezagado.
Existen pruebas de un mejor desempeno de los modelos lineales de series de
tiempo mas simples (caminata aleatoria, AR1) [10], hecho que les ha ganado
la categoria de benchmark en el pronéstico del precio.

Sin embargo, las evidencias de no linealidad en el comportamiento del
precio [10], sumada a la falta de estudios sobre el prondstico del precio del
cobre mediante redes neuronales motivan la realizaciéon de este trabajo.

3.2. Diseno general del ejercicio de prondstico

Dado que la evaluacion del error de pronéstico sera mas representativa en la
medida que se tengan més mediciones, sobre la base de distintos origenes (anos
de altos precios, afios de bajos precios) y de distintos alcances (prondsticos
a 1 afio, a 2 anos, etc.), se opté por la generacién de prondsticos dindmicos
(prondsticos sobre prondsticos), a partir de modelos recalibrados (reestimados)
periédicamente, utilizando una muestra de tamano creciente y con un origen
movil [27]. Se opté por el uso de una muestra de tamano creciente y no una
de tamano constante debido a que, a la luz de la coyuntura actual de precios
altos, se consideré que las observaciones histéricas podrian ser de utilidad [21].

En cuanto al alcance de los prondsticos, en el presente trabajo, el foco es-
tara puesto en las proyecciones de corto y mediano plazo, en un horizonte de 1
a 6 anios por sus potenciales aplicaciones en la industria del cobre (evaluacién y
control de los resultados de la gestion y de negocios, planificacién de la produc-
cién y evaluacién de proyectos) y en las finanzas publicas (presupuesto fiscal
y Fondo de Compensacién del Cobre o similar). No se evaluardn prondsticos
de largo plazo, mas de 6 anos, dado que los modelos ARIMA, utilizados como
referente, no tienen un buen desempeno en proyecciones de largo alcance [10].
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3.3. Datos utilizados

Las redes neuronales utilizadas en este estudio fueron construidas y en-
trenadas sobre la base del precio histérico del cobre y variables derivadas del
mismo, no se considerd el efecto de variables externas como por ejemplo, el
crecimiento de la economia. Los prondsticos fuera de muestra generados con
dichas redes se contrastaron con los obtenidos con la aplicaciéon de los mas
exitosos modelos de series de tiempo. Dado que las redes neuronales pueden
alimentarse con variables distintas al precio, la comparacién puede parecer in-
justa, al, eventualmente, subestimarse la capacidad de pronéstico de las redes.
Sin embargo, si las redes neuronales demuestran tener un mejor desempeno
que los modelos de series de tiempo, se habréa establecido que las redes neu-
ronales pueden sacar mayor provecho de los precios historicos y se tendra una
evaluacién conservadora de su eficiencia predictiva que podra alentar a la re-
alizacién de investigaciones adicionales.

Por otra parte, la generacién de proyecciones del precio empleando otras
variables explicativas tiene el potencial problema de requerir el pronéstico de
dichas variables, lo que complica su utilizacién practica.

Los datos de precios fueron sometidos a dos transformaciones para la con-
struccion de modelos y la realizacion de prondsticos:

= Escalamiento de valores para eliminar el efecto de la inflacién, expresan-
do el precio en moneda constante.

= Aplicacién de logaritmo natural a los datos en moneda constante para
reducir su dispersién y atacar problemas de heterocedasticidad [16][17].

Los datos utilizados en este estudio corresponden al precio anual del cobre
refinado de la Bolsa de Metales de Londres durante el periodo comprendido
entre los anos 1913 y 2006 (2006, promedio a junio). La eleccién de este periodo
se fundamenta en tres razones:

= Si bien existen datos para el precio del cobre en los Estados Unidos
durante el siglo XIX, dichos valores corresponden a un precio de pro-
ductores, no a un precio de mercado y obedecen a un tipo de mineria
muy distinta a la gran mineria que comenzé a desarrollarse a partir
de las primeras décadas del siglo XX (flotacién, mineria a rajo abierto,
mecanizacién). Por este motivo se excluyeron los datos previos a 1910.

» El deflactor empleado por la Comisién Chilena del Cobre (COCHILCO)
para expresar el precio del metal rojo en moneda constante es el Indice
de Precios de Productores de los Estados Unidos (PPI All Commodities,
Not Seasonally Adjusted) que registra valores desde 1913 en adelante
[28].
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= En el apartado ”;Es pronosticable el precio del cobre?”se describi6 al
precio como una variable que presenta reversién a la media, en partic-
ular, a distintas medias a través del tiempo. Este comportamiento de
mediano/largo plazo se observa en la ventana seleccionada, donde el log-
aritmo natural del precio no presenta tendencia y los test practicados
rechazan la presencia de raiz unitaria.

Para medir el error de los prondsticos, se opté por un periodo de evaluacion
de 30 anos, similar al empleado en otros trabajos [10][21] que permitié con-
tar con un ndmero de prondsticos de entre 30 (proyecciones a un ano) y 25
(proyecciones a 6 anos), abarcando tanto periodos con precios ascendentes
como descendentes.

3.4. Modelamiento

Se mostrard el modelamiento con redes neuronales, modelos de series de
tiempo (en particular modelos de la familia ARIMA) y modelos hibridos.

3.4.1. Redes Neuronales

Una red neuronal puede ser descrita como un modelo de regresién no lin-
eal cuya estructura se inspira en el funcionamiento del sistema nervioso. En
términos generales, una red consiste en un gran numero de unidades simples
de proceso, denominas neuronas, que actiian en paralelo y estdn conectadas
mediante vinculos ponderados [13][23].

Cada neurona recibe entradas desde otras neuronas y genera un resultado
que depende sélo de la informacién localmente disponible, ya sea almacenada
internamente o plasmada en los ponderadores de las conexiones. El resultado
generado por la neurona servird de entrada para otras neuronas.

Mediante la adecuada modificacién de los ponderadores de la red, en un
proceso denominado aprendizaje, la red mejorard su desempeno en el desarrollo
de la tarea para la cual fue construida.

El diseno de una red neuronal es una tarea compleja por la gran can-
tidad de decisiones que involucra tanto a nivel de su arquitectura como de
su mecanismo de aprendizaje. Por los buenos resultados conseguidos en nu-
merosas aplicaciones [15], en este estudio se emplearon redes MLP con una
sola capa oculta, una sola neurona en la capa de salida y conexiones hacia
delante (Figura N°1).

En cada una de las neuronas utilizadas, los datos de entrada se combinaron
a través de una suma ponderada. Dicho resultado se transformé en las neuronas
de la capa oculta, mediante la aplicacién de la funcién tangente hiperbdlica,
antes de ser transferido a la capa de salida.
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Figura N*1; Red Multilayer Perceptron.

Fuente: Hilera, J. y Martinez, . Redes Neuronales Artificiales. Fundamentos, Modelos y
Aplicaciones. [13]

La red asi construida, al recibir el vector de entrada (x1, x2,...,xn), genera
el siguiente output:

m n
y = w + Z wy ;- tanh(wi® + Z w; - ;) (1)
j=1 J=1
Donde:
w7“: Ponderador de la conexion con entrada de valor unitario y la neurona j
de la capa oculta.
w?¢: Ponderador de la conexién con entrada de valor unitario y la neurona de
la capa de salida.
wj;: Ponderador de la conexién entre la neurona i de la capa de entrada y la
neurona j de la capa oculta.
wj ;: Ponderador de la conexion entre la neurona j de la capa oculta y la neu-
rona 1 de la capa de salida.

En el mecanismo de aprendizaje aplicado en este estudio, se separan las
fases de entrenamiento y aplicacién de red, y por correccion de error, donde el
ajuste de los ponderadores obedece al error respecto de la respuesta deseada.
El método de aprendizaje elegido fue el de Levenberg-Marquardt por la may-
or velocidad de convergencia en comparacion con el método de descenso del
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gradiente. Adicionalmente, evaluaciones preliminares mostraron la obtencion
de un menor error de prondstico.
Para el entrenamiento de la red los datos muestrales se dividieron en tres

conjuntos disjuntos:

» Entrenamiento: conjunto que contiene los ejemplos que serviran para la
modificacion de los conectores neuronales.

» Testeo: fraccién de los datos muestrales que no participa directamente
en el entrenamiento de la red. Durante el proceso de aprendizaje, a inter-
valos regulares, se evalué el desempeno de la red en este conjunto para
verificar el cumplimiento de la meta en algin indicador critico, como por
ejemplo maximo error cuadratico medio deseado. Una vez alcanzado el
valor meta se detuvo el entrenamiento (early-stopping).

= Evaluacién: conjunto de datos que no participan ni directa ni indirecta-
mente del proceso de aprendizaje. Los datos del conjunto de evaluacién
son los que se utilizan para la evaluacién de las proyecciones fuera de
muestra.

Para el resto de los pardametros de diseno se siguié una estrategia de eval-
uacion de distintos de valores, mediante el uso de grillas [8].

La aplicacién de early-stopping requiere definir el tamano del conjunto de
testeo. Se selecciond una fraccion variable de los iltimos ejemplos disponibles
dentro de la muestra: 10 %, 20 % o 30 % [16], que no particip6, directamente,
en el entrenamiento de las redes neuronales.

Respecto al nimero de neuronas en la capa de entrada, se construyeron
y entrenaron redes con 3, 6 o 9 neuronas en la capa de entrada, alimentadas
con los correspondientes rezagos del precio, mientras que para la capa ocul-
ta se utilizaron entre 1 y 6 neuronas. Las combinaciones seleccionadas fueron
determinadas por el nimero de conexiones asociadas y el niimero de ejemplos
del conjunto de entrenamiento. Si bien sélo existen teoremas que relacionan
el niimero de conexiones de la red con el nimero de ejemplos de entrenamien-
to para ciertos tipos de redes (multicapas, con entradas y salidas binarias y
funcién de activacién escalén) [25], al menos debe respetarse que el nimero
de ejemplos supere, con alguna holgura, el niimero de coeficientes a estimar
(ponderadores) para asi evitar el overfitting. Las combinaciones presentadas
en la Tabla N°1 cumplen con este requisito, ya que, en promedio, el niimero
de ejemplos de entrenamiento quintuplica el nimero de coeficientes [16] (el
numero de ejemplos de entrenamiento depende del tamano de la muestra, de
la fraccion de datos muestrales destinada al conjunto de testeo y del ntimero
de neuronas de la capa de entrada, moviéndose en un rango de entre 55 y 90
ejemplos).
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Tabla N°1: Neuronas en la Capa de Entrada, en la Capa Oculta y Numero de Conexiones.

Neuronas en la capa | Neuronas en la capa Nuamero de
de entrada oculta conexiones
3 1 6
3 2 11
3 3 16
3 4 21
3 5 26
3 6 31
6 1 9
6 2 17
8 3 25
6 4 33
9 1 12
9 2 23
9 3 34

Mota: El nimero de conexiones considera las conexiones entre capas (incluyendo la capa de salida)
v las conexiones correspondientes a las entradas de valor unitario. (Una para cada neurona de la
capa oculta y una para la neurona de la capa de salida)

Dado que los ponderadores iniciales de las conexiones determinan el pun-
to de origen del proceso de aprendizaje (minimizacién de error del modelo),
se recomienda repetir el entrenamiento de cada arquitectura unas 15 veces,
redefiniendo aleatoriamente dichos pesos [8][26], obteniéndose asi 15 redes dis-
tintas para una misma arquitectura. Si a esto agregamos que, como ya fue men-
cionado, cada arquitectura se entrené utilizando conjuntos de testeo definidos
de 3 maneras distintas, el total de redes construidas para una misma combi-
nacién de neuronas en la capa de entrada y neuronas en la capa oculta llega
a 45 y el total de redes a entrenadas y evaluadas llega a 585.

Las redes neuronales se recalibraron para incorporar la informacién adi-
cional disponible a medida que se realizaban las evaluaciones. En evaluaciones
preliminares, se observé que un mayor nimero de recalibraciones no siempre
se traducia en un mejor prondstico. Por este motivo, cada red se recalibré 3,
6 y 10 veces.

Para entrenar y evaluar las distintas redes, se empleé el lenguaje de progra-
macién MATLAB y su toolbox de redes neuronales (MATLAB 6.1, The Math-
Works Inc.). Si bien el entrenamiento y evaluacién de cada red tomé pocos
segundos, el gran numero de redes estimadas requirié de tiempos de céalculo
de hasta 6 horas (Pentium IV, 3.0 GHz, 1 GB RAM).

3.4.2. Series de tiempo

En este trabajo se emplearon modelos estocdsticos y deterministas de se-
ries de tiempo. Los modelos estocasticos utilizados forman parte de la familia

ARIMA [22]:

A, =6+ 31 Y1+ .+ Y p+ e+ 0161+ ..+ Ouery (2)
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Donde:
AY; =Y, - Y
A%Y, = AY; — AY;
¢, 0;: coeficientes de las porciones autorregresivas (Y;—;) de media mévil (&)
del proceso.

El examen de la funcién de autocorrelacién parcial de la serie en nive-
les, evaluaciones preliminares realizadas y los resultados conseguidos en otros
estudios [10][21], llevaron a la construccién de un set de modelos tentativos
cuyos coeficientes son significativos para los datos en niveles en el periodo de
interés?:

Tabla N°2: Modelos ARIMA Utilizaclos en el Ejercicio de Proyeccion.

AR1 MA3 MATMAZ

AR2 MA4 AR3MATMAZ2

AR3 ARTMA1 AR1AR2AR3

AR4 ARTMA2 AR1ARZAR3MATMAZMAS
MA1 ARZ2MA1 | MATMAZMA3MA4
MA2Z AR3IMA1 MA1TMAZMA3IMA4MAS

Se realizaron pruebas con modelos de varianza condicional constante y
modelos GARCH (Heterocedasticidad Condicional Autorregresiva Generaliza-

do) [9]:

07 = op+ 16| + .+ e, + Mop |+ o+ Ao, (3)

Adicionalmente, y sélo con fines comparativos, se model6 el precio del
cobre como un camino aleatorio con y sin drift.

Y =0+ yi—1+ € (4)

Por dltimo, en la linea de los modelos deterministas, se model6 el precio
del cobre como un promedio mévil de 3, 6 y 9 anos. Es interesante incluir el
promedio mévil, dado que, hasta hace algunos anos, fue el método utilizado
para determinar el precio de referencia del Fondo de Compensacién del Cobre
(promedio mévil de 6 periodos) [3][10].

1
Yt+1 = 6 (Yt +ye—1+ -+ Yi—5) (5)

Para la construccién de modelos estocésticos se utilizo el software EViews
4.1 (Quantitative Micro Software). Las rutinas programadas en EViews para la

2Para los modelos de datos en primeras diferencias s6lo se obtienen coeficientes significa-
tivos con los modelos AR2, MA1 y MA2.
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generaciéon y evaluacion de proyecciones fuera de muestra sélo necesitaron un
par de segundos para ejecutar los calculos correspondientes a cada modelo, y la
evaluacién del set completo de modelos tentativos fue cosa de pocos minutos.
Para el resto de los modelos se empleé la planilla de cdlculo Microsoft Excel
2002 (Microsoft Corporation).

Las evaluaciones realizadas mostraron que los mejores resultados se con-
seguian recalibrando el modelo cada vez que un nuevo dato historico se incor-
poraba al conjunto de entrenamiento. Este efecto ha sido observado en otros
trabajos de pronésticos [11].

3.4.3. Modelos Hibridos

Adicionalmente se combinaron los modelos de series de tiempo y las redes
neuronales de la siguiente manera [1], [2]:

= Con modelos de series de tiempo:

e Se realizaron proyecciones fuera de muestra.
e Se calcularon los errores de proyeccién fuera de muestra.
= Con redes neuronales:
e Se interpreté los errores calculados con series de tiempo como una
nueva serie de tiempo
e Se entrend una red neuronal para pronosticar dicha serie de tiempo.
e Se pronosticaron los errores de proyeccion fuera de muestra con la

red neuronal.

= Se corrigieron las proyecciones fuera de muestra via modelos de series de
tiempo con los errores pronosticados mediante redes neuronales.

3.5. Evaluacion del desempeno predictivo: mediciéon del error

Para la evaluacién del desempeno predictivo se emplean diferentes indi-
cadores que cuantifican qué tan cerca esta la variable pronosticada de su serie
de datos correspondiente [22]. Una de las medidas mas utilizadas es el Prome-
dio del Error Porcentual Absoluto (MAPE) [12][22]:

T

1 < 1 - |V — Y
B _ t Tl
MAPE = T(;:l: APE)) T(;:l: v ) - 100 (6)

Donde:
APE : error porcentual absoluto
Y,?: valor pronosticado de Y;
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Y: valor real de Y;

T: ntimero de periodos

El MAPE mide el valor medio del error absoluto en términos porcentuales
al valor real de la variable.

Para evaluar la dispersién de los errores se puede calcular el Desvio Estandar
del error porcentual absoluto (APE).

T
1
Desvio Estdndar APE = , | > (APE, - MAPE)? (7)
t=1

Otra medida del error de prondstico comtinmente empleada es la Raiz
Cuadrética Media del Error (RMSE):

RMSE = | = Y (Y = Y2)? (8)

Donde:

Y,?: Valor pronosticado de Y;
Y,®: Valor real de Y;

T: nimero de periodos

El RMSE mide la dispersion de la variable simulada en el curso del tiempo,
penalizando fuertemente los errores grandes al elevarlos al cuadrado. Esta
caracteristica hace que el RMSE se recomiende cuando el costo de cometer un
error es aproximadamente proporcional al cuadrado de dicho error [20].

No siempre el modelo que genere prondsticos con un menor MAPE gener-
ard los prondsticos con el menor RMSE y viceversa, por lo que en la seleccion
de los mejores modelos de prondstico se hace necesario establecer la medida
de error a utilizar para la elaboracion del ranking de desempeno.

Dado que una mala estimacién del precio fututo del cobre se traduce en
una pérdida de ingresos proporcional al tamano del error, el MAPE, y no el
RMSE, parece ser la medida de desempeno mé&s adecuada. A esto se suma
la ventaja practica del MAPE de no requerir ser acompanado por la media
para dimensionar la magnitud del error. Luego, la medida de error que se
empleard para identificar los modelos de mejor desempeno serd el MAPE.

Sin perjuicio de lo anterior, para los mejores modelos identificados se pre-
sentardn tanto el MAPE, el desvio estdndar del APE y el RMSE de sus

pronosticos.
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4. Resultados obtenidos

4.1. Resultados y comparacion de modelos

En esta seccion se comparan los errores de prondstico, a distintos plazos,
arrojados por los mejores modelos de series de tiempo, las mejores redes neu-
ronales y la caminata aleatoria. En todos los alcances, las redes neuronales
entregaron mejores pronosticos (menor MAPE) que los modelos de series de
tiempo, y estos ultimos, a su vez, superaron a la caminata aleatoria. La mayor
exactitud que registran las redes neuronales respecto a los modelos de series
de tiempo es marginal en prondsticos a 1 ano, con una reduccion del MAPE
de 4 %, pero se hace més significativa en prondsticos a 2 y mds anos, con una
reduccién de 30 %. En cuanto a la dispersién del error, las redes que generan
pronésticos de menor MAPE muestran una dispersién en sus errores similar a
la de los mejores modelos de series de tiempo.

En la medicién del error aplicando RMSE, nuevamente los mejores modelos
de redes neuronales tuvieron un mejor desempeno que los modelos ARIMA y
la caminata aleatoria, con reducciones del RMSE de entre 1% y 23% y de
entre 4% y 37 % respectivamente.

La notacién empleada para identificar las redes es Red(al; a2; a3; ad; ab),

donde:
= al: Nimero de neuronas de la capa de entrada.
= a2: Numero deneuronas de la capa oculta.

= a3: Razdén entre el niimero de ejemplos efectivamente utilizados en el
entrenamiento y el nimero de ejemplos empleados en el testeo (early-

stopping).
= ad: Numero correlativo de la inicializacién de la red.
= a5: Numero de recalibraciones efectuadas.

= uvp: Ultima variacién del precio. Red incluye la diferencia entre los dos
altimos rezagos del precio en logaritmo natural.

= dep: Desviacién estandar del precio en los tltimos periodos. Red incluye
la desviacion estandar de los precios rezagados que alimentan la capa de
entrada.

En las Tablas N°4 y N°5, se observa que la ventaja conseguida por las
mejores redes neuronales por sobre los modelos ARIMA al evaluar mediante
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Tabla N°3: Comparacidn de Resultados. MAPE (%) en Prondsticos a Distintos Alcances.

a1 afo a 2 afios
Red(3; 5 0520, 14; 3) 13,48% Red(6; 3 70030, & 100 16,13%
ARZMAT 14 05% AR GARCHDZ2) 22 95%
Caminata Aleatoria 15,26% Caminata Aleatoria 23.82%
% Reduccion Error % Reduccion Error
Redes viz ARIMA -4 20% Redes viz ARIMA -29,80%
Redes viz Caminata Redes viz Caminata
Alestaria -11,70% Alestaria -32,30%
a3 afios a 4 afios
Red(3; 2; 80/20; 4; 3)(dep) 18 BE% Red(3; 6 S0/20; 11, 3idep) 2063%
ARZMAT GARCH(D 2) 27 02% ARZMAT GARCH(D 2) 2887T%
Caminats Alestoris 29 20% Caminats Aleatoris 33,30%
% Reduccion Error % Reduccion Error
Redes wiz ARIMA -30,90% Redes wiz ARIMA -28,50%
Redes viz Caminsts Redes viz Caminats
Alegtaria -36,10%: Alegtaria -38,00%
a5 afios a b afios
Fed(3; 1; §0/20; 13; 3idep) 21 54% Red(E; 3 70J30; 9 Biluvp) 20,33%
ARZMAT GARCH(D 2) 31 ,08% ARZMAT GARCH(D 2) 31,07%
Caminata Aleatoria 3V I3T% Caminata Aleatoria 40,14%
% Reduccion Error % Reduccion Error
Redes wiz LRIMA -30,70% Redes wiz SRIMA =34 BO0%
Redes wiz Caminata Redes viz Caminata
Alestaria -42 40%, Alestaria -49 30%

MAPE, se hace menos significativa al emplear una mediada como el RMSE
que penaliza los errores de mayor tamano. Sin embargo, se debe recordar que
los mejores modelos de redes neuronales fueron seleccionados por su menor
MAPE y no por su menor RMSE.

En cuanto a la desviacién estandar del error porcentual absoluto, mediante
el uso de redes neuronales se observa una reduccién de la dispersién en la mayor
parte de los alcances.

Utilizando un modelo hibrido se generaron proyecciones a un ano, buscando
determinar la mayor exactitud que se podria conseguir con el uso combinado
de series de tiempo y redes neuronales. Para la aplicaciéon del modelo hibrido
se trabajé con el modelo AR2MA1, por ser éste el de mejor desempeno en
prondsticos a un ano, mientras que, a nivel de las redes se aplicé la misma
estrategia de busqueda en torno a una grilla descrita en la seccién de redes
neuronales. Sin embargo, dado que se debe trabajar con residuos de proyec-
ciones fuera de muestra y que para construir el primer modelo AR2MA1 se
utilizan los datos histéricos del periodo 1913 a 1942, sélo se cuenta con 64 datos
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Tabla N*4: Comparacidon de Resultados. Disminucion del MAFE Conseguido con las Mejores
Redes Meuronales Seleccionadas.

Reduecion del MAPE

respecto a: a1lafio| a2afios | a3 afios adafios a5 afos| a6 afos
ARIMA, -4 2% -29.8% -30,9% -28.5% -30,7% -34 6%
Caminata Aleataria -11.7% | -32,3% -36,1% | -38,0% -424% | -49,3%

Tabla N*5: Comparacidn de Resultados. Disminucion del RMSE Conseguido con las Mejores
Redes Meuronales Seleccionadas.

Reduccion del RMSE

respecto a: a1 afio | a2afios | a3 afios| adafios | a5 afios| a6 afios
ARIMA -1% -23% -6% -4% -13% -18%
Carminata Aleatoria -4% -30% -20% -22% -31% -37%

Tabla N*6: Comparacion de Resultados Disminucion Desvio Estandar del Error Porcentual
Absoluto Conseguido con las Mejores
Redes Meuronales Seleccionadas

Reduecion del MAPE

respecto a: a1afo | a2afios | adafios| adafios | a5 afios| a6 afies
ARIMA, 04% | -80% | 13.5% | -0,3% -15% | -254%
Caminata Aleatoria -2 A% -23,3% -156,5% -23,5% -22 7% -39,6%

de residuos para entrenar y evaluar redes. Debido a esto se trabajé con una
grilla méas pequena cuidando mantener una adecuada razén entre el niimero
de datos disponibles y el nimero de conexiones.

Tabla N*T: MNeuronas enla Capa de Enfrada, en la Capa Oculta v Nimero de Conexiones

Neuronas en la capa | Neuronas en la capa Nidmero de
de entrada oculta conexiones

3 1 6

3 2 11

3 3 16

3 4 21

6 1 9

5 2 17

6 3 25

Mota: El nimero de conexiones considera 135 conexiones entre capas (incluyendo |a capa de salida)
w 185 conexiones corespondientes a las entradas de wvalor unitario.

A diferencia de lo ocurrido con las redes empleadas para proyectar el pre-
cio, en la proyeccion de los residuos, los mejores resultados no se obtuvieron
actualizando los ponderadores con el método de Levenberg-Marquardt, sino
que con el método de descenso del gradiente. Esto podria indicar que la fun-
cién de error para este problema es menos suave, por lo que el método de
Levenberg-Marquardt no converge al minimo global. La mejor red resultante
fue Red(3; 2; 80/20; 9; 3).

La siguiente tabla compara los errores conseguidos con los mejores modelos
identificados.

En el conjunto de 30 prondsticos evaluados, el modelo hibrido entregd mejores
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Tabla N°8: Comparacion de Resultados. MAPE (%) en Prondsticos a 1 Afo.

a1 afo
Metoda Hibrido 13,284%
| Red(3; 5; 80/20; 14, 3) | 13.481%
ARZMAT 14,078%
Caminata Aleatoria 15,264%
% Reduccion Error
Metoda Hibrido ws Red -1.5%
| Metodo Hilrido /s ARIMA | -5 6%
Metoda Hibrido ws Caminata
Aleatoria -13,0%

resultados que el més exitoso modelo ARIMA en 16 oportunidades, logrando
una disminucién del MAPE de 5,6 %.

Otro dato interesante al momento de elegir una herramienta de prondstico
es la capacidad de respuesta frente a grandes cambios de precios. Entre 1977
y 2006, en 14 oportunidades el cambio del precio respecto al ano anterior
superé el 15 %, entregando el modelo hibrido los mejores prondsticos en 8
ocasiones.

Si la ventana de prondésticos se divide en 3 subperiodos de igual duracién,
se aprecia que el MAPE del modelo hibrido es menor al MAPE del modelo
ARIMA durante los primeros 20 anos. En el tercer subperiodo, la comparacion
favorece al modelo ARIMA, gracias a los menores errores conseguidos en los
ultimos 3 afos.

A pesar de estos buenos resultados, la comparaciéon del modelo hibrido
con la mejor red neuronal muestra sélo una mejora marginal del MAPE y un
deterioro, también marginal, del RMSE.

Tabla N°9: MAPE (%) por subperiodo.

Prondstico Método
AR2MA1 | Hibrido

1977-1986 13,030% | 10453% |
1987-1996 13,290% 12.985%
1997-2006 15,314% 16,414%

4.2. Comparacién con proyecciones de expertos

Es interesante comparar los resultados conseguidos con las proyecciones
publicadas en el pasado por analistas del mercado. No fue posible encontrar
pronésticos de expertos para el periodo completo entre los anos 1977 y 2006,
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por lo que la comparacién se restringio a los iltimos 20 anos. Este es un elemen-
to que debe ser considerado en la comparacion, dado que los mejores modelos
de pronéstico identificados se seleccionaron por la calidad de su desempeno en
el periodo de 30 anos mencionado y no en la ventana de tiempo 1987 - 2006,
por lo que el contraste puede subestimar la precision de los modelos hibridos
y de las redes neuronales.

La Tabla N°10 muestra los errores de pronéstico conseguidos con los mejores
modelos identificados y los errores de proyeccién del consultor Brook Hunt &
Associates, una de las empresas mas reputadas de la industria.

Tabla N*10: Precio, Prondsticos v Error Porcentual Absoluto (APE).

Precio Prondsticos a 1 afio Pronésticos = 2 afics
Histérico
AFEMEtada | Proyeccidon AFERed | Proyeooian
Hibrida Analista Analists
1957 | 1282 14, 120% 21,44 %

1555 1202 24, 724% 33,015 % 7. M % 29, 714%
1555 | 1525 5.718% 14525 % | 11,7523 % 26,980 %
1990 | 17032 5 023% 22.794% | jegiat= st | 2,546 %
19| 1Rz 2@EEY|  ZTEE | 0ADSW|  3ROBAN
1992 | ‘144:8 11,1035 % 36,743 % T 200% 43:535%
1992 1185 G 2495% B712% 18,976 % 20,285%
Rf==T | 1428 30,:::94‘1% 3611 % 32T 28,033 %
1935 | 175 | 12,598 % 18,167 % | 20,231 % | 2 B
196 | ‘133,3_ 16,557 % 20,315%_ 10,137 % 12,911 %
1997 | 1325 1 8923% T AETH | 20,999% | 1729%
1932 o987 26,2 %% 5 7O 11,28 % jlcacrch
1933 | 932 55515% 4:?35% 45,506 % G A7F2%
2000 101 5 4 2E% 1 572% 15, 7E0 e y=c=h)
2o | a87.4 19,738 % 38,731 % 0 240% 24,551 %
2002 | 88,3 | 5 832% .75 | 17.570% | 55, 704%
2003 | 95,8 | 18522% G AF3% | O573% 15,183 %
2004 | 1453 3,039 % 2‘1,2:3%_ 2'1,?82%. 235,871%
2005 1728 A5 % 2350 20,598 % 2, 505%
2006 2753 A2 E2 % 43,555 % 36,5498 % 63,520%

MAFE
1837- 2006 13 234 % 19/923% 17, 033% 28,310%

Desvio

Estandar
APE 0,657 %o 12 453% 12, 527% 15,591%

Fuoerde: Brook Hat & Sspcistes. Daos comespanden g provrecciones realizadac en Diciebre, salvo para los oo 1990,
10071y 1994 dorde las proeeeceintes fieron realizadas e Septiermbre .

En el conjunto de 20 pronésticos a 1 ano, el modelo hibrido entregd mejores
resultados que el analista en 15 oportunidades, consiguiendo disminuir el
MAPE en 33 % y disminuir el desvio estandar del APE en 14 %.

En proyecciones a 2 anos (19 evaluaciones), el modelo hibrido entregé mejores
resultados que el analista en 16 oportunidades, consiguiendo disminuir el
MAPE en 43 % y el desvio estandar del APE en 22 %.

En cuanto al prondstico en situaciones con grandes cambios de precios,
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entre 1987 y 2006, en 10 oportunidades el cambio del precio respecto al ano
anterior superé el 15 %, entregando el modelo hibrido los mejores prondsticos,
en términos de MAPE, en 8 ocasiones.

Finalmente, en términos de RMSE, los modelos de Inteligencia Computa-
cional entregaron menores errores con reducciones de 16 % en proyecciones a
1 ano y de 40 % en proyecciones a 2 anos.

Asi los mejores modelos de prondstico identificados generaron proyecciones
que, en promedio y en desviacién estandar del error, son mas precisas que las
proyecciones publicadas por Brook Hunt and Associates.

5. Conclusiones

En las evaluaciones realizadas, los modelos no lineales de pronéstico, basa-
dos en redes neuronales multilayer perceptron, superaron la exactitud de los
modelos lineales de series de tiempo mé&s comunmente usados. De esta manera,
las redes neuronales demostraron ser capaces de aprovechar mejor la informa-
cién contenida en los precios histéricos considerados en el estudio.

El modelo con mejores prondsticos a un ano, para el periodo 1977 - 2006,
fue un modelo hibrido que, utilizando conjuntamente modelos AR2MA1 y re-
des neuronales entrenadas con residuos, promedié un error porcentual absoluto
(MAPE) de 13,284 %. Esta cifra significa una reduccion del error, en términos
relativos, de 5,6 % respecto al mejor modelo ARIMA, y de 13 % respecto a la
caminata aleatoria.

Dicho modelo hibrido también mostré un mejor desempeno que ARIMA en
situaciones con grandes cambios de precios (variaciones de precios superiores
a 15 % de un ano a otro), generando proyecciones con menor MAPE en 8 de
14 eventos ocurridos entre 1977 y 2006.

La ventaja de los modelos basados en redes neuronales por sobre los mod-
elos ARIMA se acrecienta en prondsticos a 2 y més periodos, llegando a una
reduccién del MAPE del orden de 30 % en términos relativos.

Atun cuando los mejores modelos basados en redes neuronales fueron se-
leccionados por su menor MAPE y no por su menor RMSE, estos también
consiguieron una reducciéon del RMSE respecto a los mejores modelos de se-
ries de tiempo, aunque de menor tamano (entre 1% y 23 %).

Asi como la estimaciéon con modelos GARCH permitié mejorar los resulta-
dos en los modelos ARIMA, la inclusién de variables derivadas del precio, en
especial su desviacién estdndar, también mejoro las proyecciones de las RN.

En cuanto a la arquitectura de las redes neuronales mas exitosas, éstas
presentaron 3 o 6 neuronas alimentadas por rezagos del precio en la capa de
entrada, y, en proyecciones a 3 y mas afios, una neurona adicional alimentada
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con la desviacién estandar del precio o su ultima variacién. En la capa oculta,
las redes neuronales més exitosas mostraron un diverso nimero de neuronas
(1,2, 3,5, 6).

Se observa que, con un modelamiento no lineal, los iltimos 6 rezagos del
precio aportan informacién ttil para la generacién de prondsticos, hecho que
no se aprecia en los modelos ARIMA, donde modelos de ese orden fueron
descartados por tener coeficientes no significativos.

La comparacién de los pronésticos publicados por expertos en el merca-
do del cobre versus los resultados conseguidos con modelos de Inteligencia
Computacional reveld la mayor precisién de estos ultimos con reducciones del
MAPE de 33% y 43 % en proyecciones a 1 y 2 anos respectivamente.

El mejor modelo hibrido también mostré un mejor desempeno que las
proyecciones de expertos en situaciones con grandes cambios de precios (varia-
ciones de precios superiores a 15 % de un ano a otro), generando proyecciones
con menor MAPE en 8 de 10 eventos ocurridos entre 1987 y 2006.

La mayor exactitud de los prondsticos conseguidos utilizando redes neu-
ronales va acompanada por una mayor complejidad en el diseno. En este es-
tudio se optd por sensibilizar s6lo algunos parametros del diseno de una red
y, aun asi, el nimero de calculos y el tiempo requerido fue muy superior al de
los modelos de series de tiempo (horas versus minutos).

Si bien las redes neuronales superaron a los modelos de series de tiempo,
los resultados conseguidos con la aplicacion de modelos hibridos muestran
que, mediante el trabajo conjunto con modelos de series de tiempo y redes
neuronales, es posible conseguir mejores prondsticos para el precio del cobre.

Las evidencias entregadas avalan a las redes neuronales como una herra-
mienta atractiva para el prondstico del precio del cobre, animando el desarrollo
de futuros estudios que aporten mas antecedentes sobre su potencial y motivan-
do la investigacién de metodologias de diseno que posibiliten el aprovechamien-
to de dicha capacidad de generalizacion.

6. Trabajos Futuros

Continuando con la evaluacion del potencial de las redes neuronales como
herramienta de prondstico para el precio del cobre, podria evaluarse el uso de
otras estrategias de aprendizaje: otros algoritmos, aplicacién de momentum
y pruning. Asi mismo, también resulta interesante probar el efecto de una
definicién aleatoria de los conjuntos de entrenamiento y testeo en la capacidad
de generalizacion.

A nivel de la arquitectura de las redes, se podria explorar el uso de n
neuronas en la capa de salida, siendo n el nimero de periodos hacia adelante
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que se desea pronosticar.

En el area de los modelos hibridos, seria un aporte contar con una evalu-
acién de su desempefio en prondsticos a 2 y mas periodos.

Otro trabajo interesante para la entrega de evidencias sobre el atractivo
de las redes neuronales consistiria en el entrenamiento de redes incluyendo
variables adicionales al precio y sus derivaciones, como por ejemplo: stocks en
semanas de consumo, indicadores de actividad econémica y expectativas.

En la linea del diseno de redes neuronales, futuros estudios deberian ex-
plorar algunas de las heuristicas propuestas en la literatura [8], evaludndolas
y proponiendo variantes que aseguren la construccién de redes con elevada
capacidad de generalizacion.

Una mayor comprensién del funcionamiento de las redes también puede
facilitar su diseno. La extraccion de reglas a partir de su funcionamiento,
la sensibilizacién de los parametros de la red y de las variables de entrada,
junto con el andlisis detallado de los residuos son areas de interés para futuros
trabajos.

Finalmente, los resultados conseguidos en este trabajo pueden ser un ref-
erente para la evaluacién del potencial de otras herramientas de prondstico,
como las méquinas de soporte vectorial (support vector regression); ver por
ejemplo [11].
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SEGMENTACION DE LOS CONTRIBUYENTES QUE
DECLARAN IVA APLICANDO HERRAMIENTAS
DE CLUSTERING

SANDRA Li/CKEHEIDE C."
JUAN D. VELASQUEZ"
LORENA CERDA™"

Resumen

En este trabajo se llevé a cabo una caracterizacion de contribuyentes
que declaran IVA a través de la aplicacion de algoritmos de clustering,
con el fin de aportar nueva informacién de apoyo a la labor fiscalizadora
del SII. La segmentacion se realizé a partir de la informacién tributaria
consignada por los contribuyentes, en sus declaraciones de IVA (Formu-
lario F29) y en su Inicio de Actividades.

En primer lugar, aplicando un proceso de limpieza y reduccién de
los datos, se confeccioné un vector de caracteristicas compuesto por la
informacion del formulario F29, del documento de Inicio de Actividades,
tales como el conjunto de Actividades Econdmicas (actecos) y la comuna.
Sobre este vector de caracteristicas, se aplicaron los algoritmos de clus-
tering Self Organizing Feature Map (SOFM) y K-means. Comparando
los resultados de distintas aplicaciones de estos dos métodos, se obtuvo
el vector de caracteristicas final y la segmentacion de los contribuyentes.
En ambos casos, SOFM y K-means, los resultados de la segmentacion
son comparables, lo cual valida el modelo de comportamiento del con-
tribuyente desarrollado.

A partir de la segmentacion propuesta, el organismo fiscalizador mejo-
ra su labor, haciendo mas certero el proceso de validacion de la informa-
cion que declara el contribuyente.

Palabras Clave: Data Mining, Segmentacion, Clustering,
Clasificacion.

*Departamento de Ingenieria Industrial, Universidad de Chile
“Servicio de Impuestos Internos de Chile
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1. Introduccion

El Servicio de Impuestos Internos (SII) es una institucién del Estado, cuya
labor es la administracién tributaria, siendo el principal ente fiscalizador trib-
utario. El SII es responsable de administrar el sistema de tributos internos,
facilitar y fiscalizar el cumplimiento tributario, propiciar la reduccién de costos
de cumplimiento y potenciar la modernizaciéon del Estado; lo anterior en pos
de fortalecer el nivel de cumplimiento tributario y del desarrollo econémico de
Chile y de su gente.

De acuerdo a la Ley, las funciones del SII son la “aplicacion y fiscalizacion
de todos los impuestos internos actualmente establecidos o que se establecieren,
fiscales o de otro caracter en que tenga interés el Fisco y cuyo control no
esté especialmente encomendado por la ley a una autoridad diferente”.

El SIT usa actualmente diversos métodos de fiscalizacién. Algunos de ellos
se basan en lo que el contribuyente declara en algiin determinado cédigo de un
formulario, lo que conlleva a que algunos contribuyentes puedan ser fiscalizados
més de una vez, al ser seleccionados en distintos tipos de fiscalizaciones. Esto
resulta ineficiente para el SII y molesto para el contribuyente. Otro método se
basa en lo que se esperaria que el contribuyente declare, segiin sus actividades
econémicas declaradas en su Inicio de Actividades. Este tltimo, se determina
en base a la experiencia de los fiscalizadores, es decir, de forma cualitativa y
subjetiva.

Una forma alternativa factible de enfrentar este problema, es la realizacion
de una caracterizacién de los contribuyentes que declaran IVA, a partir de un
agrupamiento basado en su informacion tributaria, contenida en los formula-
rios de Declaraciéon Mensual y Pago Simultdneo de Impuestos (IVA, Formu-
lario 29) y en su Inicio de Actividades. De esta forma, se buscan los mejores
grupos de equivalencia de comportamiento econémico, determinado por la in-
formacién tributaria declarada por los contribuyentes en el formulario F29, e
informacién cualitativa declarada en el Inicio de Actividades, tales como el
conjunto de Actividades Econémicas (actecos).

La segmentacién de contribuyentes, constituye un apoyo a la labor fis-
calizadora del SII, a través del cual se podréd analizar el comportamiento de
contribuyentes con caracteristicas similares, y no a la gran masa, compuesta
por personas con comportamientos y actividades muy diversas. De esta forma,
se puede identificar las caracteristicas principales que definen a cada grupo,
para luego jerarquizarlos y priorizarlos, para una fiscalizacion maés eficiente.
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2. Trabajos Previos

El rapido avance de la tecnologia, la gran cantidad de datos actualmente
disponible y el bajo costo relativo su almacenamiento, han incentivado la
creacion y el uso de distintas técnicas y algoritmos que permiten procesar
los datos, extrayendo conocimientos y patrones ocultos, que de otra forma
no se podrian obtener. Entre estas técnicas se encuentran las herramientas
de clustering, que permiten agrupar objetos similares (y separar los objetos
disimiles). Estas herramientas son actualmente muy ttiles en la investigacién
del comportamiento humano, para el apoyo de areas como el marketing, o en
la toma de decisiones importantes.

2.1. Clustering

Las herramientas de clustering son muy populares en la extracciéon de pa-
trones de conjuntos de datos, particularmente en el analisis de comportamiento
humano. Esto, debido a que la formacion de grupos de personas con carac-
teristicas comunes es una tendencia natural: comunidades sociales (por ejemplo
civilizaciones, paises, cuyas caracteristicas comunes son el idioma, raza, aspec-
tos culturales), y dentro de estas, se forman subgrupos, por ejemplo basados en
antecedentes socio-econdmicos. Especificamente, el andlisis de cluster es muy
util en marketing, dado que las companias buscan crear el producto preciso
para un grupo especifico de consumidores [17].

El anadlisis de clusters o clustering, también llamado segmentacion de data,
tiene una variedad de objetivos, todos ellos relacionados con agrupar o seg-
mentar una colecciéon de objetos en subconjuntos o “clusters”, tal que aquellos
objetos dentro de cada cluster estdn mas cercanamente relacionados que los
asignados a clusters diferentes [7]. Un objeto puede ser descrito por un conjun-
to de medidas, o por su relacién con otros objetos. Adicionalmente, el objetivo
puede ser ordenar los clusters en una jerarquia natural. Esto involucra agru-
par los clusters sucesivamente, de modo que en cada nivel de la jerarquia,
los clusters en un mismo grupo son mas similares entre ellos, que aquellos en
diferentes grupos.

Centro de todos los objetivos del clustering, es la nocién de grado de simil-
itud (o diferencia) entre los objetos individuales a ser clusterizados, y por ello
es fundamental para todas las técnicas de clustering, la eleccion de la medida
de distancia o similitud entre dos objetos. Un método de clustering intenta
agrupar los objetos basados en la definicién de similitud que se le provee. La
situacion es algo parecida a la especificacion de una funcién de pérdida o costo,
en problemas de prediccién (aprendizaje supervisado). El costo asociado con
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una prediccién inexacta depende de consideraciones externas a la data.

Sea € un conjunto de m vectores w; € R , con ¢ = 1,...,m. El objetivo
es particionar (2 en K grupos, donde Cj es el j-ésimo cluster. Luego, w; € C}
significa que w; es mas parecido a los elementos dentro del cluster Cj, con
j=1,..., K que a los elementos pertenecientes a cualquier otro cluster [17].

El clustering requiere una medida de similitud, ¢(wp,w,) para comparar
dos vectores de (). La forma de determinar el niimero de clusters, depende del
método usado.

2.1.1. Vector de Caracteristicas

El vector de caracteristicas (feature vector) es el conjunto de atributos (o
variables) seleccionados para representar a cada objeto del conjunto de datos,
luego de haberlo preprocesado, limpiado y transformado, y sobre el cual se
aplican los algoritmos de Data Mining.

La elecciéon de este vector para la aplicacién de técnicas de clustering,
influye directamente en los resultados del andlisis, por ello es un aspecto muy
importante en Data Mining, pues los resultados dependen en gran medida, de
las variables consideradas en el estudio [22].

Para la aplicacién de toda herramienta de data mining, se requiere gener-
ar un vector de caracteristicas, compuesto por un conjunto de variables que
representan las caracteristicas intrinsecas del fenémeno en estudio y que luego
es usado como entrada para del algoritmo de clustering. Para ello, en una
primera etapa, se debe realizar una seleccion, limpieza y preprocesamiento del
conjunto de datos y variables sobre las cuales se lleva a cabo el estudio. Es
decir, dentro del conjunto de datos, se deben tratar los fuera de rango y/o
inconsistentes, se transforman, normalizando las variables y los vectores, y
cuando se requiere, se realiza una reducciéon de las variables transformadas.
La reduccién de dimensiones, consiste en la seleccién de atributos (o feature
selection), es decir se selecciona el conjunto minimo de atributos, tal que la
distribucién de probabilidad de las diferentes clases, dados los valores de esos
atributos, sea lo més parecida posible a la distribucién original, considerando
los valores de todos los atributos. Existen diversos métodos de reduccién de
dimensiones, entre estos el Andlisis de Componentes Principales [14]. Luego
de esta etapa, se ha obtenido el vector de caracteristicas final, al que se le
aplicard los algoritmos de Data Mining, donde se comprueba si el vector se-
leccionado es el indicado. Por ello, esta parte puede ser iterativa, pues se debe
experimentar hasta dar con el mejor vector de caracteristicas.

Se debe tener en cuenta que, al usar distintas técnicas en cada uno de los
pasos mencionados, se puede llegar a distintos resultados, por lo que se debe
hacer una cuidadosa eleccién de cada técnica a aplicar.
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2.2. Self Organizing Feature Maps

Self-Organizing Maps (SOFM) es uno de los modelos més populares de Re-
des Neuronales. Elabora una cuantizacion del espacio formado por los datos
de entrenamiento, y simultaneamente lleva a cabo una proyeccién con preser-
vacion topoldgica en una grilla regular de baja dimensién [18].

Una red de Kohonen, o SOFM (Self-Organizing Map) es una RNA no
supervisada, competitiva, distribuida de forma regular en una grilla de, nor-
malmente, dos dimensiones, cuyo fin es descubrir la estructura subyacente de
los datos introducidos en ella. A lo largo del entrenamiento de la red, los vec-
tores de caracteristicas son introducidos en cada neurona y se comparan con el
vector de peso caracteristico de cada neurona. La neurona que presenta menor
diferencia entre su vector de peso y el vector de datos es la neurona ganadora
(o BMU) y ella y sus vecinas veran modificados sus vectores de pesos.

En las SOFM de dos dimensiones, se pueden distinguir dos tipos de rejillas:

» Rejilla hexagonal: en ella cada neurona tiene seis vecinos (excepto los
extremos).

= Rejilla rectangular: cada neurona tiene cuatro vecinos.

Cada neurona de la red tiene asociado un vector de pesos (o prototipo) de
la misma dimensién que los datos de entrada. Este serfa el espacio de entrada
de la red, mientras que el espacio de salida seria la posicién en el mapa de
cada neurona.

Las neuronas mantienen con sus vecinas relaciones de vecindad, las cuales
son claves para conformar el mapa durante la etapa de entrenamiento.

En cada paso se introduce un vector de datos en cada neurona y se calcula
la “similitud” entre éste y el vector de peso de cada neurona.

1% = mparu || = ming|lX; —mjll} (1)

mp <— mg + Oé(Xi - Mk) (2)

La neurona mds parecida al vector de entrada, es la ganadora (o BMU,
Best-Matching Unit, Unidad con mejor ajuste). Para medir la similaridad se
utiliza usualmente la distancia euclideana. Tras ello, los vectores de pesos de la
BMU vy de sus vecinos son actualizados, de tal forma que se acercan al vector
de entrada.

SOFM tiene propiedades tanto de algoritmos de cuantizacién de vectores,
como de proyeccién de vectores, lo que permite hacer una reduccién del con-
junto de datos original, manteniendo la representatividad, ademaés de hacer
analisis posteriores como clustering o visualizacién.
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Ademsds de los beneficios computacionales ofrecidos por la cuantizacién de
vectores, las principales ventajas del SOFM son [18]: a) su robustez, dado que
todos los prototipos son afectados por todos los datos, b) su sintonizacién
local, pues se trabaja en la vecindad de cada unidad del mapa, se sintoniza
localmente con la densidad de los datos y ¢) su facilidad de visualizacién.

Entre sus desventajas, se destacan: los efectos de borde, dado que las defini-
cién de las vecindades no es simétrica en los bordes del mapa, y la contraccion
del rango de valores de las variables, en que se dejan algunos valores afuera
que bajo algin punto de vista podrian ser interesantes.

Figura 1: Actualizaciéon del BMU y sus vecinos, hacia X
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Fuente: [18]

2.2.1. K-Means

El algoritmo K-means, es uno de los métodos de clustering iterativos méas
usados. Es destinado a situaciones en las cuales todas las variables son de tipo
cuantitativo, y la distancia euclideana es generalmente escogida como medida
de disimilitud.

La dispersion intra-puntos puede escribirse como:

ZZ Z 1X: = Xol? =Y Z I1X: — Xil> (3)
klc)KC K=1C(

Donde X = (X1, ..., ka) es el vector promedio sociado al cluster K.
Luego, este criterio es minimizado asignando las N observaciones de los K
clusters de tal forma que dentro de cada cluster, la disimilitud promedio de
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las observaciones desde la media de los clusters definida por los puntos en ese
cluster, es minimizada.
Algoritmo K-means:

1. Para una asignacion de clusters dada C, la varianza de cluster total

X :argminZHXi —ml| (4)
m
€S
es minimizada respecto a my,...,m; dando las medias de los clusters

asignados actualmente

iy > 1% % 9

K=1C(

2. Dado un conjunto actual de medias ml,...,mk, (4) es minimizado asig-
nando cada observacién al cluster cuya media es la méas cercana. Esto
es,

C(i) = arg lgllgm | X; — mkH2 (6)

3. Los pasos 1 y 2 son iterados hasta que las asignaciones no cambian

Las principales ventajas de los algoritmos K-means son su simplicidad,
sencillez, no es sensible al orden de los datos, y es basado en el sélido funda-
mento del andlisis de varianzas [7]. Entre las desventajas, se cuentan la fuerte
dependencia del resultado de la asignacion inicial de los centroides, el éptimo
encontrado es local y puede estar bastante lejos del global, la dificultad de una
buena eleccién en el niimero de clusters a encontrar, es un proceso sensible a los
datos fuera de rango, el algoritmo carece de escalabilidad, se limita a abarcar
sélo atributos numéricos y los clusters resultantes pueden ser desequilibrados.

3. Segmentacion de Contribuyentes

A continuacion se describe la elaboracion del vector de caracteristicas, la
aplicacién de dos herramientas de clustering, Self Organizing Feature Maps y
K-means, y la comparacion de los resultados de ambos métodos.

La herramienta utilizada para usar los algoritmos es R , un paquete Open
Source estadistico y de Data Mining.

Lwww.r-project.org
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3.1. Construyendo el vector de caracteristicas

Inicialmente, los datos usados para la realizacién de este estudio, corre-
spondieron a la informacién presentada en el ano 2005, por los contribuyentes
que declaran IVA (Impuesto al Valor Agregado), en el formulario F29 (Declaracién
Mensual y Pago Simultédneo de Impuestos), y en el formulario de Inicio de Ac-
tividad Econémica. El nimero de contribuyentes considerados en un principio
es de 597.082, y se tomaron en cuenta gran parte de cédigos del formulario
F29.

La declaracién de IVA se hace mensualmente. Por lo tanto, para trans-
formar los datos de mensual a anual, y comenzar a reducir de esta forma la
dimensionalidad del vector de caracteristicas, se decidié considerar estadisticos
por cada cédigo, como el niimero de no nulos en el ano, la suma de los montos
mensuales, el promedio y la desviacién esténdar (considerando sélo los meses
declarados), para cada una de las variables seleccionadas.

Luego de consolidar la informacion, se hizo una seleccién y preprocesamien-
to de los datos. En esta etapa, se realizé la limpieza, eliminando los datos fuera
de rango (outliers) y aquellos considerados inconsistentes, excluyendo de esta
forma aproximadamente el 6 % de los registros iniciales. Después de la limpieza,
se llevo a cabo la reduccion de los datos y seleccién de las variables.

Dada la gran dimensionalidad del problema, tanto en nimero de registros
(contribuyentes) como en cantidad de dimensiones, se hizo indispensable la
reduccion de éstas, para posibilitar y hacer mas eficiente el andlisis. Debido a
que muchos de los c6digos del fromulario de declaracion de IVA, en un gran
porcentaje de registros, se encuentran en blanco, proporcionando asi muy poca
informacién relevante en la discriminacién de grupos, se opté por considerar
s6lo los cédigos en los que al menos un 10 % de los contribuyentes tienen val-
ores no nulos. Por lo tanto, teniendo la base de datos limpia, a estos cédigos (o
més bien a los estadisticos de estos cédigos) se les aplicé un Anélisis de Com-
ponentes Principales (ACP), y se procedié a seleccionar las variables (cédigos
del formulario) que mejor representen la variabilidad de los datos.

Considerando que las variables pueden tener distintas escalas, que puede
conllevar a que aquellas con un mayor rango de valores le quiten importancia
a otras con un menor rango, todas las variables consideradas fueron escaladas
segin la normalizacién “Min-Max”, en el rango [0,1], segin la férmula y'=
((y-min) / (max - min)) (max’- min’) + min’. Ademds, se tomo en cuenta
que al normalizar las columnas, se pierde la relacién original entre los compo-
nentes de cada vector o fila. Por ello, se llevd a cabo la normalizacién de los
vectores (norma 1), es decir, se calculé el médulo de cada vector, y cada una
de sus componentes se dividié por este valor. Para ello fue necesario extraer
aquellos contribuyentes que solo tenian valores nulos en todas las variables
seleccionadas (es decir, vectores de norma 0), que representan alrededor del
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12 %.

La medida de distancia seleccionada para la aplicacion de los algoritmos
de clustering en el vector de caracteristicas generado, fue la Euclidiana, que
por ser la mas cominmente utilizada, viene por defecto en la mayoria de los
algoritmos en R (como en gran parte de las herramientas de data mining).

Para la incorporacion de la actividad econémica de los contribuyentes y su
comuna, se decidié cuantizar esta informacion, en base a lo que cada actividad
y cada comuna, en promedio, genera en impuestos.

1. Primer Experimento:
Se usaron las 10 primeras componentes principales.

Se extrajo una muestra aleatoria de 200 mil contribuyentes, y sus respec-
tivos valores en cada una de las variables del vector de caracteristicas
(las 10 componentes principales que explican el mayor porcentaje de la
varianza). Se quité de esta muestra aquellos contribuyentes cuyo vector
tuviese norma 0 (es decir todas las variables con valor nulo), que corre-
sponden a 24.599 datos, por lo tanto la muestra empleada en el anélisis
tiene un tamano de 175.401 contribuyentes, que tienen al menos una
variable con valor positivo.

Luego de normalizar cada variable, segin la normalizacién Min-Max y
la normalizacion de los vectores, se aplicé el algoritmo K-means, con 8
clusters como condicién inicial, y 10 semillas iniciales.

Como resultado, se obtuvo 8 clusters, con los siguientes tamanos:

Cuadro 1: 8 clusters y sus tamafos

Cluster ‘ Tamaifio ‘ ‘ Cluster ‘ Tamano ‘
1 61 (0,03 %) 5 133 (0,076 %)
2 170.848 (97,4 %) 6 48( 0,027 %)
3 2.667 (1,52 %) 7 111 (0,063 %)
4 563(0,32 %) 8 970 (0,553 %)

Fuente: Elaboracion propia

Se puede observar que mediante este método, se cre6 un gran cluster, que
abarca mas del 97 % de la muestra, y los clusters restantes contienen el
otro 3% (con diferencias considerables de tamano entre algunos de ellos
también).

Se prob6 con distintos ntimeros de clusters, entre 3 y 20 clusters, obteniéndose
los mismos resultados anteriores: un solo grupo contiene mds del 90 %

de los datos.
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Para verificar si el problema era el método empleado, se probé aplicando
el algoritmo SOFM, al mismo conjunto de datos.

Utilizando el paquete “som” de R , se aplica el algoritmo SOFM a la
misma muestra anterior, de 175.401 contribuyentes, y las primeras 10
Componentes Principales. Como se observa en la Figura 2, mediante
este analisis se obtuvo, al igual que con el Kmeans, un gran cluster que
concentra la mayoria de los datos.

Considerando la posibilidad de que se estén incluyendo observaciones que
produzcan ruido (que no aportan informacién, sino sélo distorsionan los
resultados) en el estudio, se tomaron sélo los datos pertenecientes al
“gran” cluster, y sobre esta nueva muestra (de un tamano de 148.681
observaciones), se aplicaron nuevamente el método Kmeans, para evaluar
si existe algiin cambio en los resultados.

Figura 2: Mapa SOFM 64x64, topologia hexagonal y cerrada (toroidal), mues-
tra de 175.401 contribuyentes, 10 componentes principales (eje z y colores
corresponden a nuimero de observaciones por celda).
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Fuente: Elaboracion propia

Se aplicé el algoritmo Kmeans a esta nueva muestra de 148.681 obser-
vaciones, con 8 clusters como condicién inicial, y 15 semillas iniciales.

Como resultado, se obtuvo 8 clusters, con los tamafios que se muestran
en el Cuadro 2.
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Cuadro 2: 8 clusters y sus tamanos (Anélisis incluyendo sélo observaciones
pertenecientes al cluster gigante)

’ Cluster ‘ Tamano

1 258
1.783
305
1.028
135.315
189
6.567

8 491

Fuente: Elaboracion propia

N[O U | W N

En el Cuadro 2 se puede ver que el resultado fue similar a los anteriores: el
cluster 5 contiene 135.315 observaciones, que corresponde a mds del 90 %
de la muestra. Se probd con distintos nimeros de clusters, obteniendo
resultados similares.

En el mundo real, los contribuyentes no se comportan igual en absoluto.
A pesar de ello, los resultados de los experimentos anteriores, al entre-
gar un gran cluster que abarca la mayoria de la muestra, muestran lo
contrario. Esto podia deberse a una mala eleccién del vector de carac-
teristicas, que no definia comportamientos distintos entre contribuyentes.
Por ello, se experimenté luego con un nuevo vector de caracteristicas. En
esta ocasién, en vez de usar las componentes principales como variables,
se usaron las variables originales que tengan mayor peso en las compo-
nentes principales que explicaban mayor varianza.

2. Segundo Experimento:

Se utilizaron como vector de caracteristicas, los mismos 14 codigos del
formulario 29, usados para el anélisis de componentes principales (aque-
llos que tienen un porcentaje de contribuyentes con valor positivo mayor
a 10%), ademas del nimero de declaraciones del formulario en el ano
2005, pero en este casom las variables originales que tenfan mayor impor-
tancia en las CP. Para cada cédigo y contribuyente, se toma en cuenta
la suma total del afno 2005 (en pesos) y el nimero de meses en que el
monto es mayor que cero.

Se realiz6 un analisis de componentes principales, con un total de 29
variables (la cantidad de declaraciones en el afio y, para los 14 c6digos,
suma y numero de no nulos).
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La importancia por cédigo resulté bastante similar al primer andlisis re-
alizado. Pero al seleccionar las variables puras en vez de las componentes
principales, se puso atencién a las correlaciones entre las variables, para
no trabajar con variables muy correlacionadas que distorsionen el anéli-
sis.

Luego de analizar las correlaciones, las 16 las variables seleccionadas para
el andlisis fueron: ¢142s, c¢142nn, cl11s, ¢538s, cb38nn, c5lls, c¢511lnn,
¢525s, ¢b2bnn, c¢504s, cb04nn, c48s, c48nn, c151s, c151nn y la cantidad
de declaraciones.

Del conjunto de datos inicial, se consideraron aquellos datos en que al
menos una variable era no nula, que correspondia a una muestra de
173.935 contribuyentes. Se normaliz6 las variables mediante la normal-
izacién “Min-max”, y luego se normaliz6 los vectores, a médulo unitario.

Se aplicé el algoritmo Kmeans, imponiendo 8 clusters como condicion
inicial. Los tamanos de los grupos generados por este método, se obser-
van a continuacién:

Cuadro 3: Tamartio 8 clusters (16 Variables)
Cluster ‘ Tamano ‘

1 21.905
16.689
13.745
11.429
9.667
50.972
30.360
8 19.168

N[O | U | W N

Fuente: Elaboracion propia

Tan sélo observando el tamano de los clusters, se nota un cambio drésti-
co respecto a los experimentos anteriores, en los que se consideraba co-
mo variables las componentes principales. En esta prueba, el cluster de
menor tamarno contiene casi el 5.5 % de la muestra, y el de mayor tamano
el 29 %.

Al observar el Cuadro 4 correspondiente a los vectores de los centros
de los clusters, llama la atencién la gran importancia de las variables
correspondientes al niimero de no nulos de cada cédigo, no asi del monto
total declarado en los mismos.
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Cuadro 4: Centros de los 8 clusters (16 variables)
Cluster ‘ cl42nn ‘ cl42s ‘ cllls ‘ c538nn ‘ cb38s ‘ cbllnn ‘ chlls ‘ c525nn

1 0.007 0.000 0.000 0.075 0.000 0.021 0.000 0.003
2 0.012 0.000 0.000 0.488 0.001 0.059 0.000 0.011
3 0.013 0.000 0.000 0.026 0.000 0.005 0.000 0.001
4 0.069 0.001 0.004 0.345 0.013 0.221 0.001 0.075
5 0.546 0.003 0.001 0.118 0.000 0.011 0.000 0.003
6 0.009 0.000 0.001 0.546 0.001 0.024 0.000 0.007
7 0.007 0.000 0.000 0.671 0.001 0.031 0.000 0.006
8 0.070 0.000 0.002 0.512 0.002 0.421 0.000 0.026

cH25s ¢504nn ‘ ch04s ‘ c151nn ‘ cl5ls ‘ c48nn ‘ c48s ‘ cant
1 0.000 0.661 0.002 0.023 0.000 0.004 0.000 0.673
2 0.000 0.477 0.002 0.099 0.001 0.005 0.000 0.632
3 0.000 0.077 0.000 0.560 0.006 0.008 0.000 0.668
4 0.002 0.104 0.005 0.388 0.024 0.466 0.011 0.482
5 0.000 0.032 0.000 0.330 0.009 0.074 0.001 0.583
6 0.000 0.065 0.000 0.546 0.001 0.003 0.000 0.562
7 0.000 0.042 0.000 0.023 0.000 0.002 0.000 0.642
8 0.000 0.073 0.000 0.399 0.002 0.008 0.000 0.518

Fuente: FElaboracion propia

Para complementar el anélisis hecho con el método Kmeans, se realizé un
anélisis de SOFM a la misma muestra de datos, y con las mismas vari-
ables. Utilizando el paquete “kohonen” de R, se aplica sobre esta muestra
el método SOFM, con una grilla de 64x64 celdas, topologia hexagonal y
cerrada (toroidal), obteniéndose un mapa como el de la Figura 3.

El mapa generado por el SOFM, resulté bastante diferente a aquellos
de los experimentos anteriores. En este caso, se distinguen ciertos agru-
pamientos visiblemente diferenciados y algunos bastante mas concen-
trados que otras. Analizando las caracteristicas de cada agrupamiento,
se observé que estos se diferencian entre si principalmente por las vari-
ables relacionadas con el nimero de “no nulos” (es decir cuantas veces
declaré un valor positivo en el cddigo, en el ano).

De acuerdo a lo anterior, se pudo concluir que con el vector de car-
acteristicas empleado en este experimento, ambos métodos (Kmeans y
SOFM) agruparon contribuyentes basados principalmente en el niimero
de valores no nulos para cada cédigo, sin considerar el monto en pesos.
Esto se debe a que gran parte de las observaciones tiene valores 0 o 12
en las variables “no nulos”, y aquellos que tienen valores entre 1 y 11
se distribuyen uniformemente , en cambio para las variables relativas a
sumas (montos), la mayoria se concentra en valores relativamente muy
bajos y unos pocos en valores muy altos, por lo tanto en el anélisis, luego
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de la normalizacién de las variables y de los vectores, son los “no nulos”
los que mas pesan y le restan importancia a las sumas.

Figura 3: SOFM de 64x64, topologia hexagonal y toroidal, muestra de datos
con al menos 1 c6digo no nulo, 16 variables (eje z y colores corresponden a
numero de observaciones por celda).
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Fuente: Elaboracion propia

Sin embargo, se consideré el hecho de que el monto declarado por el con-
tribuyente en un determinado cédigo, es mas importante que el niimero
de veces que declare un monto no nulo en el ano . Para entender mejor
el problema que puede generar la presencia de las variables “nn” en el
analisis, se ejemplifica con el siguiente caso:

Suponiendo que se tiene un apicultor que produce miel (puede aplicarse a
productores de cualquier otro producto) y que vende su produccién anual
en lotes, a grandes supermercados, los cuales realizan 4 pedidos en el ano.
A este contribuyente le corresponde declarar sus ventas en el cédigo
c502 (Facturas Emitidas), por lo que en la variable ¢502s tendra un
monto (en pesos) relativamente grande, y en la variable ¢502nn tendra un
valor de 4 (4 meses en que emitié facturas). Sin embargo este apicultor,
todos los meses vende en su domicilio una reducida cantidad de miel
a clientes de paso, a los que les entrega boleta por estas ventas. Estas
ventas significan un porcentaje despreciable en comparacién a lo que
vende a supermercados, aun asi declarara en el cédigo c111 (Boletas),
por lo que la variable c111s tendra un valor pequefio en comparacion
al valor en la variable ¢cb02s y la variable c111nn tendrd un valor de 12
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(dado que entregé boletas los 12 meses del ano). Luego de normalizar las
variables y vectores, la diferencia que existia entre el ¢502s y el c111s se
torna despreciable y aquella entre la variable ¢502nn y c¢111nn se vuelve
a su vez muy importante, y determinara la diferencia de comportamiento
entre este contribuyente y los demés. Finalmente, se concluird que este
contribuyente se dedica principalmente a la venta directa, cuando en
realidad ocurre todo lo contrario.

Por esta razén, se decidié sacar del andlisis las variables relativas a la
cantidad de “no nulos”, dado el ruido que provocaban, asi como también
la cantidad de declaraciones en el afio, dejando s6lo las sumas (en pesos)
para cada cédigo, es decir 8 variables.

De esta forma, se seleccioné la suma del ano 2005 de los siguientes c6digos:
Del recuadro Débitos y Ventas:

» cl142 (Ventas y/o Servicios prestados Internos Exentos o No Gravados).
= cl111 (Boletas)
» ¢538 (Total Débitos).
Del recuadro Créditos y Compras:
» ¢511 (IVA por documentos electrénicos recibidos)
» 525 (Facturas activo fijo)
= ¢504 (Remanente Crédito Fiscal mes anterior)
Y finalmente del recuadro Impuesto a la Renta:
» 48 (Retencién Impuesto tnico a los Trabajadores)
» c151 (Retencién de Impuesto con tasa de 10

Se incluyé también la actividad econémica y la comuna, pero nuevamente esto
llevaba a la agrupacién de la mayoria de los datos en un solo gran cluster, por
lo que se decide no incorporarlas pues introdujeron més ruido que informacion

relevante para la discriminaciéon de grupos.

3.2. Aplicando el SOFM

Utilizando el paquete “kohonen” de R, se aplica el método SOFM, con
una grilla de 64x64, de topologia hexagonal y cerrada (toroidal), sobre una
muestra (normalizada) de 100 mil contribuyentes.

En este caso, como se observa en el mapa generado por el SOFM, con el
vector de caracteristicas de 8 variables (Figura 4), se distinguen claramente
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Figura 4: SOFM de 64x64, topologia hexagonal y toroidal, 8 variables (eje z
y colores corresponden a nimero de observaciones por celda).
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Fuente: FElaboracion propia

5 “peaks”, correspondientes a celdas con una gran concentracién de observa-
ciones. En primera instancia, se consideraron estas celdas como centroides de
los posibles clusters.

Para cada una de estas concentraciones, se analizaron las caracteristi-
cas tributarias de sus contribuyentes (sus declaraciones en el formulario de
declaracién de IVA), para determinar las similitudes existentes dentro de cada
una, obteniéndose lo siguiente:

» Cluster 1: tiene una media alta en los cédigos ¢504 (Remanente Crédito
Fiscal mes anterior) y ¢537 (Total Créditos), y valores nulos en todos los
otros codigos. En el coédigo c91, que corresponde al total de impuesto a
pagar, posee media = (0. Se puede decir que este grupo corresponde a
contribuyentes que obtuvieron pérdidas en el ano 2005 y se etiqueté como

“Remanentes”.

= Cluster 2: se caracteriza por tener montos positivos en los cédigos c111
(Boletas), ¢538 (Total Débitos), ¢520 (Facturas recibidas del giro y Fac-
turas de compra emitidas), ¢537 (Total Créditos), c62 (PPM 1* Cat-
egorfa), y consecuentemente en el c91 (Total a pagar). Este centroide
puede estar constituido por contribuyentes que realizan actividades de
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venta directa, dado que declaran en el cédigo “Boletas” (consecuente-
mente en el cédigo “Total Débitos”), y en el de “Facturas Recibidas”
(consecuentemente en el cédigo “Total Créditos”), y el codigo que co-
rresponde al Pago Provisional Mensual (PPM) de 1* Categoria. Por lo
tanto, este grupo se etiqueté como “Ventas Directas”.

= Cluster 3: todos los contribuyentes tienen un valor positivo en el cédigo
c142 (Ventas y/o Servicios prestados Internos Exentos, o No Gravados),
y una gran parte tiene valores positivos en el c62. Luego, este grupo se
llamé “Exentos”.

= Cluster 4: en esta celda, los contribuyentes declaran principalmente en el
cédigo c151 (Retencién de Impuesto con tasa de 10 % sobre las rentas),
y en el resto de las variables poseen, en su mayoria, valores nulos. Por
lo tanto, este grupo se denominé “Retenedores”.

= Cluster 5: los contribuyentes de este centroide, se caracterizan por tener
valores positivos en los cédigos ¢502 (Facturas emitidas), ¢538 (Total
Débitos), ¢520 (Facturas recibidas del giro y Facturas de compra emiti-
das), c537 (Total Créditos), c62 (PPM Neto Determinado) y c91 (Total
a Pagar). Por lo tanto, estd constituido por contribuyentes que realizan
actividades de venta indirecta, dado que declaran en el cédigo “Facturas
Emitidas”, por lo que se etiqueté como “Ventas Indirectas” o “Mayoris-
tas”.

Una vez definidos los clusters, se debié probar el clasificador. Dado que se
habia usado una muestra de 100 mil contribuyentes, de un total de 173.935
cuyas variables fueron inicialmente normalizadas, se seleccionaron aleatoria-
mente 30 mil contribuyentes del grupo que no fue considerado en el proceso
de clustering, y mediante la funcién “map” del paquete “kohonen” de R, estas
30 mil observaciones fueron dispuestas en el mapa entrenado por las 100 mil
originales.

Al colocar una nueva muestra de datos sobre el mapa entrenado inicial-
mente por la muestra de 100 mil datos, se generé un mapa muy similar. Las
mismas celdas seleccionadas como centroides en el mapa original, en este caso
también formaron “peaks” en el mapa, por su gran concentracion de observa-
ciones y se observé que los contribuyentes de cada una de estas celdas tenian
caracteristicas similares a los de la muestra original.

Luego de caracterizar o etiquetar cada centroide, y por ende cada cluster,
se procedio a asignar todos los contribuyentes al cluster que mas se le asimile,
segun la informacion contenida en él. La medida de distancia utilizada para
encontrar el cluster mas cercano a cada vector, fue la distancia Euclideana.
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3.3. Aplicando el K-Means

Utilizando el paquete “Kmeans” de R, se aplico el algoritmo Kmeans a
la misma muestra de 100.000 contribuyentes, tomada de la muestra inicial de
tamafnio 173.935, con 5 clusters como condicién inicial, y 20 semillas iniciales
(es decir 20 pruebas con distintos centros de clusters iniciales, de las que se
escoge la que entrega el mejor resultado), obteniéndose lo siguiente:

Analizando los vectores correspondientes a los centros de los clusters, se

observa:

= Cluster 1: se encuentran valores altos en la variable ¢504s, y un poco
mas bajos en la variable ¢538s.

= Cluster 2: se encuentran valores altos en la variable cl11s, y valores
menores en las variable ¢538s y c151s.

= Cluster 3: predominan valores altos en la variable c142s y en menor
medida en la variable c151s,

= Cluster 4: predomina la variable c151s y en menor medida la variable
cH38s.

= Cluster 5: predomina la variable cb38s, y valores menores en la variable
cl51s.

Cuadro 5: Tamano 5 clusters (8 Variables)

Cluster ‘ Tamano ‘

1 15.583
2 32.797
3 3.405
4 27.662
) 20.533

Fuente: Elaboracion propia

3.4. Comparaciéon de Resultados

Los vectores de los centros de los clusters generados por el Kmeans, resul-
taron con caracteristicas muy similares a aquellos de los centros del SOFM:
valores relativamente altos en la variable ¢504s en el primero, valores altos de
la variable c111s en el segundo (y consecuentemente también cierta presencia
del cédigo ¢538), presencia importante de la variable c142s en el tercer cluster,
de la variable c151s en el cuarto y finalmente valores altos de la variable c¢538s
en el quinto.
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Luego, se confirmé graficamente si los contribuyentes unidos por el método
Kmeans, se encuentran unidos en el mapa generado por el SOFM. Para ello,
se elaboraron graficos, en los que se observa la ubicacion en el mapa generado
por el SOFM, de los contribuyentes de cada cluster formado por el Kmeans.
A modo de ejemplo, en la Figura 5 se muestra el Cluster 1 (“Remanentes”)
generado por el método Kmeans, y su ubicacién en el mapa del SOFM. Se
puede ver que, a excepcién de un par de celdas, todas las celdas que contienen
contribuyentes del Cluster 1 del Kmeans, se encuentran juntas en el SOFM.
Algo similar se puede concluir respecto a los demas clusters. Por lo tanto, se
puede concluir que el agrupamiento estuvo bien hecho, al llegar a resultados
similares, por caminos diferentes.

Cluster 1

G0
1

o

a0
1

40

30

20

10

Fuente: Elaboracion propia

4. Aplicacion del Clasificador

Luego de comprobar que efectivamente existian diferencias en el total de
tributacién (de IVA) por grupo y de evaluar la calidad de la segmentacion, se
procedié a generar indicadores que permitan, dentro de cada grupo, encontrar
aquellos contribuyentes cuyo comportamiento se aleje significativamente del
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resto del grupo.

En general, se esperaria que para cualquier contribuyente, la suma de los
montos en el codigo c538 (Total Débitos) sea superior a la suma de los montos
en el c6digo ¢537 (Total Créditos), es decir que los ingresos deben ser superiores
a los egresos . En primer lugar, se creé el indicador “Débitos / Créditos”. Dado
que algunos tienen valor cero en Créditos, se debié transformar a “Débitos /
(Créditos + 1)”.

La razon “Débito/Crédito” (o Débito - Crédito <= 0) es usualmente uti-
lizada como uno de los métodos de fiscalizacién. Sin embargo, este calculo no
tiene mucho sentido para ciertos tipos de contribuyentes, como los del cluster
3 (“Exentos”), que en su mayoria corresponden contribuyentes cuyas activi-
dades no generan débito fiscal, o el cluster 1 (“Remanentes”), donde la media
de la suma de Débitos es menor a la de Créditos. Pero este indicador si tiene
sentido principalmente para aquellos del cluster 2 (“Ventas Directas”) y del 5
(“Ventas Indirectas”), en los que en el primer cuartil, este indicador ya tiene
un valor mayor a 1 (es decir que en estos casos, la mayoria cumple que Débitos
< Créditos). Por lo tanto, para los contribuyentes pertenecientes a estos clus-
ters, se debe poner principal atencién en aquellos que tienen un valor inferior
a 1 (o un valor levemente mayor a 1) en el indicador.

Luego, a partir del indicador creado, se generé una medida del compor-
tamiento de pago de cada uno de estos 2 grupos, que son aquellos que tienen
més incentivo (dado que todas las transacciones que realizan se encuentran
gravadas) y oportunidades de evadir. El cluster 3 (“Exentos”) no es tan in-
teresante de analizar en este sentido, pues dado que las actividades que realizan
la mayor parte se sus contribuyentes se encuentran exentas, estos no tienen
mayor incentivo a distorsionar los montos que declaran. El cluster 1 (“Re-
manentes” ), puede ser sujeto a mayor estudio en trabajos posteriores, pues
corresponde a contribuyentes en que los valores mas importantes correspon-
den al cddigo c504 (Remanente Crédito Fiscal mes anterior), es decir en su
mayoria son contribuyentes que declaran pérdidas, y por ello la mayor parte
tiene valor nulo en el cédigo c91 (Total a Pagar).

Por lo tanto, considerando sélo los clusters 2 (“Ventas Directas”) y 5 (“Ven-
tas Indirectas”), para cada uno de ellos se extrae el valor del primer cuartil en
el conjunto de contribuyentes cuyo indicador es superior a uno. Estos valores se
consideran como el valor minimo esperado para la razén Débito/Crédito, que
deberian tener todos los contribuyentes segiin el cluster al que pertenezcan.

Luego, para ambos clusters, se calculé el promedio de tributacién (usando
el codigo 91, Total a Pagar) de aquellos cuyo indicador se encontrara muy
cercano a los valores calculados en la etapa anterior.

A continuacién, para crear una medicién del comportamiento de pago en
cada cluster, para cada contribuyente cuya razén “Débito/Crédito” es menor
al umbral calculado para el cluster (es decir primer cuartil), se calculd la
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diferencia entre el valor declarado por éste en el codigo c91 y el promedio en
el codigo c91 calculado en la etapa anterior, para el cluster correspondiente,
que es considerado como el valor minimo esperado a pagar. Finalmente, la
suma de las diferencias entre el valor real y el esperado, calculadas para cada
contribuyente de un determinado cluster, corresponde al indicador de com-
portamiento de pago del mismo. Mientras mas alto es el valor de éste, mas
diferencia (negativa) hay entre lo que pagan los contribuyentes “bajos” (cuyo
indicador Débito/Crédito es bajo).

De esta forma, ademds de generar una “alarma” en aquellos contribuyentes
bajo el umbral determinado, se obtuvo la diferencia total para cada cluster
considerado, entre lo que estos pagan y lo que se esperaria que paguen.

5. Conclusiones y Trabajos Futuros

A través de este trabajo, se realiz6 una caracterizacién de los contribuyentes
que declaran IVA usando su informacién tributaria del ano 2005. De esta for-
ma, obtuvo informacién novedosa y potencialmente 1til para el SII, en partic-
ular en el proceso de seleccién de contribuyentes a fiscalizar.

La eleccién del vector de caracteristicas es fundamental, en este y en la
mayoria de los trabajos de Data Mining, lo que quedd claramente demostra-
do, al obtener resultados absolutamente diferentes entre una y otra eleccién
de vector de caracteristicas, a veces incluso bajo pequenos cambios. Por lo
tanto, la eleccién del vector determina en gran medida el resultado final del
andlisis. Luego de varios experimentos, se concluyé que el vector de carac-
teristicas que mejor discrimina entre los contribuyentes, dada la calidad del
clustering resultante, es aquel compuesto por los siguientes codigos, declara-
dos en el Formulario de Declaracién Mensual y Pago Simultaneo de Impuestos:
c142 (Ventas y/o Servicios prestados Internos Exentos o No Gravados), c111
(Boletas), ¢538 (Total Débitos), ¢525 (Facturas Activo Fijo), ¢511 (IVA por
documentos electrénicos recibidos), ¢504 (Remanente Crédito Fiscal mes an-
terior), c¢48 (Retencién Impuesto unico a los Trabajadores) y ¢151 (Retencién
de Impuesto con tasa del 10 %).

Usando el vector de caracteristicas seleccionado, se agruparon los con-
tribuyentes, utilizando los algoritmos K-means y SOFM. Se selecciond este
ultimo, obteniéndose 5 grupos claramente diferenciados respecto a los montos
declarados en diferentes codigos del formulario F29. Mediante un analisis es-
tadistico, se verific que estos grupos son significativamente diferentes respecto
al Impuesto Total a pagar.

Para caracterizar el comportamiento de un contribuyente dentro de su
grupo, se cre6 un indicador (razén entre Débitos y Créditos), que resulta util
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principalmente en 2 de los clusters encontrados (Cluster de “Ventas Direc-
tas” y el de “Ventas Indirectas” por tener estos grupos mayor incentivo y
oportunidades de evadir impuestos. A partir de esto, se generd otro indicador,
caracterizando el comportamiento de pago de los contribuyentes de cada grupo.

Quedo6 ademés demostrado que existen otras formas de agrupar a los con-
tribuyentes, ademas de las que actualmente se conocen como el tamano de la
empresa o el rubro o sector al cual pertenezca. En este caso, la agrupacion se
hizo en base a los c6digos que declaran (independiente de los montos declarados
en ellos), obteniéndose un grupo caracterizado por generar pérdidas (“Retene-
dores”), otro grupo consistente en los que venden directamente al consumidor
final (“Ventas Directas”), otro en que los contribuyentes realizan actividades
exentas (“Exentos”, entre los que se incluyen por ejemplo los centros médicos),
otro compuesto por los contribuyentes intermediarios (“Ventas Indirectas”) y
el grupo donde se retnen los contribuyentes que emplean y retienen (“Retene-
dores”).

La metodologia generada en este trabajo para agrupar contribuyentes de
comportamiento similar, resulta bastante confiable y perpetuable en el tiempo.
Esto, debido a que ella no es tan sensible a los montos declarados en cada
c6digo, sino maés bien al cédigo en si mismo, es decir, si este es usado o no por
el contribuyente.

A partir de estas conclusiones, se proponen las siguientes recomendaciones:

Resulta interesante realizar un andlisis mas profundo del cluster de “Re-
manentes” (cluster 1), correspondiente a aquellos contribuyentes que declaran
pérdidas, dado que se comprobd que es un grupo bastante importante en cuan-
to a tamano (15,7 % de los contribuyentes considerados) y que en este estudio
no fue posible de caracterizar y estudiar con profundidad. Sobre todo, se de-
beria estudiar el comportamiento de los contribuyentes pertenecientes a este
grupo, en los anos anteriores y posteriores, tomando como hipdtesis el hecho de
que hay incentivo a permanecer en una actividad, solo mientras las utilidades
son positivas.

En trabajos futuros, se puede elaborar otros indicadores, que permitan
evaluar el comportamiento en los otros clusters, como el 3 (“Actividades Ex-
entas”) y el 4 (“Retenedores”).

Se recomienda realizar este estudio, usando otros métodos para el preproce-
samiento de las variables y el agrupamiento de los datos, que eventualmente
podrian llevar a resultados diferentes. Para ello se puede por ejemplo: cambiar
la topologia del SOFM en su forma y tamano de la grilla, re-muestrear, usar
otros tipos de escalamiento de variables o indagar en métodos de clustering
que trabajen con otras medidas de disimilaridad, con el fin de incorporar vari-
ables cualitativas. Este dltimo aspecto puede ser muy relevante, al permitir la
incorporacion de la Actividad Econémica.

Agradecimientos: Este trabajo fue parcialmente financiado por el Insti-
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