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RESUMEN

Este trabajo de tesis aborda el analisis y categorizacion de comisiones por proveedor,
utilizando un modelo de arbol de decision como herramienta principal para la evaluacién y
clasificacion. El objetivo principal es proporcionar un marco analitico que permita entender y
optimizar la estructura de comisiones, facilitando la toma de decisiones informadas en el
contexto de negociaciones comerciales. Se realiza un estudio detallado de los diferentes
factores que influyen en las comisiones, asi como de los beneficios que una categorizacion
efectiva puede ofrecer a las organizaciones. La metodologia empleada incluye la recopilacion
de datos relevantes, su procesamiento a través de técnicas avanzadas de analisis de datos, y la
implementacion de modelos predictivos que permiten visualizar patrones y tendencias en las
comisiones otorgadas por diversos proveedores. Los resultados obtenidos subrayan la
importancia de una clasificacion precisa y cémo esta puede incidir en la rentabilidad y
eficiencia operativa de las empresas. Finalmente, se presentan recomendaciones practicas para

la aplicacion de los hallazgos en entornos empresariales reales.

Palabras Claves: Comisiones, Arbol de decision, Proveedores, Andlisis de datos,

Categorizacion, Negociacion comercial.
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ABSTRACT

This thesis explores the analysis and categorization of commissions by suppliers,
utilizing a decision tree model as the primary tool for evaluation and classification. The main
objective is to provide an analytical framework that facilitates the understanding and
optimization of commission structures, aiding in informed decision-making within the context
of commercial negotiations. A detailed study is conducted on the various factors influencing
commissions, as well as the benefits that effective categorization can offer to organizations.
The methodology includes the collection of relevant data, its processing through advanced data
analysis techniques, and the implementation of predictive models that allow the visualization
of patterns and trends in commissions granted by various suppliers. The results highlight the
importance of accurate classification and how it can impact the profitability and operational
efficiency of companies. Finally, practical recommendations are presented for the application

of the findings in real business environments.

Keywords: Commissions, Decision tree, Suppliers, Data analysis, Categorization, Commercial

negotiation.
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RESUME

Cette these explore I'analyse et la catégorisation des commissions par fournisseur, en
utilisant un modele d'arbre de décision comme principal outil d'évaluation et de classification.
L'objectif principal est de fournir un cadre analytique permettant de comprendre et d'optimiser
les structures de commissions, facilitant ainsi la prise de décisions éclairées dans le contexte
des négociations commerciales. Une étude détaillée est réalisée sur les différents facteurs
influencant les commissions, ainsi que sur les avantages qu'une catégorisation efficace peut
offrir aux organisations. La méthodologie comprend la collecte de données pertinentes, leur
traitement a I'aide de techniques avancées d'analyse de données, et la mise en ceuvre de modeles
prédictifs permettant de visualiser les schémas et tendances dans les commissions accordées
par divers fournisseurs. Les résultats soulignent I'importance d'une classification précise et son
impact potentiel sur la rentabilité et I'efficacité opérationnelle des entreprises. Enfin, des
recommandations pratiques sont présentées pour l'application des résultats dans des

environnements commerciaux réels.

Mots-clés: Commissions, Arbre de décision, Fournisseurs, Analyse de données,

Catégorisation, Négociation commerciale.
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Introduccion

Actualmente vivimos en la era digital, una sociedad que se ha basado en la constante
adaptacion a las nuevas tecnologias como lo es la Inteligencia Artificial, gracias a ello ha
surgido el Machine Learning, conocido también como aprendizaje automatico, una de las
tecnologias revolucionarias y transformadoras del siglo XXI, con un impacto que va mas alla
de la economia; las industrias, empresas, banca, logistica, hospitales, manufactura, transporte
y entretenimiento se benefician también de esta. (Tanwar, 2023)

Las ciencias computacionales modernas han impulsado la innovacién en diferentes
areas como logistica, manufactura, salud, social, transporte, entretenimiento, etc. Debido a que
ésta inteligencia se instala en la propia configuracion y moldeado de las relaciones, de los
servicios e incluso de las ciudades. (Dobrota, 2022)

Las empresas y gobiernos invierten de forma masiva en esta tecnologia puesto que
contribuye a una personalizacion de servicios, optimizar recursos, eficiencia operativa, prever
tendencias futuras y obtener conocimientos Gtiles que serian imposibles de detectar por medio
de métodos tradicionales.

El Machine Learning estd reformando el panorama global con su alcance para
transformar sectores enteros y mejorar la toma de decisiones en diferentes areas, lo cual
también hace que salgan a luz nuevos desafios a superar mientras se continda explorando su
capacidad, es evidente que el aprendizaje automatico juega un rol principal en la formacion de
un préximo escenario tecnolégico y socioeconémico del mundo. (Mohammed, 2016)

Por otro lado, la adopcién de la IA en América Latina esta siendo de gran ayuda en el
sector agricola con el rendimiento de los cultivos, en la salud permite diagndsticos y
tratamientos mas precisos, como en la salud con programas educativos y proyectos de
investigacion desarrollando nuevo talento humano capacitado para la demanda laboral. Las

entidades financieras emplean Machine Learning incluso para descubrir fraudes, la forma en



que las instituciones financieras utilicen el aprendizaje automatico determinard su futura
participacion de mercado por lo que es pertinente el conocimiento y capacitacion sobre Bl.

En Ecuador, un pais en vias de desarrollo con una economia tan diversa y desafios
unicos, el papel del machine learning cobra una relevancia ain mayor. El pais ha empezado a
realizar mayores esfuerzos para promover el uso de herramientas que apoyen el desarrollo
tecnoldgico a favor del emprendimiento a través de planes y estrategias nacionales. Se ha
implementado en estudios donde se analiza la calidad del agua, un problema constante en el
pais. Lo que indica que el uso de IA pueda indicar un avance como estado con el tratamiento
de estos problemas latentes que disminuyen la calidad de vida. (Rosero-Montalvo, 2020).

Es esencial analizar el potencial del machine learning en Ecuador y como este puede
permitirnos llegar a categorizar los datos que necesitemos, en nuestro caso con el objetivo de
poder categorizar las comisiones por proveedor de una empresa. Desde la perspectiva de la
transformacion digital, vamos a analizar como esta herramienta esta siendo adoptada y aplicada
en diferentes sectores de la sociedad ecuatoriana, desde la industria hasta la salud y la
educacion. Ademas, se examinan las oportunidades que surgen al implementar soluciones de
Machine Learning en un contexto nacional, incluyendo consideraciones éticas, sociales y
economicas.

A medida que nuestro pais avanza hacia una economia digital, se enfrenta a una serie
de desafios y oportunidades Unicas. Por un lado, el pais cuenta con una riqueza de datos sin
explotar, que abarca desde registros de salud hasta informacion financiera. Por otro lado, se
enfrenta a limitaciones en recursos y capacidades técnicas que pueden obstaculizar la adopcion
efectiva de tecnologias como el Machine Learning.

Factores como la disponibilidad limitada de datos etiquetados, la infraestructura
tecnoldgica en desarrollo y las barreras de acceso al conocimiento especializado plantean

obstaculos significativos para la implementacion exitosa de estas tecnologias en el pais.



Las empresas en todo el mundo tienen diferentes procesos en sus areas y departamentos
centrados en la optimizacion constante de recursos, ademas de buscar incrementar su capital y
clientes, brindando seguridad y estabilidad a sus empleados, para que de esta manera puedan
tomar una mejor posicion en los mercados y lograr superar a sus competidores. En el area
comercial es esencial poder sembrar fidelidad en sus clientes, que el servicio ofrecido
sobresalga por encima de otras empresas, no solo el producto que se esté promocionando,
establecer una relacion amistosa con ellos.

La idea que puede llegar a causar temor en las personas, de que la automatizacion puede
considerar que tener puestos de trabajo son innecesarios es erronea, hay que tener presente que
las maquinas necesitan entrenamiento, explicaciones y mantenimiento, y para eso se necesitan
personas. Las empresas también requeriran capacidad de analisis y de relacion, e incluso de
poder fisico, con lo que se consolidaran puestos de trabajo. Habra trabajos solo de humanos
(liderar, empatizar, crear, juzgar, sacar conclusiones) y otros solo de maquinas (tramitar,
analizar, relacionar y adaptar).

Regresando a uno de los avances tecnoldgicos mas relevantes en la actualidad en el
mundo empresarial, el Machine Learning es muy reconocido por su excelente optimizacion de
analisis de datos, el cual nos permite tener la oportunidad de aprovechar herramientas
avanzadas que pueden aplicarse en diversas areas de la empresa, permitiendo una toma de
decisiones mas informada y precisa. (Forero-Corba & Bennasar, 2024)

En lugar de programar, paso a paso, cada solucion especifica para cada necesidad
planteada, tal y como se realiza en el enfoque de la programacién convencional, el machine
learning esta dedicada al desarrollo de algoritmos genéricos que pueden extraer patrones de
diferentes tipos de datos. (A Review Of Machine Learning And Deep Learning Applications,

2018)



De esta manera, se basara en la existencia de algun algoritmo en lugar de tener que
hacerlo a mano, lo cual no quiere decir que el proceso completo del machine learning sea
facilmente automatizable, ya que se debe llevar a cabo numerosas tareas especificas que exige
una colaboracion estrecha entre cientificos, ingenieros, legisladores para poder llegar a un
analisis completo y oportuno.

Tambien es esencial tomar una posicion desde el ambito empresarial y poder reconocer
que los proveedores estan vinculados al valor comercial de cualquier empresa, constituyendo
elementos clave del negocio, en gran medida debido a nuestras negociaciones con ellos.

Es vital tener la mayor visibilidad posible sobre cualquier proceso, ejecucion y
resultado en el que existan proveedores involucrados, directa o indirectamente, para poder
mantener un control eficiente y conocer a profundidad los proyectos que podemos desarrollar
con el objetivo de poder mantener a largo plazo una relacion comercial rentable. En este trabajo
investigativo nos enfocaremos en la importancia de los proveedores dentro del area comercial
de una empresa, y especialmente en la fijacion de estrategias para las comisiones de los
vendedores segun la rentabilidad que ofrece cada proveedor. La clasificacion de proveedores
dentro de la empresa es fundamental, particularmente para el area comercial y financiera.

Al categorizar a los proveedores en base a la rentabilidad que generan y los objetivos
fijados en ellos, podemos consolidar metas especificas para los vendedores, incentivandolos a
través de un ingreso adicional dependiendo de la categoria en la que se encuentre cada
proveedor, también logramos fomentar la venta de un mayor volumen de productos que nos
generen una mayor ganancia a comparacion de algun producto que tal vez no llegue al margen
esperado, por lo cual lo esperado es que no se comisione de la misma manera que un producto
rentable. (Luis & De Ciencias Econdmicas y Empresariales, 2020)

Investigaciones previas han demostrado el gran potencial que tiene el Machine

Learning en diversos aspectos de la gestion empresarial, desde la prevision de ventas hasta la



optimizacion de inventarios. Sin embargo, la aplicacion especifica de estas técnicas para la
categorizacion de comisiones en funcion de la rentabilidad de proveedores es un area que ain
no ha sido explorada exhaustivamente.

Es importante mencionar que los desafios que enfrentan las empresas son cada vez mas
complejos en la gestion de sus operaciones y la maximizacion de su rentabilidad. (Pérez &
Blasco, 2022)

Problemética

A pesar de los avances significativos en el machine learning podemos notar la carencia
de un mecanismo completo que defina el porcentaje de comisién por proveedor dentro de la
empresa, esto produce un sistema de calculo ineficiente dentro de la organizacion.

Se busca la implementacion de un mecanismo mas efectivo, que sea moderno y que se
ajuste de mejor forma a los pardmetros que establezca la empresa. Con la ayuda de la
inteligencia artificial se puede automatizar el proceso del calculo de comisién generando
reduccidén de recursos como lo es el tiempo y minimizando errores humanos.

Ademas, estos sistemas 0 procesos manuales requieren recursos significativos para
recopilar, examinar, analizar y calcular las comisiones lo que puede denotar hasta pérdida
econdmica por los costos altos, ya que el no contar con un proceso automatizado disminuye la
eficiencia operativa, desviando recursos que podrian ser utilizados en actividades mas
estratégicas o para el area operativo en si de la actividad.

Las comisiones no son un concepto nuevo, en el area comercial se ha empleado desde
sus inicios, por lo tanto, es comun ver que empresas utilizan softwares como Excel o procesos
manuales para el calculo de estas. Aunque, esta herramienta a lo largo de los afios ha sido
excelente, y nos ha brindado soporte a los empresarios, no solo en comisiones sino en diferentes

actividades dentro de la misma y conforme pasa el tiempo ha tenido sus mejoras, de igual



manera, gracias al avance tecnologico y ciencias computacionales, poco a poco se ha vuelto
menos practica y reemplazable. (Asadipour, 2023)

Hay que tener muy presente que un mecanismo sin Machine Learning siempre
dependera de un método manual o de algoritmos estaticos, lo cual es impedimento para la
adaptacion rapida de los a nuevos patrones de datos o cambios presentes en el comportamiento
del mercado, volimenes de ventas fluctuantes o el mismo rendimiento variables de los
proveedores lo que representaria una pérdida de oportunidades para optimizar el proceso de
comisiones con tendencias emergentes, etc. (Maria & De Ciencias Econdmicas Yy
Empresariales, 2021)

Es importante destacar que la inexactitud generada por los diferentes procesos manuales
puede conducir a comisiones erroneas poniendo en peligro a la empresa con posibles
descontentos entre proveedores y posibles disputas lo cual en ningln escenario es favorable
para la misma. Asi mismo, el mecanismo con IA es un mecanismo riguroso y transparente lo
cual crea una confianza dentro del tratamiento dando paso a que los proveedores entre si se
sientan seguros y placidos de que las comisiones no son arbitrarias e injustas para los
vendedores de la empresa.

Con un mecanismo basado en machine learning podemos obtener un analisis detallado
y personalizado de los datos de rendimiento de cada proveedor, asegurando que los resultados
sean precisos y que aporten un mayor valor agregado a la empresa, con esto los vendedores
pueden desarrollar una mejor estrategia de ventas que aumenten los resultados favorables y asi,
se pueden alcanzar de manera eficaz los objetivos establecidos en etapas tempranas.

Adicionalmente, existe una acumulacién de gran volumen de datos provocando que
muchos softwares de uso cotidiano no obtengan los resultados esperados en un plazo de tiempo
largo, causando errores en los calculos imprescindibles para efectuar las acciones debidas. Sin

embargo, gracias a la presencia de la Inteligencia Artificial en este proceso se puede examinar



una gran cantidad de informacion, por lo tanto, el accionar de la empresa sera mas realista y
certero apegados a los resultados de la 1A.

Con la implementacion de estos mecanismos se alcanza una ventaja competitiva en el
mercado porque tendremos una mejor vision con respecto a la rentabilidad de cada proveedor
y como su participacion en la actividad impacta a la empresa. Se tendrd mas claro el panorama
de los productos que son més favorables por proveedor para poder explotar su capacidad
desarrollando nuevas y mas precisas estrategias de marketing o distribucion por los diferentes
canales generando una eficiencia operativa.

La correcta asignacion de comisiones es fundamental para poder motivar a los
vendedores y asegurar que sus esfuerzos estén alineados con los objetivos de la empresa. La
aplicacion de técnicas de Machine Learning ofrece una solucion innovadora y préctica,
permitiendo el andlisis de grandes volumenes de datos y la identificacion de patrones que
pueden no ser evidentes a primera instancia a través de métodos tradicionales.

Justificacion

El Machine Learning no es auto programacion, sino autoaprendizaje de datos y
experiencia para generar patrones y resolver nuevas tareas. Este aprendizaje es la combinacion
de técnicas, datos, conceptualizacion de analisis de datos y algoritmos para generar nuevos
patrones o modelos de prediccion.

Utilizar machine learning en la clasificacion de las comisiones de una empresa puede
favorecernos en varios puntos claves como en la eficiencia y reduccién de errores humanos que
se puedan tener, al ser un proceso manual o semi manual, es propenso a tener errores humanos.

La respuesta de estos programas manuales dependientes de una persona puede llegar a
ser inexacta y poco eficiente; se llega a un producto y se realiza el trabajo pero siempre estara
la necesidad latente de una actualizacién en los procesos lo que generara una blsqueda

constante de una automatizacion que garantice una mejor técnica.(Marcelo, 2021) A través del



machine learning logramos automatizar significativamente estos errores, proporcionando
resultados mucho mas precisos y consistentes para la empresa, lo que nos permite tener una
mayor claridad y vision de lo que necesitamos.

Dado que, las empresas manejan grandes volimenes de datos generados de diversas
fuentes, como las ventas, el rendimiento del proveedor y rentabilidad que nos deja cada
vendedor. Los métodos manuales o tradicionales pueden no ser lo suficientemente capaces de
manejar y analizar estos datos de una manera efectiva. Podemos entonces recalcar, que machine
learning nos permitira procesar y analizar estos grandes volimenes de datos rapidamente,
extrayendo la informacion necesaria y valiosa para poder mejorar la toma de decisiones de
cualquier empresa. (Johnson & Burgee, 2013)

La adaptabilidad de los algoritmos de Machine Learning para aprender nuevos datos
nos permite que el sistema de calculo de comisiones pueda evolucionar y mejorar con el tiempo.
(Goodfellow & Courville, 2016, #24) Esto es muy Util en el mercado ya que las comisiones
pueden cambiar constantemente. EI machine learning se podréa ajustar automaticamente a estos
cambios, lo que nos garantizara que las comisiones reflejen condiciones actuales en el mercado
y dentro de la empresa, segun el rendimiento de cada proveedor.

También es importante mencionar, que la implementacién de machine learning puede
optimizar el uso de recursos, minimizando el tiempo y esfuerzo necesario para el calculo de
comisiones. Esto alivia recursos humanos y permite que puedan enfocarse en actividades mas
estratégicas y urgentes, ademas de disminuir los costos de los procesos manuales ineficientes,
gue como ya vimos pueden significar errores monetarios a la empresa.

Dentro de un entorno empresarial competitivo, la adopcion del machine learning nos
puede proporcionar una ventaja muy significativa en la eficiencia operativa y en la toma de
decisiones que estén basadas especificamente en datos, esto se refiere a un enfoque que nos

permita justificar acciones y estrategias ya que no esta basado en intuiciones, suposiciones o



experiencias pasadas sin algun respaldo. (Maldonado, 2014) Esto le ayuda a la empresa a
mantenerse competitiva, poder atraer y retener talento humano, y mejorar la relacién que
tengan con sus proveedores.

Al comprender mejor la rentabilidad que nos deja cada proveedor, la empresa puede
enfocar sus esfuerzos en esos productos en especifico, pero sobre todo en los proveedores méas
beneficiosos, optimizando la estrategia del area comercial, ya que, visto desde el lado de los
vendedores, podran enfocarse en los proveedores que mayores comisiones les deny por el lado
de la empresa enfocarse en el que mayor rentabilidad le ofrezca.

Los modelos basados en algoritmos de machine learning pueden ser disefiados para
adaptarse a las necesidades especificas de la empresa, esto permite la que el calculo de las
comisiones dependa de diferentes criterios como el tipo de producto, el comportamiento del
mercado y las caracteristicas de cada proveedor, esto nos ofrece flexibilidad, lo que los métodos
tradicionales tal vez no nos puedan ofrecer. (Ortega, 2022)

Los algoritmos de machine learning también pueden ser utilizados no solo para analizar
los datos histdricos de la empresa, sino también predecir la tendencia en el futuro. Lo que nos
ayudara a prever las fluctuaciones en el rendimiento de los proveedores dependiendo tal vez
de la temporada o actividades que se puedan realizar, también nos permite proyectar los
ingresos y poder prepararnos para llegar a la meta anual solicitada por la empresa, y ajustar las
comisiones a estas proyecciones. (Ortega, 2022)

Como empresario es importante saber que el machine learning te permitira ofrecerles a
tus colaboradores técnicas de aprendizaje continuo. Esta capacidad de auto mejora constante
también nos permitird tomar decisiones mas informadas y precisas a futuro.

Machine learning puede disefiarse para que sea sostenible, lo que permite que la

empresa pueda crecer y expandirse sin la necesidad de redisefiar todo el sistema, ya establecido,
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de comisiones. Esto es sumamente importante para que la empresa pueda crecer y expandirse
a nuevos mercados. (Garcia Diaz, 2023)

A traveés de este trabajo investigativo buscamos destacar no solo las ventajas operativas
y estratégicas, sino también los beneficios a largo plazo y la alineacion con las mejoras
practicas para cualquier empresa.

Alcance

La aplicacion de Machine Learning ha tenido un impacto revolucionario en la
transformacion digital, por consiguiente, esta ha afectado la manera en que las empresas
trabajan y abordan sus funciones, por ejemplo, la Al es la base fundamental en el proceso de
toma de decision y se destaca como lo que impulsa a la empresa a nuevos niveles de
rendimiento y rentabilidad. Se asegura el cumplimento de los objetivos planteados en etapas
previas con la implementacion de anélisis de datos como cultura empresarial. (Alonso, 2016)

Por lo tanto, este proyecto pretende alcanzar a empresarios que deseen una
automatizacion en su proceso de comisiones para proveedores, logrando actualizar sus
tecnologias y obtener una reduccion de costos considerable para poder redirigirlos a tareas mas
estratégicas consiguiendo un ahorro favorable para la empresa.

Es importante destacar que también se busca impulsar a los empresarios en la
utilizacién de ML por su capacidad para abarcar un espectro amplio de problemas y su
adaptabilidad a diferentes contextos mejorando la eficiencia de la actividad econdmica.
(Gimeno & Marqués, 2022).

Asi mismo, este proyecto aspira alcanzar a estudiantes de las ramas de ciencias de datos
para gque le pueda servir como sustento en sus diferentes investigaciones durante su proceso de
aprendizaje. Los estudiantes podran observar a detalle la metodologia empleada en el Machine

Learning para la categorizacion de las comisiones para proveedores.
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Ademas, se plantea incentivar la continuidad en esta area que se mantiene en evolucion
y avance, los investigadores y académicos pueden utilizar la tesis como contribucion al
desarrollo y refinamiento de algoritmos de aprendizaje automatico para tareas de clasificacion
supervisada, particularmente en el contexto del analisis de datos financieros. (Russo, 2016)

Esta investigacion podria ampliarse en el futuro para incluir la categorizacion de
comisiones en subcategorias mas detalladas, la integracion con sistemas financieros existentes
o la aplicacion de técnicas de aprendizaje no supervisado para identificar patrones y anomalias
en los datos de comisiones en las empresas que manejan un alto volumen de transacciones con
proveedores, mejorando la eficiencia operativa, la precision financiera y la toma de decisiones.

Este puede agilizar el procesamiento de las facturas y el pago, mejorando el flujo de
caja para los proveedores. Un sistema de categorizacién estandarizado y transparente puede
mejorar la comunicacion entre las empresas y sus proveedores, lo que lleva a una mejor
alineacion de las expectativas y a una reduccion de las disputas.
Objetivo general
Desarrollar un sistema de categorizacion automatica de comisiones por proveedor aplicando

machine learning.

Objetivos especificos
e Proporcionar una solida base tedrica, conceptual y legal del modelo de clasificacion
utilizado en el anélisis de datos.
e Describir la metodologia de una clasificacion supervisada para la aplicacion de
conceptos de machine learning.
e Evaluar el modelo y su eficiencia mediante los resultados de la categorizacion de

comisiones por proveedor.
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Marco Teorico

Inteligencia Artificial

La inteligencia es la parte computacional de la capacidad para lograr objetivos en el
mundo. Diferentes tipos y grados de inteligencia se manifiestan en las personas, muchos
animales y algunas méaquinas. (Gunning, 2019)

Los mecanismos son parte de la inteligencia, y la investigacion sobre 1A ha descubierto
cémo las computadoras pueden usar algunos de esos mecanismos en lugar de otros. Los
programas de computadora pueden ofrecer desempefios muy impresionantes en estas tareas si
realizar una tarea requiere solo de mecanismos que hoy se comprenden bien. Estos programas
deben ser considerados como "algo inteligentes".

En lugar de estudiar a personas o animales, la mayor parte del trabajo en inteligencia
implica estudiar los problemas que el mundo presenta a la inteligencia. Los investigadores de
IA pueden usar métodos que no se observan en las personas o0 que requieren mucho mas
cémputo de lo que las personas pueden hacer. (Artificial Intelligence, 1975)

Un programa de Inteligencia Artificial (1A) se llama Agente Inteligente. El agente
inteligente interactta con el entorno. El agente puede identificar el estado del entorno a través
de sus sensores y luego puede afectar el estado a través de sus actuadores.

El aspecto importante de la Inteligencia Acrtificial es la politica de control del agente,
que implica cémo se traducen las entradas obtenidas de los sensores a los actuadores, es decir,
cdmo se mapean los sensores a los actuadores, esto es posible gracias a una funcion dentro del
agente. (Fetzer, 1990)

El objetivo final de la 1A es desarrollar inteligencia similar a la humana en las maquinas.
Sin embargo, dicho suefio puede lograrse a través de algoritmos de aprendizaje que intentan

imitar cbmo aprende el cerebro humano. El aprendizaje automatico, que es un campo que ha
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surgido del campo de la inteligencia artificial, es de suma importancia ya que permite a las
maquinas adquirir inteligencia similar a la humana sin programacion explicita.

Sin embargo, los programas de inteligencia artificial realizan tareas mas interesantes
como la busqueda en la web, el etiquetado de fotos o la prevencién de correo no deseado. Por
lo tanto, el aprendizaje automatico se desarroll6 como una nueva capacidad para las
computadoras y hoy en dia afecta a muchos sectores de la industria y la ciencia basica. Hay
robotica autonoma, biologia computacional. Alrededor del 90% de los datos en el mundo se
generaron en los ultimos dos afios, y la inclusion de la biblioteca de aprendizaje automatico
conocida como Mahout en el ecosistema Hadoop ha permitido enfrentar los desafios del Big
Data, especialmente los datos no estructurados. (McCarthy, 2004)

Machine learning

El aprendizaje automatico ha sido un tema principal de investigacion desde que la
inteligencia artificial se convirtié en una disciplina reconocida a mediados de la década de
1950. La capacidad de aprender es un rasgo distintivo del comportamiento inteligente,
cualquier esfuerzo por comprender la inteligencia como fenémeno debe incluir la comprension
del aprendizaje. En pocas palabras, el aprendizaje ofrece una metodologia viable para crear
sistemas que funcionen bien.

La investigacion sobre el aprendizaje tiene muchos subcampos. En un extremo, hay
sistemas adaptativos que monitorean su propio desempefio y tratan de mejorarlo mediante la
modificacion de pardmetros internos. Este método, caracteristico de gran parte del trabajo
inicial sobre aprendizaje, gener6 programas auto mejorables para jugar juegos, equilibrar
postes, resolver problemas y muchos otros dominios. El aprendizaje se define como la
adquisicion de conocimientos organizados en forma de conceptos, redes de discriminacién o

reglas de produccidn, segun un enfoque bastante diferente.
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La importancia practica del aprendizaje automatico de este ultimo tipo ha sido
destacada por la aparicion de sistemas expertos basados en conocimientos. Como su hombre
sugiere, estos sistemas se alimentan de conocimientos representados explicitamente en lugar
de estar implicitos en algoritmos. El conocimiento necesario para impulsar los sistemas
expertos pioneros se codifico a traves de una interaccion prolongada entre un especialista en el
dominio y un ingeniero de conocimientos.

Aunque la tasa tipica de aclaracion de conocimientos por este método es de unas pocas
reglas por dia, un sistema experto para una tarea compleja puede requerir cientos o incluso
miles de tales reglas. Es obvio que el enfoque de entrevistas para la adquisicion de
conocimientos no puede seguir el ritmo de la creciente demanda de sistemas expertos;
Feigenbaum (1981) denomina a esto el problema del ‘cuello de botella’. Esta percepcion ha
estimulado la investigacién de métodos de aprendizaje automatico como un medio para
explicitar conocimientos.

En el area de investigacion de aprendizaje automatico, se suele enfatizar mas en la
eleccion o desarrollo de un algoritmo y en la realizacion de experimentos basados en dicho
algoritmo. Esta vision altamente sesgada puede reducir el impacto en las aplicaciones del
mundo real.

Aprendizaje Supervisado

En el paradigma de aprendizaje supervisado, el objetivo es inferir una funcién F: X —
Y llamada el clasificador, a partir de una muestra de datos o conjunto de entrenamiento A,
compuesto por pares de puntos (entrada, salida), donde x; pertenece a algin conjunto de

caracteristicas X,y Y; €Y

A, = ((beI)r ey (xn,Yn)) € (X X Y)n
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Tipicamente, X CR%, y y; € R para problemas de regresion, y y; es discreto para
problemas de clasificacion. A menudo utilizaremos ejemplos con y; € {—1,+1} para
clasificacion binaria. (Cunningham et al., 2008)

En el marco del aprendizaje estadistico, la primera hipotesis fundamental es que los
datos de entrenamiento son generados de manera independiente e idéntica a partir de una
funcion de distribucion conjunta desconocida pero fija P(x, y). El objetivo del aprendizaje es
encontrar una funcién f que intente modelar la dependencia codificada en P(x,y) entre la
entrada x y la salida y. H denotara el conjunto de funciones donde se busca la solucién: f € H

El segundo concepto fundamental es la nocion de error o pérdida para medir el acuerdo
entre la prediccion f (x) y la salida deseada y . Se introduce una funcién de pérdida (o costo)
L:Y XY — R*paraevaluar este error. La eleccion de la funcion de pérdida L(f (x), y) depende
del problema de aprendizaje que se esté resolviendo. Las funciones de pérdida se clasifican
segun sus propiedades de regularidad o singularidad y seglin su capacidad para producir
criterios convexos 0 no convexos para la optimizacion.

En el caso del reconocimiento de patrones, donde Y = {—1,+1}, una eleccion comun

para L es el error de clasificacion:

1
L(f(x),y) = §If(x) -yl

Clasificacion

Podria parecer que las tareas de clasificacion son solo un subconjunto mindsculo de las
tareas procedurales, pero incluso actividades como la planificaciéon de robots pueden
reformularse como problemas de clasificacion. (Quinlan, 1986)

Un problema de clasificacion consta de cuatro componentes principales; EI primer
componente es un resultado categérico o variable "dependiente”, esta variable es la
caracteristica que esperamos predecir, basada en las variables "predictoras” o "independientes".

16



El segundo componente de un problema de clasificacion son las variables “predictoras™ o
"independientes”, estas son las caracteristicas que potencialmente estan relacionadas con la
variable de resultado de interes.

El tercer componente del problema de clasificacion es el conjunto de datos de
aprendizaje, este es un conjunto de datos que incluye valores tanto para las variables de
resultado como para las predictoras. EI cuarto componente del problema de clasificacion es el
conjunto de datos de prueba o futuro, aunque se cree comunmente gque se necesita un conjunto
de datos de prueba o validacion para validar una regla de clasificacion o decision, no siempre
se requiere un conjunto de datos de prueba separado para determinar el rendimiento de una
regla de decision.

Un problema de decision incluye dos componentes adicionales ademas de los que se
encuentran en un problema de clasificacién. Estos componentes son una probabilidad "a priori*
para cada resultado y una matriz de pérdida o costo de decision. La clasificacion es la tarea de
asignar objetos a categorias, lo que tiene diversas aplicaciones.

Arbol de clasificacion

Los arboles de clasificacion se utilizan cuando para cada observacion de la muestra de
aprendizaje conocemos la clase de antemano. Las clases en la muestra de aprendizaje pueden
ser proporcionadas por el usuario o calculadas de acuerdo con alguna regla exdgena. Por
ejemplo, para un proyecto de comercio de acciones, la clase se puede calcular en funcién del
cambio real del precio del activo.

Sea t,, un nodo padre y t;, t,- los nodos hijo izquierdo y derecho, respectivamente, del
nodo padre t,. Consideremos la muestra de aprendizaje con la matriz de variables
X que tiene M variables x; y N observaciones. Sea el vector de clases Y que consiste en N

observaciones con un total de K clases.
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El arbol de clasificacion se construye de acuerdo con una regla de division: la regla que
realiza la division de la muestra de aprendizaje en partes mas pequefias. Ya sabemos que cada
vez los datos deben dividirse en dos partes con la méxima homogeneidad.

Donde t,, t;, t,-, son los nodos padres, izquierdo y derecho; x; es la variable j; xf esel
mejor valor de division de la variable x; .

La méxima homogeneidad de los nodos hijos se define mediante la Ilamada funcion de
impureza i (t). Dado que la impureza del nodo padre t, es constante para cualquiera de las
posibles divisiones x; < xz; j = 1,..,M, la maxima homogeneidad de los nodos hijos
izquierdo y derecho serd equivalente a la maximizacion del cambio de la funcion de impureza
Ai(t):

Ai(t) =i(ty) — E [i(to)]
Donde ¢, son los nodos hijos izquierdo y derecho del nodo padre t,,. Suponiendo que P,
y B. son las probabilidades de los nodos izquierdo y derecho, obtenemos:
Ai(t) = i(ty) — Ri(ty) — Bi(ty)
Por lo tanto, en cada nodo CART resuelve el siguiente problema de maximizacion:
argli(t,) — Pi(t) — Ri(t)] x <xf,j=1,...M

La Ecuacion implica que CART buscara entre todos los posibles valores de todas las
variables en la matriz X la mejor pregunta de division x; < xg; que maximice el cambio de la
medida de impureza Ai(t).

La siguiente pregunta importante es como definir la funcion de impureza i(t) . En
teoria, existen varias funciones de impureza, pero solo dos de ellas se utilizan ampliamente en
la practica: la regla de division de Gini y la regla de division de Twoing. (Timofeev, 2004)

El objetivo principal del arbol de clasificacion es el aprendizaje inductivo a partir de

observaciones y construcciones logicas. Es probable que sean el modelo de clasificacion mas
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popular y utilizado. Un arbol representa el conocimiento adquirido durante el proceso de
aprendizaje inductivo. Un arbol consiste en un conjunto de nodos, hojas y ramas.

Este crea diagramas logicos a partir de una base de datos que nos ayudan a resolver
problemas. Se denomina segmentacion jerarquica. Es un metodo explicativo y des
composicional que utiliza division descendente, secuencial e iterativa. Comenzando con una
variable dependiente, crea grupos homogeneos definidos especificamente mediante
combinaciones de variables independientes, incluidos todos los casos de la muestra. (Jijo,
2021)

Supongamos que el criterio de clasificacion se construye a partir de una muestra de
entrenamiento que contiene informacion sobre el grupo al que pertenece cada caso. Se inicia
con un nodo inicial, dividiendo la variable dependiente de una particion de una variable
independiente seleccionada para crear dos conjuntos de datos homogeneos, maximizando la

reduccién de la impureza.

El proceso de construccion de un arbol de decision implica los siguientes pasos:

1. Nodo Raiz: Se inicia con un nodo raiz que contiene todas las observaciones del
conjunto de datos.

2. Seleccién de Variables: En cada paso, se selecciona la variable independiente que
mejor divide los datos en grupos homogéneos.

3. Punto de Corte: Se determina un punto de corte para la variable seleccionada,
dividiendo los datos en dos conjuntos.

4. Division Recursiva: Cada subconjunto resultante se convierte en un nuevo nodo, y el
proceso de seleccion de variables y puntos de corte se repite de manera recursiva.

5. Nodos Hoja: El proceso termina cuando todas las observaciones en un nodo pertenecen

a la misma clase o no se puede mejorar la division.
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Las reglas de interrupcién deciden si es conveniente continuar o detener el proceso de
crecimiento del arbol en la rama actual. Las reglas de prepoda limitan el crecimiento y la

complejidad de un arbol mientras se construye. (Parra, 2018)

Tenemos la pureza de nodo, la cual es, si un nodo s6lo contiene ejemplos de una sola
clase, se considera que la construccion del arbol ha terminado. Antes de comenzar la
construccidn del arbol, se establece una cota de profundidad. EI proceso se detiene una vez que
se alcanza este limite. EI umbral de soporte es la cantidad minima de ejemplos necesarios para
los nodos. Si un nodo tiene menos de este minimo, se detiene el proceso porgque una

clasificacion basada en tan pocos ejemplos no se considera confiable.

Los algoritmos de arboles de decisiones se utilizan para dividir los atributos a probar
en cualquier nodo para determinar si la division es "mejor" en clases individuales. La particion
resultante en cada rama es lo méas pura posible; para ello, los criterios de division deben ser

idénticos.

CART

El analisis CART tiene varias ventajas sobre otros métodos de clasificacion, incluida la
regresion logistica multivariante. Primero, es inherentemente no paramétrico, en otras palabras,
no se hacen suposiciones sobre la distribucion subyacente de los valores de las variables
predictoras.

Por lo tanto, CART puede manejar datos numéricos que estan altamente sesgados o
son multimodales, asi como predictores categdricos con estructura ordinal o no ordinal. Esta
es una caracteristica importante, ya que elimina el tiempo que el analista de otro modo dedicaria
a determinar si las variables estan distribuidas normalmente y a realizar transformaciones si no

lo estan.
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C (i) es el costo de clasificaciéon i como j. (i) es probabilidad a priori de i. N; es el
numero de clase i en el dataset. N;(t) es el nUmero de clase i en el nodo.

La construccion del arbol comienza en el nodo raiz, donde todas las variables estan
incluidas en el conjunto de datos de aprendizaje. El software CART encuentra la mejor variable
para dividir el nodo en dos nodos hijos comenzando con este nodo. El software verifica todas
las variables de division potenciales (también conocidas como divisores) y los valores de las
variables que se utilizaran para dividir el nodo para elegir la mejor variable.

El tiempo necesario para buscar entre todas las divisiones posibles se puede reducir
mediante el uso de numerosos trucos de programacion ingeniosos. EI nimero de divisiones
posibles para una variable categ6rica aumenta rapidamente a medida que aumentan sus niveles.
Por lo tanto, es util indicar al software el nUmero maximo de niveles para cada variable

categorica.

CHAID

La deteccion automatica de interacciones mediante chi-cuadrado (CHAID) es un
algoritmo de analisis de modelos de arboles de decisidn basado en la prueba de Bonferroni. Un
diagrama de arbol generado por este método demuestra la relacién entre las variables de

division y los factores relacionados asociados. (Habibi et al., 2022)

] I
= ZZ () — myj)
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MARS

Regresion Spline adaptativa multivariante Modela la contribucidon de cada variable
predictora a la variable objetivo utilizando una secuencia de splines de regresion lineal por
partes. Un spline es una curva flexible que se fija en varios puntos o nudos, esta curva imita la
relacion entre la variable objetivo y la variable predictora, y los nudos identifican regiones
donde la relacion entre la respuesta y la variable predictora cambia. (EVERINGHAM, 2011,
#3)

Un spline de regresion lineal describe la relacion en cada region mediante una funcion
de linea recta de la forma Y = a(x) + b , donde el mayor poder de la variable predictora (x)
es uno (es decir, x = x;). Dado que el spline de regresion lineal se construye a partir de
diferentes funciones lineales, se dice que esta construido por partes. MARS reclasifica las
relaciones entre la variable objetivo y la variable predictora en un conjunto de funciones base
en lugar de presentar las relaciones en términos de las variables originales. (EVERINGHAM,
2011, #3)

Yi =ag+apx; +axxy +azx; +e;

La estrategia subyacente es el aprendizaje no incremental a partir de ejemplos. A los
algoritmos se les presenta un conjunto de casos relevantes para una tarea de clasificacion y
desarrollan un arbol de decision de arriba hacia abajo, guiados por la informacion de frecuencia
en los ejemplos, pero no por el orden particular en que se presentan los ejemplos. Los
algoritmos descritos aqui buscan patrones en los ejemplos proporcionados y, por lo tanto, deben
ser capaces de examinar y volver a examinar todos ellos en muchas etapas durante el
aprendizaje, estos arboles se construyen comenzando desde la raiz y avanzando hacia sus hojas.
(EVERINGHAM, 2011, #4)

Los objetos de ejemplo a partir de los cuales se desarrolla una regla de clasificacion se

conocen sélo a traves de sus valores en un conjunto de propiedades o atributos, y los arboles
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de decision, a su vez, se expresan en términos de estos mismos atributos. Los ejemplos en si
pueden reunirse de dos maneras; Pueden provenir de una base de datos existente que forma un
historial de observaciones, como los registros de pacientes en un area de la medicina que se
han acumulado en un centro de diagnéstico. Este tipo de objetos proporcionan una imagen
estadistica confiable, pero, dado que no estan organizados de ninguna manera, pueden ser
redundantes o incompletos. (EVERINGHAM, 2011, #4)

Por otro lado, los objetos pueden ser un conjunto cuidadosamente seleccionado de
ejemplos tutoriales preparados por un analitico, cada uno con una relevancia particular para
una regla de clasificacion completa y correcta. El analitico puede esforzarse por evitar la
redundancia e incluir ejemplos de casos raros.

La base es un universo de objetos que se describen en términos de una coleccion de
atributos. Cada atributo mide alguna caracteristica importante de un objeto y aqui se limitara a
tomar un (generalmente pequefio) conjunto de valores discretos y mutuamente excluyentes.

El otro componente principal es un conjunto de entrenamiento de objetos cuya clase es
conocida, la creacion de una regla de clasificacion que pueda determinar la clase de cualquier
objeto a partir de los valores de sus atributos es una tarea de induccion.

La pregunta inmediata es si las caracteristicas ofrecen informacién suficiente para
lograr esto. En particular, si en el conjunto de entrenamiento hay dos objetos con valores
idénticos para cada atributo y, sin embargo, pertenecen a clases diferentes, claramente es
imposible diferenciar entre estos objetos sd6lo con referencia a los atributos dados. En tal
situacién, las caracteristicas se consideraran inadecuadas para el conjunto de entrenamiento y,
por lo tanto, para la tarea de induccion. (EVERINGHAM, 2011, #6)

Las hojas de un arbol de decision son nombres de clase, otros nodos representan pruebas
basadas en atributos con una rama para cada resultado posible. Para clasificar un objeto,

comenzamos en la raiz del arbol, evaluamos la prueba y tomamos la rama apropiada al

23



resultado. El proceso continlia hasta que se encuentra una hoja, momento en el cual se afirma
que el objeto pertenece a la clase nombrada por la hoja.

Si los atributos son adecuados, siempre es posible construir un arbol de decision que
clasifique correctamente cada objeto en el conjunto de entrenamiento, y generalmente hay
muchos arboles de decision correctos. La esencia de la induccidn es ir mas alla del conjunto de
entrenamiento, es decir, construir un arbol de decision que clasifique correctamente no solo los
objetos del conjunto de entrenamiento sino también otros objetos (no vistos). Para lograr esto,
el arbol de decision debe capturar una relacién significativa entre la clase de un objeto y los
valores de sus atributos.

Dada la opcién entre dos arboles de decision, cada uno correcto en el conjunto de
entrenamiento, parece sensato preferir el mas simple, ya que es mas probable que capture la
estructura inherente al problema. Por lo tanto, se esperaria que el arbol mas simple clasifique
correctamente a mas objetos fuera del conjunto de entrenamiento.

Principio de Navaja de Ockham (Occam 's Razor): Este principio establece que entre
hipébtesis en competencia que explican las observaciones con igual acierto, la que tiene menos
suposiciones se considera la mas probable de ser correcta. En este caso, el arbol méas simple
hace menos suposiciones sobre los datos, lo que sugiere que podria generalizar mejor a datos
no vistos.

Generalizacion: El objetivo no es solo memorizar los datos de entrenamiento, sino
crear un modelo que pueda clasificar con precision objetos nuevos y no vistos. Un arbol mas
simple es menos propenso a sobre ajustarse a los datos de entrenamiento y, por lo tanto, podria
funcionar mejor con datos no vistos.

Al elegir el arbol mas simple, esencialmente estamos priorizando modelos que capturan

la estructura subyacente del problema en lugar de simplemente memorizar ejemplos
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especificos. Este enfoque tiene méas probabilidades de conducir a un buen rendimiento en datos
no vistos.

Los errores no sistematicos de este tipo, ya sea en los valores de los atributos o en la
informacion de clase, generalmente se denominan ruido. Se requieren dos modificaciones para
que el algoritmo de construccién de arboles pueda funcionar con un conjunto de entrenamiento
afectado por ruido.

El algoritmo debe ser capaz de trabajar con atributos inadecuados, ya que el ruido puede
hacer que incluso el conjunto de atributos mas completo parezca inadecuado. El algoritmo debe
poder decidir qué probar atributos adicionales no mejorara la precision predictiva del arbol de
decision. (Quinlan, 1986)

El arbol de decision hace explicitas todas las posibles alternativas y traza cada una hasta
su conclusién en una sola vista, para facilitar la comparacion entre las diversas alternativas. La
transparencia es una de las mejores ventajas del arbol de decision.

Otra ventaja principal es la capacidad de seleccionar la caracteristica mas sesgada y su
naturaleza comprensible, también es facil de clasificar e interpretar. Ademas, se utiliza tanto
para conjuntos de datos continuos como discretos, la seleccidn de variables y la seleccion de
caracteristicas son suficientemente buenas en el arbol de decision y en cuanto a su rendimiento,
lo no lineal no afecta a ninguno de los pardmetros del arbol de decision.

Data mining

Una de las técnicas ampliamente utilizadas en la mineria de datos son los sistemas que
crean clasificadores. En la mineria de datos, los algoritmos de clasificacion son capaces de
manejar un gran volumen de informacion.

Estos algoritmos pueden usarse para hacer suposiciones sobre nombres de clases
categoricas, clasificar conocimiento en base a conjuntos de entrenamiento y etiquetas de clase,

y clasificar nuevos datos obtenidos. Los algoritmos de clasificacion en el aprendizaje
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automatico incluyen varios algoritmos, el enfoque es principalmente el algoritmo de arbol de
decision en general.

El algoritmo de arboles de decision (DT) es parte de la familia de algoritmos de
aprendizaje supervisado, y su principal objetivo es construir un modelo de entrenamiento que
pueda utilizarse para predecir la clase o el valor de las variables objetivo a través del
aprendizaje de reglas de decision inferidas a partir de los datos de entrenamiento. El algoritmo
de DT puede usarse para resolver problemas de regresion y clasificacién, aunque tiene tanto
beneficios como desventajas.

Beneficios:

e Facil de interpretar y visualizar.
e No requiere mucho pre-procesamiento de los datos.
e Puede manejar tanto variables categdricas como continuas.
Desventajas:
e Propenso al sobreajuste si no se poda adecuadamente.
e Puede ser sensible a pequefias variaciones en los datos.
e Lacomplejidad del arbol puede hacer que el modelo sea dificil de generalizar.

Entropy

La entropia se utiliza para medir la impureza o aleatoriedad de un conjunto de datos. El
valor de la entropia siempre esta entre 0 y 1. Su valor es mejor cuando es igual a 0, es decir,

cuanto mas cercano esté su valor a 0, mejor.

Entropy(S) = i.iP; log log 2P

Donde P; Es la proporcion del nimero de muestras del subconjunto con respecto al

valor del atributo i-ésimo.
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Information Gain

La ganancia de informacion es una métrica utilizada para la segmentacion y a menudo
se llama informacion mutua. Esta métrica informa intuitivamente cudnto conocimiento
proporciona el valor de una variable aleatoria. Es lo opuesto a la entropia; cuanto mayor es su
valor, mejor. La ganancia de informacion Gain (S, A) se define de la siguiente manera en
funcidn de la entropia:

Gain(S,A) = Z M Entropy (Sy)
ve V(A)
Donde el rango del atributo A es V(A), y Sy es un subconjunto del conjunto S igual al

valor del atributo v.

Random Forest

El algoritmo Random Forest ofrece varias ventajas; En primer lugar, puede aplicarse
tanto a tareas de clasificacion como de prediccion. Para la clasificacion, cada arbol "vota" por
una clase y la clase con mas "votos" se convierte en el resultado final del modelo, ya que cada
nueva observacion es evaluada por todos los arboles y asignada a la clase mas votada.

Para la prediccion, el resultado del modelo es el promedio de las salidas de todos los
arboles. Ademas, es mas sencillo de entrenar en comparacion con técnicas mas complejas, pero
con un rendimiento igualmente efectivo. También se destaca por su alta eficiencia y precision
en grandes conjuntos de datos.

Otra ventaja es su capacidad para manejar numerosos predictores sin necesidad de
excluir ninguno, permitiendo ademas identificar cuéles son los mas importantes, lo cual es util
para la reduccion de dimensionalidad. Por dltimo, mantiene su precision incluso cuando hay

grandes proporciones de datos faltantes. (Jesus, 2020)
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Bagging y Boosting se centran en utilizar modelos individuales para mejorar el método
general. En Bagging, todos los modelos reciben el mismo peso. Por otro lado, Boosting asigna
diferentes pesos a los modelos, dandoles mayor importancia a aquellos que se destacan mas.

Random Forest es un algoritmo que combina multiples arboles de decision, que son
clasificadores débiles, y puede considerarse una variacion del Bagging. En este enfoque, se
trabaja con una coleccion de arboles no correlacionados que se promedian entre si (Hastie,
Friedman y Tibshirani, 2001). Cada arbol en el bosque depende de los valores de un vector
aleatorio de la muestra, de manera independiente y con la misma distribucién que los otros
arboles. A medida que el numero de arboles en el bosque aumenta, la generalizacion del error
converge a un limite. El error de generalizacién de un bosque de arboles de clasificacion
depende tanto de la precision de los arboles individuales como de la correlacion entre ellos. La
seleccion aleatoria de caracteristicas para dividir cada nodo genera tasas de error comparables
a las del algoritmo AdaBoost (Freund y Schapire, 1996), pero Random Forest es mas robusto
frente al ruido (clasificador fuerte). Las estimaciones internas permiten supervisar el error, la
precisién y la correlacion.

Como se ha mencionado anteriormente, el método Foresta aleatoria se basa en un
conjunto de arboles de decision; en otras palabras, una muestra entra al arbol y se somete a una
serie de pruebas binarias en cada nodo, conocidas como split, hasta llegar a una hoja en la que
se encuentra. (Merino & Chacdn, 2017)

Se puede utilizar esta estrategia para dividir un problema complejo en un conjunto de
problemas mas simples. El algoritmo intenta optimizar los pardmetros de las funciones de split

a partir de las muestras de entrenamiento durante la etapa de entrenamiento.
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Marco Conceptual

Inteligencia Artificial

Podriamos decir que la IA es la capacidad de las maquinas para usar algoritmos,
aprender de los datos y utilizar lo aprendido en la toma de decisiones tal y como lo haria un ser
humano. Sin embargo, a diferencia de las personas, los dispositivos basados en 1A no necesitan
descansar y pueden analizar grandes volimenes de informacién a la vez. Asimismo, la
proporcidn de errores es significativamente menor en las maquinas que realizan las mismas
tareas que sus contrapartes humanas (Rouhiainen, 2018, #15).

La idea de que los ordenadores o los programas informaticos puedan tanto aprender
como tomar decisiones es particularmente importante y algo sobre lo que deberiamos ser
conscientes, ya que sus procesos estan creciendo exponencialmente con el tiempo. Debido a
estas dos capacidades, los sistemas de inteligencia artificial pueden realizar ahora muchas de
las tareas que antes estaban reservadas s6lo a los humanos (Rouhiainen, 2018, #15).

Las tecnologias basadas en la |A ya estan siendo utilizadas para ayudar a los humanos
a beneficiarse de mejoras significativas y disfrutar de una mayor eficiencia en casi todos los
ambitos de la vida. Pero el gran crecimiento de la IA también nos obliga a estar atentos para
prevenir y analizar las posibles desventajas directas o indirectas que pueda generar la
proliferacion de la IA (Rouhiainen, 2018, #23).

Big Data

El término "big data" se refiere a los datos que son tan grandes, rapidos o complejos
que es dificil o imposible procesarlos con los métodos tradicionales. El acto de acceder y
almacenar grandes cantidades de informacion para la analitica ha existido desde hace mucho
tiempo. (Tascon, 2018) Pero el concepto de big data cobrd impulso a principios de la década
de 2000 cuando el analista de la industria, Doug Laney, articul6 la definicidn actual de grandes

datos como las tres V:
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Volumen: Las organizaciones recopilan datos de diversas fuentes, como transacciones
comerciales, dispositivos inteligentes (10), equipo industrial, videos, medios sociales y
mas. En el pasado, su almacenamiento habria sido un problema - pero el
almacenamiento mas barato en plataformas como los data lakes y el Hadoop han
aliviado la carga (Tascon, 2018).

Velocidad: Con el crecimiento del Internet de las Cosas, los datos llegan a las empresas

a una velocidad sin precedentes y deben ser manejados de manera oportuna. Las

etiquetas RFID, los sensores y los medidores inteligentes estan impulsando la necesidad

de manejar estos torrentes de datos en tiempo casi real (Tascon, 2018).

Variedad: Los datos se presentan en todo tipo de formatos desde datos numericos

estructurados en bases de datos tradicionales hasta documentos de texto no

estructurados, correos electronicos, videos, audios, datos de teletipo y transacciones

financieras (Tascon, 2018).

Ademas de las crecientes velocidades y variedades de datos, los flujos de datos son
impredecibles, cambian a menudo y varian mucho. Es un reto, pero las empresas necesitan
saber cuando algo esta de moda en los medios sociales, y como gestionar los picos de carga de
datos diarios, estacionales y desencadenados por eventos (Tascon, 2018).

La veracidad se refiere a la calidad de los datos. Debido a que los datos provienen de
tantas fuentes diferentes, es dificil vincular, comparar, limpiar y transformar los datos a través
de los sistemas. Las empresas necesitan conectar y correlacionar las relaciones, las jerarquias
y los mdltiples vinculos de datos. De lo contrario, sus datos pueden salirse de control
rapidamente (Tascon, 2018).

Antes de que las empresas puedan poner a trabajar el big data, deben considerar como

fluyen entre una multitud de lugares, fuentes, sistemas, propietarios y usuarios. Hay cinco pasos
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clave para hacerse cargo de este gran "centro de datos" que incluye datos tradicionales y
estructurados junto con datos no estructurados y semiestructurados:

1) Establezca una estrategia de big data

A un alto nivel, una estrategia de big data es un plan disefiado para ayudarle a supervisar
y mejorar la forma en que adquiere, almacena, gestiona, comparte y utiliza los datos dentro y
fuera de su organizacion. Una estrategia de big data establece el escenario para el éxito del
negocio en medio de una abundancia de datos. Cuando se desarrolla una estrategia, es
importante considerar las metas e iniciativas de negocios y tecnologia existentes y futuras. Esto
exige tratar los grandes datos como cualquier otro activo empresarial valioso, en lugar de
considerarlos s6lo como un subproducto de las aplicaciones.

2) Conozca las fuentes del big data

El streaming de datos proviene del Internet de las Cosas (l1oT) y otros dispositivos
conectados que fluyen a los sistemas de TI desde los vestidos, los coches inteligentes, los
dispositivos médicos, los equipos industriales y mas. Puede analizar este big data a medida que
llegan, decidiendo qué datos guardar o no guardar, y cuéles necesitan un analisis mas profundo.

Los datos de los medios sociales provienen de interacciones en Facebook, YouTube,
Instagram, etc. Esto incluye big data en forma de imagenes, videos, voz, texto y sonido, Utiles
para la comercializacion, las ventas y las funciones de apoyo. Estos datos suelen estar en formas
no estructuradas o semiestructuradas, por lo que plantean un desafio Gnico para el consumo y
el analisis.

Los datos disponibles publicamente provienen de cantidades masivas de fuentes de
datos abiertos como el data.gov del gobierno de los Estados Unidos, el World Factbook de la
CIA o el Open Data Portal de la Unién Europea.

Otros big data pueden provenir de data lakes, fuentes de datos en la nube, proveedores

y clientes.
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3) Acceda, gestiona y almacena big data

Los sistemas informaticos modernos proporcionan la velocidad, la potencia y la
flexibilidad necesarias para acceder rapidamente a cantidades masivas y tipos de big data.
Ademas de un acceso confiable, las empresas también necesitan métodos para integrar los
datos, asegurar la calidad de los mismos, proporcionar un gobierno y un almacenamiento de
datos, y preparar los datos para el analisis. Algunos datos pueden almacenarse en data
warehouse tradicional, pero también hay opciones flexibles y de bajo costo para almacenar y
manejar big data a traves de soluciones de nube, lagos de datos y Hadoop.

4) Analice el big data

Con tecnologias de alto rendimiento como la computacion en red o analitica en
memoria, las organizaciones pueden optar por utilizar todos sus big data para andlisis. Otro
enfoque es determinar por adelantado qué datos son relevantes antes de analizarlos. De
cualquier manera, el andlisis de big data es como las empresas obtienen valor e informacion a
partir de los datos. Cada vez mas, el big data alimenta los esfuerzos analiticos avanzados de
hoy en dia, como la inteligencia artificial.

5) Tome decisiones inteligentes, basadas en datos

Los datos bien administrados y confiables conducen a una analitica y decisiones
confiables. Para seguir siendo competitivas, las empresas necesitan aprovechar todo el valor
del big data y operar de una manera basada en los datos, tomando decisiones basadas en la
evidencia presentada por los grandes datos en lugar de en el instinto visceral. Los beneficios
de ser impulsado por los datos son claros. Las organizaciones basadas en datos se desempefian

mejor, son operacionalmente mas predecibles y son mas rentables.
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Machine learning

Herramienta que busca mejorar el analisis de datos, en pro de una prediccion futura, ya
sea por la implementacion de nuevos sistemas o simplemente el mejoramiento de los ya
existentes, mediante el uso de algoritmos basados en informacién antigua o reciente que
permita el funcionamiento optimo del sistema a trabajar (HINESTROZA RAMIREZ, 2018).

Por otra parte, esta materia promete una gran utilidad en campos como la medicina,
robotica, y mecanica. Tanto asi que a muchos les preocupa los dafios que traera esta innovadora
herramienta consigo. Debido a que, se trata de generar organismos mecanicos capaces de ser
mas inteligentes, sin que sea necesaria la intervencion humana constante, que nos asegura que
no seremos mentalmente obsoletos en un futuro al volvernos dependientes de estos sistemas
(HINESTROZA RAMIREZ, 2018).

Nos debemos remontar al pasado para ser mas exactos hasta 1943. afio en el que el
matematico Walter Pitts y el neurofisilogo Warren McCulloch, quienes dieron a conocer su
trabajo enfocado a lo que hoy conocemos como inteligencia artificial, pues en su teoria
proponian analizar el cerebro como un organismo computacional y la creacion de
computadoras que funcionan igual o mejor que nuestra red neuronal (HINESTROZA
RAMIREZ, 2018).

Fue asi como la humanidad empezaria a conocer e interesarse en el hecho de que tan
inteligente podria llegar a ser una maquina y cuales serian algunas de sus implicaciones. Y asi
fue como en el afio de 1950 el cientifico conocido como Alan Mathison Turing cientifico
nacido en Maida Vale, Reino Unido cientifico informéatico, matematico, filésofo y deportista,
capaz de crear el conocido “Test de Turing”, cuya finalidad era la de medir que tan inteligente
era una computadora, al tratar de responder en una conversacion de la manera mas racional

posible imitando el comportamiento de un ser humano (HINESTROZA RAMIREZ, 2018).
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Como beneficios podemos ver que automatiza tareas que normalmente requeririan
mucho tiempo y esfuerzo humano ahora es mucho mas simple. Los algoritmos de machine
learning pueden procesar grandes volumenes de datos y realizar tareas complejas en un tiempo
mucho mas corto que los seres humanos, ya que pueden aprender y adaptarse a medida que
reciben mas datos, cumpliendo asi una funcion de retroalimentacion. Esto permite que los
sistemas automatizados mejoren con el tiempo, optimizando sus resultados y haciéndolos mas
precisos.

El machine learning es especialmente Gtil para analizar grandes volimenes de datos y
encontrar patrones o tendencias que pueden ser dificiles de detectar para los seres humanos.
Esto puede ayudar a identificar insights valiosos y tomar decisiones estratégicas basadas en
datos. Los modelos de machine learning pueden ser entrenados para adaptarse a las preferencias
y necesidades individuales de los usuarios. Esto permite ofrecer experiencias personalizadas y
recomendaciones especificas en diversos &mbitos, como la atencién al cliente, el marketing o
la gestion de inventario (HINESTROZA RAMIREZ, 2018).

Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado requiere datos de entrada y salida etiquetados durante la fase
de entrenamiento del ciclo de vida del machine learning. Estos datos a menudo son etiquetados
por un cientifico de datos en la fase de preparacion - una de las tareas que hace una data scientist
- antes de usarse para entrenar y probar el modelo. (Bishop, 2022)

Se llama aprendizaje supervisado porque al menos parte de este modelo requiere
supervision humana. La gran mayoria de los datos disponibles son datos brutos sin etiquetar.
Por lo general, se requiere la interaccion humana para etiquetar con precision los datos.
Naturalmente, puede ser un proceso intensivo en recursos, ya que se necesitan grandes

conjuntos de datos etiquetados. (Bishop, 2022)
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Los modelos predictivos también se entrenan con técnicas de aprendizaje automatico
supervisado. Mediante el aprendizaje de patrones entre los datos de entrada y salida, los
modelos de aprendizaje supervisado pueden predecir resultados a partir de datos nuevos e
invisibles. Esto podria ser en la prevision de cambios en los precios de la vivienda o en las
tendencias de compra de los clientes, por ejemplo. (Bishop, 2022)

El aprendizaje supervisado se utiliza para: Clasificar diferentes tipos de archivos como
iméagenes, documentos o palabras escritas. Pronosticar tendencias y resultados futuros a través
de patrones en los datos.

Clasificacion

La clasificacion es un método de machine learning supervisado en el que el modelo
intenta prever la etiqueta correcta de unos datos de entrada dados. En la clasificacion, el modelo
se entrena completamente con los datos de entrenamiento y, luego, se evalta con los datos de
prueba antes de utilizarse para realizar previsiones con nuevos datos no vistos (Llamas, 2023).

Hay cuatro categorias principales de algoritmos de machine learning: aprendizaje
supervisado, no supervisado, semi supervisado y por refuerzo. Aunque tanto la clasificacion
como la regresion pertenecen a la categoria de aprendizaje supervisado, no son lo mismo
(Llamas, 2023).

La tarea de prevision es una clasificacion cuando la variable objetivo es discreta. Una
aplicacion es la identificacion del sentimiento subyacente de un texto.

La tarea de prevision es una regresion cuando la variable objetivo es continua. Un
ejemplo puede ser la prevision del salario de una persona dados su nivel de estudios, su

experiencia laboral, su ubicacion geografica y su antigtiedad (Llamas, 2023).
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Random Forest

Es un algoritmo que surgio hace casi veinte afios y se utiliza ampliamente por el balance
que ofrece entre complejidad y resultados. Uno de los sectores en los que se aplican este tipo
de algoritmos es el financiero. Algunos ejemplos de su aplicacion en este sector son:
segmentacion de clientes, deteccion de fraudes, prondstico de ventas, autenticacion de clientes
y analisis de comportamiento de mercados, entre otros.

El algoritmo Random Forest es una técnica de aprendizaje supervisado que genera
multiples arboles de decision sobre un conjunto de datos de entrenamiento: los resultados
obtenidos se combinan a fin de obtener un modelo Unico més robusto en comparacién con los
resultados de cada arbol por separado (Lizares, 2017).

Arbol de decision

Un arbol de decision (AD) es una representacion de una funcion multivariada y que fue
posible utilizar en la vida practica a partir del desarrollo de las modernas computadoras. El
interés por el uso practico de los AD’s tuvo su origen en las necesidades de las ciencias sociales
siendo seminal el trabajo de SonquistMorgan (1964) el software AID (Automatic Interaction
Detection). Este fue uno de los primeros métodos de ajuste de los datos basados en arboles de
clasificacion. Con ello los AD's trascendieron, el solo ser una representacion ilustrativa en los
cursos de toma de decisiones, para convertirse en una herramienta Gtil y sencilla de utilizar.
Estos avances fueron rematados por la obra de Breiman-Friedman-Olshen-Stone (1984)”
Classification and regression trees”. Un método practico de induccion, para construir AD's de
forma recursiva, fue propuesto. Este ha sido conocido como CART. Quinlan (1986) desarrolld
el algoritmo ID3 (Iterative Dichotomiser 3) este utiliza la medida de entropia de la informacion
para crear los arboles. Esta fue mejorada y fue denominada C4.5 por su autor Quinlan (1993).

Proveniente de la estadistica Kass (1980) introdujo un algoritmo recursivo de clasificacion no

36



binario, llamado CHAID (Chi-square automatic interaction detection) (Bouza & Santiago,
2012).

Un arbol de decision es un mapa de los posibles resultados de una serie de decisiones
relacionadas. Permite que un individuo o una organizacion comparen posibles acciones entre
si segun sus costos, probabilidades y beneficios. Se pueden usar para dirigir un intercambio de
ideas informal o trazar un algoritmo que anticipe matematicamente la mejor opcion (Bouza &
Santiago, 2012).

Un arbol de decision, por lo general, comienza con un Unico nodo y luego se ramifica
en resultados posibles. Cada uno de esos resultados crea nodos adicionales, que se ramifican
en otras posibilidades. Esto le da una forma similar a la de un arbol (Bouza & Santiago, 2012).

Hay tres tipos diferentes de nodos: nodos de probabilidad, nodos de decision y nodos
terminales. Un nodo de probabilidad, representado con un circulo, muestra las probabilidades
de ciertos resultados. Un nodo de decision, representado con un cuadrado, muestra una decision
que se tomara, y un nodo terminal muestra el resultado definitivo de una ruta de decision
(Bouza & Santiago, 2012).

Comisiones

En ventas, una comision es un incentivo monetario que cada vendedor recibe en funcion
de las ventas que haya realizado. La comision suele depender del objetivo de ventas o cuota
que alcance cada representante (Roldan, 2017).

Una comision sobre ventas es para un vendedor lo que el botin de guerra para un
emperador: un factor esencial que lo mantiene motivado en el campo de batalla (Roldan, 2017).

Hay que admitir que las ventas son un area profesional muy competitiva, por lo que
para empujar e impulsar a su equipo a seguir avanzando usted necesita algo mas que bonitos
discursos. Tiene que entender las motivaciones de sus vendedores y proponerles un esquema

de comisiones por ventas adecuado (Roldan, 2017).
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La comision suele utilizarse como un mecanismo para incentivar el esfuerzo de los
empleados. Los vendedores suelen tener un salario compuesto de dos partes: una fija y una
variable que se basa en comisiones sobre lo que es capaz de vender. De esta forma, se busca
que el vendedor se esfuerce por concretar nuevas operaciones de venta de modo que su
comision crezca (Roldan, 2017).

Proveedores

Un proveedor es aquella persona fisica o juridica que suministra profesionalmente un
determinado bien o servicio a otros individuos o sociedades, como forma de actividad
econdmica y a cambio de una contraprestacion. (Sanchez, 2018)

Dicho de otra manera, un proveedor es una persona 0 empresa que suministra productos
0 servicios a otras personas o empresas. Por ejemplo, una libreria compra libros de varios
proveedores, que son las editoriales que los publican. Son esenciales para el suministro de
recursos necesarios para el desarrollo de actividades comerciales o econémicas. Su funcién
puede abarcar desde la distribucion de productos finales hasta la entrega de materias primas
para su posterior transformacion. Asi, un proveedor puede ser desde un agricultor que
suministra trigo hasta un mayorista que distribuye pan a tiendas. (Sanchez, 2018)

El fabricante de un producto puede confiar su distribucion a otra empresa o convertirse
en proveedor de estos bienes a terceros. Esta condicion ofrece algunas ventajas al cliente final,
que puede acceder a opciones como la personalizacién de los articulos. Otros tipos de
proveedores son los mayoristas e importadores. Ambos funcionan como intermediarios. Los
mayoristas compran mercancia al por mayor y suelen importar productos para su venta,
mientras que los comerciantes no adquieren ni almacenan los articulos: Gnicamente consiguen
pedidos y actian como la cara visible que suministra la mercancia.

Los proveedores pueden ser externos y pertenecer a otras compaiiias, o ser internos —

es decir, empleados—. Si los externos son negocios que suministran bienes o servicios para el
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buen funcionamiento de sus clientes, los internos son los propios trabajadores de una empresa.
Asi, un departamento puede convertirse en un proveedor interno si, por ejemplo, proporciona
informes, estudios de mercado u otro tipo de servicios a otras unidades de la compafiia.
Marco Legal

En el &mbito legal se han generado varios planes alineados a una normativa
legal entre los cuales se destacan: El Plan Nacional de Telecomunicaciones y
Tecnologias de Informacion del Ecuador 2016-2021. EI Convenio Marco de
Cooperacién Interinstitucional firmado con los diferentes entes como el Ministerio de
Telecomunicaciones y de La Sociedad de la Informacion, la Secretaria de Educacién
Superior, Ciencia, Tecnologia e Innovacion. Los Planes Nacionales para el Desarrollo
(2013-2017). La Ley Organica de Telecomunicaciones. ElI Codigo Organico de La
Economia Social de los Conocimientos, Creatividad e Innovacion.

Las leyes en el Ecuador con respecto a la propiedad privada se ven respaldadas
por los siguientes articulos puesto que segun la Constitucion de la Republica del
Ecuador (2008) en su Art. 280 menciona que:

...El Plan Nacional de Desarrollo es el instrumento al que se sujetaran las politicas,
programas y proyectos publicos; la programacion y ejecucién del presupuesto del Estado; y la
inversion y la asignacion de los recursos publicos; y coordinar las competencias exclusivas
entre el Estado central y los gobiernos autonomos descentralizados. Su observancia sera de
caracter obligatorio para el sector publico e indicativo para los demas sectores (pag. 123).
Adicional a esto la Constitucion de la Republica del Ecuador (2008) en su Art. 313 también
sefiala que “El Estado se reserva el derecho de administrar, regular, controlar y gestionar los
sectores estratégicos, de conformidad con los principios de sostenibilidad ambiental,
precaucion, prevencion y eficiencia” (pag. 133). Y por ultimo la Constitucion de la Republica

del Ecuador (2008) agrega que en su Art. 321 de la Carta Magna, “el Estado reconoce y
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garantiza el derecho a la propiedad en sus formas publica, privada, comunitaria, estatal,
asociativa, cooperativa, mixta, y que debera cumplir su funcion social y ambiental” (pag. 149)

Metodologia

En esta investigacion emplearemos algoritmos como el arbol de decision para la
clasificacion de comision dependiendo de la rentabilidad que nos ofrezca el proveedor. El arbol
de decision es un algoritmo, este evalta las variables de entrada y los puntos de division
posibles para poder seleccionar al mejor, su nombre se debe a que su estructura se asemeja a

un arbol, visto al revés.

Cuando aplicamos arbol de decision los datos se dividen en dos o mas conjuntos
homogéneos basados en el diferenciador méas destacado en las variables de entrada. El
algoritmo determina la variable mas relevante y el valor que proporciona los mejores conjuntos
homogéneos de datos. El arbol se entrena con estos subconjuntos de datos y da un resultado de

(si y no), la respuesta final es la que tenga la mayoria de los votos.

Arbol de decision

Como vimos con anterioridad, es un algoritmo que podemos aplicar tanto en la
regresion como en clasificacion, como en el caso de esta investigacion. Su funcion principal es
evaluar todas las variables de entrada y posibles puntos de division para poder seleccionar la

mejor opcion.

Se consideran los algoritmos de aprendizaje basados en arboles como algunos de los
mas efectivos y populares en el aprendizaje supervisado, debido a su capacidad para generar
modelos predictivos altamente precisos, estables y faciles de interpretar. A diferencia de los
modelos lineales, estos algoritmos mapean eficazmente las relaciones no lineales. EI proceso
del algoritmo selecciona la variable mas significativa y establece una condicion que genera dos

respuestas, una positiva y otra negativa. A partir de aqui, se crean nuevas opciones, cada una
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de las cuales sigue el mismo patron de generar respuestas positivas o negativas. EI nimero de

condiciones que se evaluaran depende de la cantidad de variables independientes disponibles.

El funcionamiento del algoritmo toma la variable mas significativa se encuentra en la
base del algoritmo brindandonos dos respuestas, una positiva y una negativa (por ejemplo, Sl
y NO) a partir de aqui se generan nuevas opciones y cada una de ellas genera nuevas opciones,
siempre dando las mismas respuestas, positiva 0 negativa, las cantidades de condiciones que

se van a evaluar depende de la cantidad de variables independientes que encontremos.
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1 Arbol de Decisién

Como se puede observar en la imagen de ejemplo, la estructura de divide en varias
partes, el nodo raiz es la primera condicion del algoritmo, es la base de todo, continGan los
nodos internos o de prueba, que son las condiciones y pruebas que se realizan para llegar al
siguiente nodo, este se llama terminal o de decision, que viene a ser el resultado o la prediccién
del algoritmo, al tener un algoritmo de aprendizaje supervisado es necesario que se afiadan
variables dependientes e independientes, las independientes determinaran el valor de las
variables dependientes, es decir son las caracteristicas que queremos utilizar para poder

predecir el valor de Y, en resumen la variable que debemos predecir es la independiente.
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La base de datos recopilada que utilizamos para hacer el proyecto en RStudio, cuenta
con 1410 datos en total, detallando el proveedor, las unidades totales vendidas, bonificadas, la
venta neta y el porcentaje de rentabilidad que aporto la venta a la empresa, los datos son de los

ultimos 4 anos, considerando el afio en curso.

En el desarrollo del modelo utilizamos RStudio, el cual nos brinda un mejor manejo y
fluidez, para realizar el modelo debemos comenzar llamando a la base de datos con la funcién
(read.csv) o (read.csv2), depende del tipo de base que vayamos a usar, denominaremos a la
base como Comi, (comisiones). Comi <- read.csv2(**Rosita.csv'") A continuacion procedemos
a delimitar y determinar las variables que no usaremos mediante el algoritmo Comi <- Comil[,-

1]

Una vez tenemos la base de datos en R, podemos empezar llamar a la libreria, la manera
de llamar estas librerias es descargando los paguetes que necesitaremos en el ordenador, en
nuestro caso llamamos a library(tidyverse) el cual es una coleccidn de paquetes orientados a la
visualizacién, manipulacién y exploracion de datos, library(cluster) contienen multiples
algoritmos de clustering y métricas para evaluarlos, library(factoextra) el cual tiene como
objetivo extraer la informacion importante de una tabla de datos variables y para expresar esta
informacidn como un conjunto de algunas variables nuevas llamadas componentes principales,
library(NbClust), library(tidyr) permite ordenar datos “sucios” para obtener objetos de datos

en R.

En caso de no tener instalado algin paquete usamos la funcion (install.packages) por

ejemplo, install.packages(“caret”).

Una vez tenemos la base de datos lista, los paquetes y librerias necesarias el siguiente

paso es asegurarse de que todos los valores sean numeéricos, lo necesitamos para realizar el
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arbol de decision correctamente y nos permita clasificar, por ello necesitamos que las variables

sean categoricas.

A continuacion, procedemos a estandarizar los datos ComiK <- scale(ComiK), esto nos
permite transformar los valores de una variable para que tengan una media de cero y una
desviacion estandar de uno. Esto se logra restando la media de la variable a cada valor y

dividiendo por la desviacion estandar.

La estandarizacion es Util cuando se desea comparar variables que estan en diferentes
escalas o unidades, también se eliminan las diferencias en las escalas y se asegura que todas

las variables tengan la misma escala relativa.

Una vez las variables sean numéricas vamos a plantar la semilla, la cual es el punto de
partida para el desarrollo del proceso alineado a lo que necesita el arbol, para este caso en el
que necesitamos clasificar la mejor semilla es la (123) y la funcion para plantarla es
set.seed(123). En RStudio, plantar una semilla significa poder iniciar un generador de nimeros
aleatorios, ya que la mayoria de los métodos de simulacién requieren un generador de estos

ndmeros

Procedemos a estimar el nimero de clusters con las siguientes funciones:

fviz_nbclust(ComiK, kmeans,method = ""wss"")

fviz_nbclust(ComiK, kmeans,method = "'silhouette’")

fviz_nbclust(ComiK, kmeans,method = "'gap_stat'")

El algoritmo de K-means es ampliamente usado en el aprendizaje automatico no
supervisado para poder agrupar conjuntos de datos en k grupos, con el objetivo de dividir los

datos en grupos que sean lo mas similares posible entre si.
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El paquete Caret nos brinda funciones para agilizar el proceso de entrenamiento del
modelo para problemas completos de regresion y clasificacion. Nos ofrece una interfaz
unificada que simplifica el proceso de modelado empleando la mayoria de métodos AE
implementados en R. Ademas, nos ofrece numerosas funciones auxiliares que nos permitirian

implementar nuevos procedimientos library(caret)

Podemos proceder a entrenar la base, decidimos el porcentaje de los datos que seran
entrenados, un 80% de entrenamiento y un 20% de datos de prueba, esto es expresado en el

siguiente algoritmo TrainAr <- createDataPartition(Comi$Kmeans, p=0.8, list = FALSE)

Llamamos a la libreria library(rpart), este paquete nos permitira implementar el arbol de

clasificacion, este modelo nos permitira tomar una decision de acuerdo a la regla.

Comenzamos con los descriptivos, read.table {utils} lee un archivo en formato de tabla
y crea un marco de datos a partir de él, con los casos correspondientes a las lineas y las variables
a los campos en el archivo.

read.table(file, header = FALSE, sep = ", quote = "\""" dec = ".", numerals =
c("allow.loss”, "warn.loss", "no.loss"), row.names, col.names, as.is = !stringsAsFactors
na.strings = "NA", colClasses = NA, nrows = -1, skip = 0, check.names = TRUE, fill =
Iblank.lines.skip, strip.white = FALSE, blank.lines.skip = TRUE, comment.char = "#"
allowEscapes = FALSE, flush = FALSE, stringsAsFactors = FALSE, fileEncoding = "

encoding = "unknown", text, skipNul = FALSE

read.csv(file, header = TRUE, sep = """, quote = "\"" dec = fill = TRUE
comment.char = """, ...
read.csv2(file, header = TRUE, sep = ";", quote = "\"", dec = """, fill = TRUE

comment.char = """, ...
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read.delim(file, header = TRUE, sep = "\t", quote = "\"" dec = ".", fill = TRUE
comment.char ="
read.delim2(file, header = TRUE, sep = "\t", quote = "\"", dec = ",", fill = TRUE

comment.char =

file: EI nombre del archivo del cual se leeran los datos. Cada fila de la tabla aparece
como una linea del archivo. Si no contiene una ruta absoluta, el nombre del archivo es relativo
al directorio de trabajo actual, obtenido con getwd(). Se realiza expansion de la tilde donde sea
compatible. Esto puede ser un archivo comprimido (ver file).

Header: Un valor légico que indica si el archivo contiene los nombres de las variables
en su primera linea. Si falta, el valor se determina a partir del formato del archivo: header se
establece en TRUE si y sdlo si la primera fila contiene un campo menos que el nimero de

columnas.

sep: El caracter separador de los campos. Los valores en cada linea del archivo estan

separados por este caracter. Si sep = " (el valor predeterminado para read.table), el separador
es un ‘espacio en blanco’, es decir, uno o mas espacios, tabuladores, nuevas lineas o retornos

de carro.

Quote: El conjunto de caracteres de citacidn. Para desactivar la cita por completo, usa

quote = "". Consulta scan para ver el comportamiento de las citas incrustadas en citas. La

citacion sélo se considera para las columnas leidas como caracteres, lo que incluye todas a

menos que se especifique colClasses.

dec: El caracter utilizado en el archivo para los puntos decimales.
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numerals: Cadena que indica como convertir nUmeros cuya conversion a precision
doble perderia precision, consulta type.convert. Puede abreviarse. (Se aplica también a entradas

de numeros complejos).

row.names: Un vector de nombres de fila. Puede ser un vector que dé los nombres de
fila reales, o un Unico nimero que indique la columna de la tabla que contiene los nombres de
fila, 0 una cadena de caracteres que dé el nombre de la columna de la tabla que contiene los
nombres de fila.
Si hay un header y la primera fila contiene un campo menos que el nimero de
columnas, la primera columna en la entrada se usa para los nombres de fila. De lo contrario, si

row.names falta, las filas se numeran.

col.names: Un vector de nombres opcionales para las variables. El valor

predeterminado es usar V" seguido del nimero de columna.

as.is: Controla la conversion de variables de caracter (en la medida en que no se
convierten en ldgicas, numéricas o complejas) en factores, si no se especifica de otro modo
mediante colClasses. Su valor es un vector de valores logicos (los valores se reciclan si es
necesario), o un vector de indices numéricos o de caracteres que especifican qué columnas no
deben convertirse en factores. Ten en cuenta que as.is se especifica por columna (no por
variable) y, por lo tanto, incluye la columna de nombres de fila (si los hay) y cualquier columna

que deba omitirse.

na.strings: Un vector de cadenas de caracteres que se interpretaran como valores NA.
Los campos en blanco también se consideran valores perdidos en campos légicos, enteros,
numéricos y complejos. Ten en cuenta que la prueba ocurre después de que se elimina el
espacio en blanco de la entrada, por lo que los valores de na.strings pueden necesitar que se les

elimine su propio espacio en blanco de antemano.



colClasses: Un vector de clases que se asumiran para las columnas. Si no tiene nombre,
se recicla segun sea necesario. Si tiene nombre, los nombres se emparejan con valores no
especificados que se toman como NA.

Los valores posibles son NA (el valor predeterminado, cuando se usa type.convert),
"NULL" (cuando se omite la columna), una de las clases de vectores atdbmicos (I6gico, entero,
numérico, complejo, caracter, bruto), o "factor”, "Date™ o "POSIXct". De lo contrario, debe
haber un método as (del paquete methods) para la conversion de “character” a la clase formal

especificada.

nrows: el nimero maximo de filas para leer. Los valores negativos y otros valores no

validos se ignoran.

Skip: ElI nimero de lineas del archivo de datos que se deben omitir antes de comenzar

a leer los datos.

check.names: Si es TRUE, se verifica que los nombres de las variables en el marco de
datos sean nombres de variables sintacticamente validas. Si es necesario, se ajustan (por

make.names) para que lo sean y también para asegurarse de que no haya duplicados.

Fill: Si es TRUE, en caso de que las filas tengan una longitud desigual, se agregan

implicitamente campos en blanco.

strip.white: Se usa solo cuando se ha especificado sep y permite eliminar los espacios
en blanco iniciales y finales de los campos de caracteres sin comillas (los campos numéricos
siempre se eliminan). Consulta scan para obtener mas detalles (incluido el significado exacto

de ‘espacio en blanco’), recordando que las columnas pueden incluir los nombres de las filas.

blank.lines.skip: si es TRUE, se ignoran las lineas en blanco en la entrada.
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comment.char: un vector de caracteres de longitud uno que contiene un solo caracter o

una cadena vacia. Usa " para desactivar la interpretacion de comentarios por completo.

allowEscapes: Ten en cuenta que si no estan entre comillas, podrian interpretarse como

un delimitador (pero no como un caracter de comentario). Para mas detalles, consulta scan.

flush: si es TRUE, scan vaciara hasta el final de la linea después de leer el ultimo de

los campos solicitados. Esto permite poner comentarios después del ultimo campo.

stringsAsFactors: ¢Se deben convertir los vectores de caracteres en factores? Ten en

cuenta que esto se anula con as.is y colClasses, que permiten un control mas fino.

fileEncoding: si no esta vacia, declara la codificacién utilizada en un archivo (no en
una conexion) para que los datos de caracteres puedan ser recodificados. Ver la seccion

‘Encoding’ de la ayuda para file, el manual ‘R Data Import/Export’ y ‘Note’.

encoding: Codificacidén que se debe asumir para las cadenas de entrada. Se usa para
marcar cadenas de caracteres como conocidas por estar en Latin-1 o UTF-8 (ver Encoding): no
se usa para recodificar la entrada, pero permite que R maneje cadenas codificadas en su

codificacion nativa (si es una de esas dos). Consulta ‘Value’ y ‘Note’.

Text: Cadena de caracteres: si no se suministra file y se proporciona esto, los datos se
leen del valor de text a traves de una conexion de texto. Ten en cuenta que se puede usar una

cadena literal para incluir (pequefios) conjuntos de datos dentro del codigo R.

skipNul: Légico. ¢Se deben omitir los nulos?

La siguiente funcion es ggplot2-package {ggplot2}

ggplot2: Crea Visualizaciones de Datos Elegantes Usando la Gramatica de los Graficos
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asselin {modeest}

El estimador de moda de Asselin de Beauville. Este estimador de moda se basa en el

algoritmo descrito en Asselin de Beauville (1978).

asselin(x, bw = NULL, ...

X: numérico. Vector de observaciones.

bw: numérico. Un nimero en el rango (0, 1]. Si ‘bw =1", la‘cadena modal’ seleccionada

puede ser demasiado larga.

.... argumentos adicionales que pasaran a la funcion de cuantiles.

Valor: Se devuelve un valor numérico, que es la estimacion de la moda.

moment {e1071}saw Calcula el momento muestral de un cierto orden (opcionalmente

centrado y/o absoluto).

moment(x, order=1, center=FALSE, absolute=FALSE, na.rm=FALSE

X: un vector numérico que contiene los valores cuyo momento se va a calcular.

order: el orden del momento que se va a calcular, el valor predeterminado es calcular

el primer momento, es decir, la media.

center: un valor l6gico que indica si se deben calcular momentos centrados.

absolute: un valor légico que indica si se deben calcular momentos absolutos.

na.rm: un valor l6gico que indica si los valores NA deben eliminarse antes de proceder

con el calculo.
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gridExtra-package {gridExtra} Proporciona una serie de funciones a nivel de usuario
para trabajar con gréficos de "grid", en particular para organizar maltiples graficos basados en

"grid" en una pagina y dibujar tablas.

dplyr-package {dplyr} Para aprender mas sobre dplyr, comienza con las vifietas:

“browseVignettes(package = "dplyr")".

nclass {grDevices} Calcula el nimero de clases para un histograma, especialmente para

la funcion “hist() .

nclass.Sturges(x

nclass.scott(x

nclass.FD(x, digits = 5

X: un vector de datos.

Digits: numero de digitos significativos a mantener al redondear "x antes del célculo

de la IQR; consulta los "Detalles™" a continuacion.

nclass.Sturges utiliza la formula de Sturges, basando implicitamente los tamafios de los

intervalos en el rango de los datos.

nclass.scott utiliza la eleccion de Scott para una distribucion normal basada en la

estimacion del error estandar, a menos que este sea cero, en cuyo caso devuelve 1.
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nclass.FD utiliza la eleccion de Freedman-Diaconis basada en el rango intercuartilico
(IQR(signif(x, digits))) a menos que este sea cero, donde utiliza cuantiles simétricos cada vez
mas extremos hasta ¢(1,511)/512, y si esa diferencia sigue siendo cero, recurre a la eleccion de
Scott. El valor predeterminado de “digits = 5 fue elegido después de algunos experimentos,

pero puede ser demasiado bajo para algunas situaciones, consulta PR#17274.

Valor: El nimero sugerido de clases.

set.seed(1

X <- stats::rnorm(1111

nclass.Sturges(x

NC <- function(x) c(Sturges = nclass.Sturges(x

Scott = nclass.scott(x), FD = nclass.FD(x

NC(x

onePt <-rep(1, 11

NC(onePt

cut {base} “cut” divide el rango de "x" en intervalos y codifica los valores en "X segun
el intervalo en el que caen. El intervalo més a la izquierda corresponde al nivel uno, el siguiente

mas a la izquierda al nivel dos, y asi sucesivamente.

cut(x, ...

cut(x, breaks, labels = NULL, include.lowest = FALSE, right = TRUE, dig.lab = 3

ordered_result = FALSE, ...



X: un vector numérico que se convertird en un factor mediante cortes.

breaks: ya sea un vector numérico de dos o mas puntos de corte Unicos, 0 un solo

.....

labels: etiquetas para los niveles de la categoria resultante. Por defecto, las etiquetas se
construyen utilizando la notacién de intervalos "(a,b]". Si “labels = FALSE", se devuelven

cddigos enteros simples en lugar de un factor.

include.lowest: 16gico, que indica si un ‘x[i]” igual al valor mas bajo (o mas alto, si

‘right = FALSE") de "breaks™ debe ser incluido.

right: 16gico, que indica si los intervalos deben ser cerrados a la derecha (y abiertos a

la izquierda) o viceversa.

diag.lab: entero que se usa cuando no se proporcionan etiquetas. Determina el nimero

de digitos utilizados para formatear los niUmeros de los cortes.

ordered_result: légico: ¢ debe ser el resultado un factor ordenado?

.... argumentos adicionales pasados a o0 desde otros métodos.

breakpoints {bslib} Un constructor genérico para puntos de interrupcidn responsivos.

breakpoints(..., sm = NULL, md = NULL, Ilg = NULL
.... Otros puntos de interrupcion (por ejemplo, xI).

sm: Valores a aplicar en el punto de interrupcion sm.
md: Valores a aplicar en el punto de interrupcion md.

Ig: Valores a aplicar en el punto de interrupcion Ig.
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as.data.frame {base} Funciones para verificar si un objeto es un data frame o

coaccionar si es posible.

as.data.frame(x, row.names = NULL, optional = FALSE, ...

X: cualquier objeto en R.

row.names: NULL o un vector de caracteres que proporciona los nombres de fila para

el data frame. Los valores faltantes no estan permitidos.

Optional: Si es "TRUE", la configuracién de nombres de fila y la conversion de
nombres de columnas (a nombres sintacticos: ver ‘make.names") es opcional. Nota que todos
los métodos “as.data.frame()” del paquete base de R usan “optional solo para el tratamiento de
nombres de columnas, basicamente con el significado de “data.frame(*, check.names =

loptional)’. También consulta el argumento "make.names™ del método "matrix’.

.... argumentos adicionales que se pasan a o desde métodos.

stringsAsFactors: l6gico: ¢deberia el vector de caracteres ser convertido a un factor?

cut.names: logico o entero; indica si los nombres de columna con méas de 256 (o
‘cut.names” si es numérico) caracteres deben ser abreviados (y los ultimos 6 caracteres

reemplazados por " ...").

col.names: vector de caracteres de nombres de columna (opcional).

fix.empty.names: l6gico que indica si los nombres de columna vacios, es decir, ",

deben ser corregidos (en “data.frame’) o no.

check.names ldgico; pasado a la llamada "data.frame() .
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make.names: un ldgico, es decir, uno de "FALSE", 'NA", "TRUE’, indicando qué
deberia suceder si los nombres de fila (de la matriz "x") son invalidos. Si son invalidos, el valor
predeterminado, TRUE", llama a "'make.names(*, unique=TRUE)"; "'make.names=NA" usara
nombres de fila "automaticos” y un valor "FALSE" sefialard un error para nombres de fila

invalidos.

transform {base} es una funcion genérica, que—al menos en la actualidad—solo
realiza algo til con data frames. “transform.default™ convierte su primer argumento en un data

frame si es posible y llama a "transform.data.frame".

transform("_data’, ...

_data: El objeto que se va a transformar.

.... Argumentos adicionales en la forma “etiqueta=valor’, son expresiones vectoriales
etiquetadas, que se evallan en el data frame _data. Las etiquetas se comparan con
“names(_data)", y para aquellas que coincidan, el valor reemplaza la variable correspondiente

en _data, y los demas se afiaden a _data.
Round {base} ceiling toma un Gnico argumento numerico "Xy devuelve un vector
numérico que contiene los enteros mas pequefios que no son menores que los elementos

correspondientes de “x'.

proportions {base} Devuelve proporciones condicionales dadas las margenes, es decir,

las entradas de "x" divididas por las sumas marginales apropiadas.
proportions(x, margin = NULL

prop.table(x, margin = NULL
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X: tabla.

margin: un vector que indica los margenes por los que dividir. Por ejemplo, para una
matriz, 1 indica filas, 2 indica columnas, "¢(1, 2)" indica filas y columnas. Cuando "X’ tiene
nombres de dimensiones, puede ser un vector de caracteres que selecciona los nombres de las

dimensiones.

cumsum {base} Devuelve un vector cuyos elementos son las sumas acumulativas,
productos acumulativos, minimos o maximos de los elementos del argumento.

cumsum(x) cumprod(x) cummax(x) cummin(x

X: un objeto numérico o complejo (no para ‘cummin’ 0 ‘cummax’), 0 un objeto que

puede ser convertido a uno de estos.

Detalles: Estas son funciones genéricas: se pueden definir métodos para ellas

individualmente o a través del grupo genérico Math.

Valor: Un vector de la misma longitud y tipo que "x* (después de la conversién),
excepto que “‘cumprod” devuelve un vector numérico para entradas enteras (para mantener la

consistencia con "*7). Los nombres se preservan.

Un valor 'NA’ en X" hace que los elementos correspondientes y los siguientes del valor
de retorno sean 'NA’, al igual que el desbordamiento entero en ‘cumsum™ (con una

advertencia).

Métodos S4: ‘cumsum’ y “cumprod” son funciones genéricas S4: se pueden definir
métodos para ellas individualmente o a través del grupo genérico Math. ‘cummax’ y “‘cummin’

son funciones genéricas S4 individuales.
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gaplot {ggplot2} inicializa un objeto ggplot. Se puede utilizar para declarar el marco

de datos de entrada para una gréafica y para especificar el conjunto de estéticas del grafico que
se aplicaran de manera comun a todas las capas subsiguientes, a menos que se anulen

especificamente.

ggplot(data = NULL, mapping = aes(), ..., environment = parent.frame

data: Conjunto de datos predeterminado para usar en el grafico. Si no es ya un
“data.frame’, se convertird a uno mediante “fortify()". Si no se especifica, debe ser suministrado

en cada capa afiadida al grafico.

mapping: Lista predeterminada de mapeos estéticos para usar en el grafico. Si no se

especifica, debe ser suministrada en cada capa afiadida al grafico.

.... Otros argumentos pasados a los meétodos. Actualmente no utilizados.

Existen tres patrones comunes para invocar “ggplot():

e “ggplot(data = df, mapping = aes(X, y, other aesthetics))"
e “ggplot(data = df)

e “ggplot()

El primer patrén es recomendable si todas las capas usan los mismos datos y el mismo
conjunto de estéticas, aunque este método también puede usarse al afiadir una capa utilizando

datos de otro marco de datos.

El segundo patrdn especifica el marco de datos predeterminado a usar para el gréafico,
pero no se definen estéticas por adelantado. Esto es Gtil cuando se usa predominantemente un

marco de datos para el grafico, pero las estéticas varian de una capa a otra.
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El tercer patron inicializa un objeto “ggplot™ basico, que se completa a medida que se
afiaden capas. Esto es Util cuando se utilizan maltiples marcos de datos para producir diferentes

capas, como ocurre a menudo en graficos complejos.

aes {gagplot2} Los mapeos estéticos describen como las variables en los datos se asignan
a propiedades visuales (estéticas) de los geoms. Los mapeos estéticos se pueden establecer en

“ggplot()” y en capas individuales.

aes(x, y, ...

<enmascaramiento de datos> Lista de pares nombre-valor en la forma “estética = variable™ que
describe qué variables en los datos de la capa deben ser asignadas a qué estéticas utilizadas por
el geom/stat emparejado. La expresion “variable™ se evalla dentro de los datos de la capa, por
lo que no es necesario referirse al conjunto de datos original (es decir, usa "ggplot(df,
aes(variable))” en lugar de "ggplot(df, aes(df$variable))’). Los nombres para las estéticas "X e
'y suelen ser omitidos porque son muy comunes; todas las demas estéticas deben ser

nombradas.

geom bar_ {qoplot2} Existen dos tipos de graficos de barras: ‘geom bar()" vy

“geom_col()". 'geom_bar()" hace que la altura de la barra sea proporcional al nimero de casos
en cada grupo (o, si se suministra la estética de peso, a la suma de los pesos). Si deseas que las
alturas de las barras representan valores en los datos, utiliza ‘geom_col()" en su lugar.
“geom_bar()" utiliza “stat_count()" por defecto: cuenta el nimero de casos en cada posicion de

X. ‘geom_col()" utiliza “stat_identity()": deja los datos tal como estan.
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geom_bar(mapping = NULL data = NULL stat = "count” position = "stack", ... just =
0.5, width = NULL, na.rm = FALSE, orientation = NA, show.legend = NA, inherit.aes =
TRUE

geom_col( mapping = NULL, data = NULL, position = "stack”,... just = 0.5, width =
NULL, na.rm = FALSE, show.legend = NA, inherit.aes = TRUE) stat_count( mapping =
NULL, data = NULL, geom = "bar"”, position = "stack”, ..., width = NULL, na.rm = FALSE

orientation = NA, show.legend = NA, inherit.aes = TRUE

mapping: Conjunto de mapeos estéticos creado por “aes()’. Si se especifica y
“inherit.aes = TRUE" (por defecto), se combina con el mapeo predeterminado a nivel del

gréafico. Debes proporcionar el mapeo si ho hay un mapeo en el gréafico.

data: Los datos que se mostraran en esta capa. Hay tres opciones:

e Sies NULL’, por defecto, los datos se heredan de los datos del grafico segun lo
especificado en la llamada a "ggplot()".

e Un ‘data.frame” u otro objeto, reemplazara los datos del grafico. Todos los objetos se
fortifican para producir un “data frame. Consulta “fortify()” para saber qué variables se
crearan.

e Una funcion sera llamada con un solo argumento, los datos del grafico. El valor de
retorno debe ser un “data.frame’, y se usara como los datos de la capa. Una funcion

puede crearse a partir de una formula (por ejemplo, "~ head(.x, 10)").

Position: Ajuste de posicion, ya sea como una cadena que nombra el ajuste (por
ejemplo, "jitter" para usar “position_jitter’), o el resultado de una llamada a una funcién de

ajuste de posicion. Utiliza la ultima opcion si necesitas cambiar la configuracién del ajuste.
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.... Otros argumentos pasados a "layer() . Estos a menudo son estéticos, usados para
establecer un estético en un valor fijo, como “color = "red" o “size = 3". También pueden ser

parametros para el ‘geom/stat” emparejado.

just: Ajuste para la colocacion de columnas. Por defecto se establece en 0.5, lo que
significa que las columnas estaran centradas sobre los cortes del eje. Establece en 0 0 1 para
colocar las columnas a la izquierda/derecha de los cortes del eje. Ten en cuenta que este
argumento puede tener comportamientos no deseados cuando se usa con posiciones

alternativas, por ejemplo, "position_dodge() .

width: Ancho de barras. Por defecto, se establece en el 90% de la resolucion() de los

datos.

na.rm: Si es FALSE", por defecto, los valores faltantes se eliminan con una

advertencia. Si es "TRUE", los valores faltantes se eliminan silenciosamente.

orientation: La orientacion de la capa. El valor predeterminado (NA) determina
automaticamente la orientacion a partir del mapeo estético. En el raro caso de que esto falle, se
puede especificar explicitamente configurando “orientation™ a "x" 0 "y". Consulta la seccion de

Orientacion para mas detalles.

show.legend: Logico. ¢Deberia incluir esta capa en las leyendas? "NA’, por defecto,
incluye si alguna estética estd mapeada. "FALSE™ nunca incluye, y "TRUE" siempre incluye.
También puede ser un vector 16gico nombrado para seleccionar finalmente las estéticas a

mostrar.

inherit.aes: Si es 'FALSE", anula las estéticas predeterminadas, en lugar de combinar

con ellas. Esto es mas Gtil para funciones auxiliares que definen tanto datos como estéticas y
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no deberian heredar el comportamiento de la especificacion predeterminada del grafico, por

ejemplo, “borders()".

geom, stat: Anula la conexion predeterminada entre "geom_bar()" y “stat_count()".

geom label {ggplot2} Los geoms de texto son Utiles para etiquetar graficos. Pueden

usarse por si solos como diagramas de dispersion o en combinacion con otros geoms, por
ejemplo, para etiquetar puntos o para anotar la altura de las barras. ‘geom_text()" solo afiade
texto al gréafico. "geom_label()" dibuja un rectangulo detras del texto, lo que facilita su lectura.

geom_label(mapping = NULL, data = NULL, stat = "identity", position = "identity",...

parse = FALSE, nudge x = 0, nudge_y = 0, label.padding = unit(0.25, "lines"), label.r
= unit(0.15, "lines"), label.size = 0.25, na.rm = FALSE, show.legend = NA, inherit.aes =
TRUE

geom_text(mapping = NULL, data = NULL, stat = "identity"”, position = "identity™,...
parse = FALSE, nudge x = 0, nudge_y = 0, check overlap = FALSE, na.rm = FALSE

show.legend NA, inherit.aes = TRUE

mapping: Conjunto de mapeos estéticos creados por “aes()’. Si se especifica y
“inherit.aes = TRUE" (el valor predeterminado), se combinard con el mapeo predeterminado

en el nivel superior del grafico. Debes proporcionar el mapeo si no hay un mapeo de gréfico.

data: Los datos que se mostraran en esta capa. Hay tres opciones:

e Sies NULL, el valor predeterminado, los datos se heredan de los datos del grafico

segun lo especificado en la llamada a “ggplot() .
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e Un ‘data.frame” u otro objeto sobrescribira los datos del grafico. Todos los objetos se
convertiran en un “data.frame’. Consulta “fortify()" para ver que variables se crearan.

e Una funcion se llamaré con un solo argumento, los datos del gréfico. El valor devuelto
debe ser un “data.frame’ y se utilizara como los datos de la capa. Una funcion puede ser

creada a partir de una formula (por ejemplo, "~ head(.x, 10)").

stat: La transformacion estadistica a utilizar en los datos para esta capa, ya sea como
una subclase ggproto "Geom’ 0 como una cadena que nombra el “stat™ sin el prefijo “stat_" (por

ejemplo, "count™ en lugar de "stat_count™).

position: Ajuste de posicidn, ya sea como una cadena o el resultado de una llamada a
una funcion de ajuste de posicion. No puede especificarse conjuntamente con "nudge x o

‘nudge_y".

.... Otros argumentos pasados a "layer() . Estos son a menudo estéticos, utilizados para
establecer un estético a un valor fijo, como “color = "red"" o ‘size = 3". También pueden ser

parametros para el geom/stat emparejado.

parse: Si es TRUE, las etiquetas se analizaran en expresiones y se mostraran como se

describe en “plotmath’.

nudge_x, nudge_y: Ajuste horizontal y vertical para desplazar las etiquetas. Util para
desplazar el texto desde los puntos, particularmente en escalas discretas. No puede

especificarse conjuntamente con “position.

label.padding: Cantidad de relleno alrededor de la etiqueta. Por defecto es 0.25 lineas.

label.r: Radio de las esquinas redondeadas. Por defecto es 0.15 lineas.
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label.size: Tamario del borde de la etiqueta, en mm.

na.rm: Si es FALSE, el valor predeterminado, los valores faltantes se eliminan con una

advertencia. Si es TRUE, los valores faltantes se eliminan en silencio.

show.legend: Logico. ¢Deberia incluir esta capa en las leyendas? NA, el valor
predeterminado, incluye si se mapean estéticos. FALSE nunca incluye, y TRUE siempre
incluye. También puede ser un vector ldgico nombrado para seleccionar finalmente los

estéticos a mostrar.

inherit.aes: Si es FALSE, sobrescribe los estéticos predeterminados, en lugar de
combinarlos. Esto es mas Util para funciones auxiliares que definen tanto datos como estéticos
y no deben heredar el comportamiento de la especificacion de grafico predeterminada, por

ejemplo, “borders()".

Check overlap: Si es TRUE, el texto que se superpone al texto anterior en la misma
capa no se trazard. “check _overlap™ ocurre en el momento de la representacion y en el orden de
los datos. Por lo tanto, los datos deben estar organizados por la columna de etiqueta antes de

Ilamar a "geom_text()". Nota que este argumento no es compatible con "geom_label() .

geom fregpoly {qgplot2} Visualiza la distribuciéon de una Unica variable continua

dividiendo el eje x en intervalos y contando el nimero de observaciones en cada intervalo. Los
histogramas (geom_histogram()) muestran los conteos con barras; los poligonos de frecuencia
(geom_fregpoly()) muestran los conteos con lineas. Los poligonos de frecuencia son mas
adecuados cuando se desea comparar la distribucion entre los niveles de una variable

categorica.
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geom_fregpoly( mapping = NULL, data = NULL, stat = "bin", position = "identity"
., ha.rm = FALSE, show.legend = NA, inherit.aes = TRUE

geom_histogram(mapping = NULL data = NULL stat = "bin" position = "stack”....
binwidth = NULL, bins = NULL, na.rm = FALSE, orientation = NA, show.legend = NA
inherit.aes = TRUE

stat_bin(mapping = NULL data = NULL, geom = "bar", position = "stack"
binwidth = NULL bins = NULL, center = NULL, boundary = NULL, breaks = NULL, closed
= c("right”, "left"), pad = FALSE, na.rm = FALSE, orientation = NA, show.legend = NA
inherit.aes = TRUE

mapping: Conjunto de asignaciones estéticas creadas por "aes() . Si se especifica y
“inherit.aes = TRUE" (por defecto), se combina con la asignacion por defecto en el nivel
superior del grafico. Debes proporcionar ‘mapping’ si no hay una asignacion en el grafico.

data: Los datos a mostrar en esta capa. Hay tres opciones:

e Sies NULL, por defecto, los datos se heredan de los datos del gréafico especificados en
la llamada a “ggplot()".

e Un “data.frame” u otro objeto, sobrescribira los datos del grafico. Todos los objetos se
fortificaran para producir un “data.frame’. Consulta “fortify()” para ver qué variables se
crearan.

e Una funcidn sera llamada con un Gnico argumento, los datos del grafico. El valor de
retorno debe ser un “data.frame’, y se usara como los datos de la capa. Se puede crear
una funcién a partir de una formula (por ejemplo, "~ head(.x, 10)").

Position: Ajuste de posicién, ya sea como una cadena que nombra el ajuste (por
ejemplo, "jitter" para usar “position_jitter’), o el resultado de una Ilamada a una funcion de

ajuste de posicion. Usa esta Gltima si necesitas cambiar la configuracion del ajuste.
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.... Otros argumentos pasados a "layer() . Estos a menudo son estéticos, utilizados para
fijar un estético a un valor fijo, como “color = "red™ o ‘size = 3". También pueden ser
parametros para el ‘geom/stat” emparejado.

na.rm: Si es FALSE, por defecto, los valores faltantes se eliminan con una advertencia.
Si es TRUE, los valores faltantes se eliminan silenciosamente.

show.legend: Ldgico. ¢Deberia esta capa incluirse en las leyendas? NA, por defecto,
incluye si se asigna algun estético. FALSE nunca incluye, y TRUE siempre incluye. También
puede ser un vector l6gico nombrado para seleccionar finalmente los estéticos a mostrar.

inherit.aes: Si es FALSE, sobrescribe los estéticos por defecto, en lugar de
combinarlos. Esto es mas Util para funciones auxiliares que definen tanto datos como estéticos
y no deberian heredar el comportamiento de la especificacion del grafico por defecto, por
ejemplo, “borders()".

binwidth: EIl ancho de los bins. Puede especificarse como un valor numérico o como
una funcién que calcula el ancho a partir del "x™ no escalado. Aqui, "x no escalado" se refiere
a los valores originales de "X en los datos, antes de la aplicacion de cualquier transformacion
de escala. Al especificar una funcion junto con una estructura de agrupacion, la funcion se
Ilamard una vez por grupo. El valor predeterminado es usar el nimero de bins en “bins’,
cubriendo el rango de los datos. Siempre debes sobreescribir este valor, explorando varios
anchos para encontrar el mejor para ilustrar las historias en tus datos. El ancho de los bins de
una variable de fecha es el nimero de dias en cada tiempo; el ancho de los bins de una variable
de tiempo es el nimero de segundos.

bins: NUmero de bins. Sobrescrito por “binwidth. Por defecto es 30.

orientation: La orientacion de la capa. El valor predeterminado (NA) determina

automaticamente la orientacion a partir de la asignacion estética. En el raro caso de que esto
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falle, se puede especificar directamente configurando “orientation”™ a "x" o "y". Consulta la
seccion de Orientacion para mas detalles.

geom, stat: Usa esto para sobrescribir la conexion predeterminada entre
“geom_histogram()/geom_fregpoly()" y “stat_bin()".

center, boundary: Especificadores de posicion de bins. Solo se puede especificar uno,
“center’ 0 "boundary’, para un solo grafico. “center” especifica el centro de uno de los bins.
"boundary” especifica el limite entre dos bins. Nota que si cualquiera esta por encima o por
debajo del rango de los datos, las cosas se desplazaran por el maltiplo entero apropiado de
“binwidth’.

breaks: Alternativamente, puedes suministrar un vector numérico que dé los limites de
los bins. Sobrescribe “binwidth™, "bins’, “center’, y "boundary".

closed: Uno de "right" o "left" indicando si los bordes derecho o izquierdo de los bins
estan incluidos en el bin.

pad: Si es TRUE, afiade bins vacios en ambos extremos de "x'. Esto asegura que los

poligonos de frecuencia toquen 0. Por defecto es FALSE.

geom_density {ggplot2} Calcula y dibuja una estimacion de densidad de nucleo, que

es una version suavizada del histograma. Esta es una alternativa Gtil al histograma para datos
continuos que provienen de una distribucion subyacente suave.
geom_density(mapping = NULL data = NULL stat = "density" position = "identity"
., ha.rm = FALSE, orientation = NA, show.legend = NA, inherit.aes = TRUE, outline.type =
"upper"
stat_density(mapping = NULL data = NULL geom = "area" position = "stack"”,... bw
="nrd0", adjust = 1, kernel = "gaussian”, n = 512, trim = FALSE, na.rm = FALSE, bounds =

c(-Inf, Inf), orientation = NA, show.legend = NA, inherit.aes = TRUE
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mapping: Conjunto de mapeos estéticos creados por "aes()’. Si se especifica y
“inherit.aes = TRUE" (el valor predeterminado), se combina con el mapeo predeterminado en

el nivel superior del grafico. Debes proporcionar ‘mapping’ si no hay un mapeo de grafico.

data: Los datos que se mostraran en esta capa. Hay tres opciones:

e Sies NULL, por defecto, los datos se heredan de los datos del grafico especificados
en la llamada a “ggplot()".

e Un “data.frame’, u otro objeto, sobrescribira los datos del gréfico. Todos los objetos se
fortificaran para producir un “data.frame™. Consulta “fortify()" para ver qué variables se
crearan.

e Una funcion sera llamada con un solo argumento, los datos del grafico. El valor de
retorno debe ser un “data.frame’, y se usar4 como los datos de la capa. Se puede crear

una funcion a partir de una férmula (por ejemplo, "~ head(.x, 10)").

Position: Ajuste de posicién, ya sea como una cadena que nombra el ajuste (por
ejemplo, "jitter" para usar “position_jitter’), o el resultado de una llamada a una funcion de

ajuste de posicion. Usa el altimo si necesitas cambiar la configuracion del ajuste.

.... Otros argumentos pasados a "layer() . Estos son a menudo estéticos, utilizados para

o

fijar un estético a un valor fijo, como “colour = "red" o “size = 3. También pueden ser

parametros para el geom/stat emparejado.

na.rm: Si es "FALSE", el valor predeterminado, los valores faltantes se eliminan con

una advertencia. Si es TRUE", los valores faltantes se eliminan en silencio.

orientation: La orientacion de la capa. El valor predeterminado (NA) determina

automaticamente la orientacion a partir del mapeo estético. En el raro caso de que esto falle, se
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puede especificar explicitamente estableciendo “orientation™ a "x™ o "y". Consulta la seccion

de Orientacion para mas detalles.

show.legend: Logico. ¢Deberia incluir esta capa en las leyendas? "NA", el valor
predeterminado, incluye si se mapean estéticos. 'FALSE™ nunca incluye, y "TRUE" siempre
incluye. También puede ser un vector ldgico nombrado para seleccionar finalmente los

estéticos a mostrar.

inherit.aes: Si es 'FALSE’, sobrescribe los estéticos predeterminados, en lugar de
combinarlos. Esto es mas util para funciones auxiliares que definen tanto datos como estéticos
y no deberian heredar el comportamiento de la especificacion predeterminada del gréafico, por

ejemplo, “borders() .

outline.type: Tipo de contorno del area; "both™ dibuja ambas lineas superior e inferior,
"upper"/"lower" dibuja solo las lineas respectivas. "full" dibuja un poligono cerrado alrededor

del area.

geom, stat: Usar para sobrescribir la conexién predeterminada entre "geom_density()

y ‘stat_density()".

bw: El ancho de banda de suavizado a utilizar. Si es numérico, la desviacion estandar
del nucleo de suavizado. Si es una cadena, una regla para elegir el ancho de banda, como se

enumera en “stats::bw.nrd()".

adjust: Un ajuste multiplicativo del ancho de banda. Esto permite ajustar el ancho de
banda mientras se utiliza un estimador de ancho de banda. Por ejemplo, "adjust = 1/2" significa

usar la mitad del ancho de banda predeterminado.

kernel: Nucleo. Consulta la lista de ntcleos disponibles en “density() .
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n: NUmero de puntos igualmente espaciados en los que se debe estimar la densidad,

debe ser una potencia de dos, consulta "density()" para detalles.

trim: Si es "FALSE", el valor predeterminado, cada densidad se calcula en el rango
completo de los datos. Si es "TRUE", cada densidad se calcula sobre el rango de ese grupo:
esto generalmente significa que los valores x estimados no se alinearan, y por lo tanto, no
podrés apilar los valores de densidad. Este pardmetro solo importa si estds mostrando multiples

densidades en un gréafico o si estas ajustando manualmente los limites de la escala.

bounds: Limites inferiores y superiores conocidos para los datos estimados. El valor
predeterminado “c(-Inf, Inf)" significa que no hay limites (finitos). Si algun limite es finito, el
efecto de frontera de la estimacién de densidad predeterminada se corregira reflejando las colas
fuera de los limites alrededor de su borde mas cercano. Los puntos de datos fuera de los limites

se eliminan con una advertencia.

Este geom trata cada eje de manera diferente y, por lo tanto, puede tener dos
orientaciones. A menudo, la orientacion es facil de deducir a partir de una combinacién de los
mapeos dados y los tipos de escalas posicionales en uso. Por lo tanto, "ggplot2” intentara por
defecto adivinar qué orientacion deberia tener la capa. En circunstancias raras, la orientacion
es ambigua y la adivinanza puede fallar. En ese caso, la orientacion se puede especificar
directamente utilizando el parametro “orientation’, que puede ser "x" o "y". El valor indica el
eje a lo largo del cual debe correr el geom, siendo "x" la orientacién predeterminada que

esperarias para el geom.

Random {base} Random.seed es un vector de enteros que contiene el estado del

generador de numeros aleatorios (RNG) para la generacion de nimeros aleatorios en R. Puede

ser guardado y restaurado, pero no debe ser alterado por el usuario.
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RNGKind es una interfaz mas amigable para consultar o establecer el tipo de RNG en uso.

RNGversion se puede utilizar para configurar los generadores de numeros aleatorios como

estaban en una version anterior de R (para reproducibilidad).

set.seed es la forma recomendada para especificar las semillas.

.Random.seed <- c(rng.kind, n1, n2, ...

RNGkind(kind = NULL, normal.kind = NULL, sample.kind = NULL

RNGversion(vstr

set.seed(seed, kind = NULL, normal.kind = NULL, sample.kind = NULL

kind: cadena de caracteres o NULL. Si "kind" es una cadena de caracteres, establece el
tipo deseado de RNG para R. Usa "default” para volver a la configuracion predeterminada de
R. Consulta los ‘Detalles’ para la interpretacion de NULL.

normal.kind: cadena de caracteres 0 NULL. Si es una cadena de caracteres, establece
el método de generacion de nimeros normales. Usa "default” para volver a la configuracion
predeterminada de R. NULL no realiza ningin cambio.

sample.kind: cadena de caracteres o NULL. Si es una cadena de caracteres, establece
el método de generacidn uniforme discreta (utilizado en “sample’, por ejemplo). Usa "default"
para volver a la configuracion predeterminada de R. NULL no realiza ningin cambio.

seed: un solo valor, interpretado como un entero, o NULL (ver ‘Detalles’).

vstr: una cadena de caracteres que contiene un namero de version, por ejemplo, "1.6.2".
Se usa la configuracién de RNG predeterminada de la version actual de R si “vstr™ es mayor
que la version actual.

rng.kind: cédigo entero en 0:k para el tipo mencionado anteriormente.
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nl, n2, ...: enteros. Consulta los detalles para saber cuantos se requieren (lo cual

depende de “rng.kind’).

fviz_nbclust {factoextra} Los métodos de particion, como el clustering k-means,

requieren que los usuarios especifiquen el nimero de clUsteres a generar.

o fviz_nbclust(): Determina y visualiza el numero Optimo de clusteres utilizando
diferentes métodos: suma de cuadrados dentro del cluster, promedio del silhouette y
estadisticas de gap.

o fviz_gap_stat(): Visualiza la estadistica de gap generada por la funcion “clusGap()" [en
el paquete cluster]. EI nimero 6ptimo de clusteres se especifica utilizando el método

"firstmax" (?cluster::clustGap).

fviz_nbclust( x, FUNcluster = NULL, method = c("silhouette™, "wss", "gap_stat"), diss
= NULL, k.max = 10, nboot = 100, verbose = interactive(), barfill = "steelblue”, barcolor

= "steelblue", linecolor = "steelblue”, print.summary = TRUE, ...

fviz_gap_stat(gap_stat, linecolor = "steelblue”, maxSE = list(method = "firstSEmax"

SE.factor =1

X: Matriz numérica o marco de datos. En la funcién “fviz_nbclust()", x puede ser el

resultado de la funcion "NbClust() .

FUNCcluster: Una funcidén de particién que acepta como primer
argumento una matriz de datos, como x, y como segundo argumento,
digamos k, donde k > 2, el numero de clusteres deseado, y devuelve
una lista con un componente llamado ‘cluster que contiene la
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agrupaciéon de observaciones. Los valores permitidos incluyen:

"kmeans’, “cluster::pam’, “cluster::clara’, “cluster::fanny’, "hcut’, etc. Este argumento no es

necesario cuando X es una salida de la funcion "NbClust::NbClust() .

method: El método a utilizar para estimar el nimero 6ptimo de clUsteres. Los valores
posibles son "silhouette™ (para el ancho promedio del silhouette), "wss" (para la suma total de

cuadrados dentro del cluster) y "gap_stat" (para las estadisticas de gap).

diss: Objeto de tipo dist producido por “dist()", es decir: “diss = dist(x, method =
"euclidean™). Se usa para calcular el ancho promedio del silhouette de los clusteres, la suma
de cuadrados dentro del cluster y el clustering jerarquico. Si es NULL, se calcula “dist(x)" con

el método por defecto = "euclidean".

k.max: El nUmero méximo de clUsteres a considerar, debe ser al menos dos.

nboot: Entero, nimero de muestras de Monte Carlo ("bootstrap™). Se usa solo para

determinar el nimero de clusteres utilizando la estadistica de gap.

verbose: Valor ldgico. Si es TRUE, se imprime el resultado del progreso.

barfill, barcolor: Color de relleno y color de contorno para las barras.

linecolor: Color para las lineas.

print.summary: Valor logico. Si es verdadero, se imprimen los nimeros 6ptimos de

clusteres en “fviz_nbclust() .

.... Opcionalmente, argumentos adicionales para "FUNCcluster() .
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gap_stat: Un objeto de la clase "clusGap" devuelto por la funcion “clusGap()" [en el

paquete cluster].

maxSE: Una lista que contiene los pardmetros (método y SE.factor) para determinar la
ubicacion del méximo de la estadistica de gap (consulta la documentacion ?cluster::maxSE).

Los valores permitidos para ‘maxSE$method" incluyen:

globalmax: corresponde simplemente al maximo global, es decir, "which.max(gap) .

firstmax: da la ubicacion del primer maximo local.

Tibs2001SEmax: utiliza el criterio propuesto por Tibshirani et al. (2001): "el menor k
tal que "gap(k) >= gap(k+1) - s_k+1™". También es posible usar "el menor k tal que "gap(k) >=
gap(k+1) - SE.factor * s_k+1"" donde "SE.factor" es un valor numérico que puede ser 1 (por

defecto), 2, 3, etc.

firstSEmax: ubicacién del primer valor de f() que no es mayor que el primer maximo

local menos "SE.factor * SE.f[]", es decir, dentro de un rango "f S.E." de ese méaximo.

kmeans {stats} Realiza clustering k-means en una matriz de datos.

kmeans(x, centers, iter.max = 10, nstart = 1, algorithm = c("Hartigan-Wong", "Lloyd"
"Forgy", "MacQueen"), trace=FALSE

fitted(object, method = c("centers"”, "classes"”

X: Matriz numérica de datos, o un objeto que pueda convertirse en tal matriz (como un

vector numérico o un marco de datos con todas las columnas numéricas).
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centers: Puede ser el nimero de clusteres, es decir, \( k \), 0 un conjunto de centros de
clasteres iniciales (distintos). Si es un numero, se elige un conjunto aleatorio de filas (distintas)
en \( x\) como los centros iniciales.

iter.max: EI nUmero méximo de iteraciones permitidas.

nstart: Si “centers” es un namero, ¢cudntos conjuntos aleatorios deben ser elegidos?

algorithm: Cadena de caracteres: puede ser abreviada. Ten en cuenta que "Lloyd" y
"Forgy" son nombres alternativos para un mismo algoritmo.

object: Un objeto de R de la clase "kmeans", tipicamente el resultado de "ob <-
kmeans(..) .

method: Cadena de caracteres: puede ser abreviada. "centers" hace que fitted
devuelva los centros de clUsteres (uno para cada punto de entrada) y "classes™ hace que fitted”
devuelva un vector de asignaciones de clase.

trace: Valor 16gico o nimero entero, actualmente solo se usa en el método por defecto
("Hartigan-Wong"): si es positivo (o verdadero), se produce informacion de seguimiento sobre

el progreso del algoritmo. Valores mas altos pueden producir mas informacion de seguimiento.

fviz_cluster {factoextra} Proporciona una visualizacion elegante basada en ggplot2 de

los métodos de particidn, incluyendo k-means [paquete stats]; pam, clara y fanny [paquete
cluster]; dbscan [paquete fpc]; Mclust [paquete mclust]; HCPC [FactoMineR]; hkmeans
[factoextra]. Las observaciones se representan mediante puntos en el gréafico, utilizando

componentes principales si ‘ncol(data) > 2°. Se dibuja una elipse alrededor de cada cluster.

fviz_cluster(object, data = NULL, choose.vars = NULL, stand = TRUE, axes = c(1, 2
geom = c("point”, "text"), repel = FALSE, show.clust.cent = TRUE, ellipse = TRUE
ellipse.type = "convex", ellipse.level = 0.95, ellipse.alpha = 0.2, shape = NULL, pointsize =

1.5, labelsize = 12, main = "Cluster plot”, xlab = NULL, ylab = NULL, outlier.color = "black"
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outlier.shape = 19, outlier.pointsize = pointsize, outlier.labelsize = labelsize, ggtheme =

theme_grey

object: Un objeto de la clase "partition™ creado por las funciones "pam()’, ‘clara()” o
“fanny()” en el paquete cluster; "kmeans™ [en el paquete stats]; "dbscan” [en el paquete fpc];
"Mclust” [en mclust]; "hkmeans", "eclust” [en factoextra]. También se aceptan objetos de lista
con componentes de datos y clusteres.

data: Los datos que se han utilizado para el clustering. Requerido solo cuando el objeto
es de la clase kmeans o dbscan.

choose.vars: Un vector de caracteres gue contiene las variables a considerar para el
gréfico.

stand: Valor ldgico; si es TRUE, los datos se estandarizan antes del analisis de
componentes principales.

axes: Un vector numeérico de longitud 2 que especifica las dimensiones a graficar.

geom: Un texto que especifica la geometria a usar para el grafico. Los valores

permitidos son combinaciones de “c(*point", "text") . Usa "point" (para mostrar solo puntos);
"text" para mostrar solo etiquetas; “c("point"”, "text")" para mostrar ambos tipos.

repel: Un valor booleano, si se debe usar ggrepel para evitar el solapamiento de las
etiquetas de texto.

show.clust.cent: Valor légico; si es TRUE, muestra los centros de los clusteres.

ellipse: Valor légico; si es TRUE, dibuja un contorno alrededor de los puntos de cada
cluster.

ellipse.type: Cadena que especifica el tipo de contorno. Los valores posibles son

‘convex’, ‘confidence’ o tipos soportados por “stat_ellipse’, incluyendo uno de “c("t", "norm",

"euclid")".
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ellipse.level: El tamafio de la elipse de concentracion en probabilidad normal. Se pasa
para el nivel de "ggplot2::stat_ellipse'. Ignorado en 'convex'. El valor predeterminado es 0.95.

ellipse.alpha: Alpha para el contorno que especifica el nivel de transparencia del color
de relleno. Usa "alpha = 0" para sin color de relleno.

shape: La forma de los puntos.

pointsize: El tamafio de los puntos.

labelsize: Tamafio de fuente para las etiquetas.

main: Titulo principal del gréfico.

xlab, ylab: Vector de caracteres que especifica las etiquetas del eje x e vy,
respectivamente. Usa "xlab = FALSE  y ‘ylab = FALSE" para ocultar "xlab™ y “ylab,
respectivamente.

outlier.pointsize, outlier.color, outlier.shape, outlier.labelsize: Argumentos para
personalizar los valores atipicos, que sélo se pueden detectar en el clustering DBSCAN.

ggtheme: Funcién, nombre del tema ggplot2. El valor predeterminado es
‘theme_pubr()”. Los valores permitidos incluyen los temas oficiales de ggplot2:
“‘theme_gray()’, ‘theme_bw()", ‘theme_minimal()", ‘theme_classic()’, 'theme_void()’, ....

.... Otros argumentos que se pasan a las funciones “ggscatter" y “ggpar .

factor {base} se utiliza para codificar un vector como un factor (también se usan los
términos ‘categoria’ y ‘tipo enumerado’ para factores). Si el argumento “ordered” es TRUE, se
asume que los niveles del factor estan ordenados. Para compatibilidad con S, también existe

una funcion “ordered’.

Las funciones ‘is.factor’, “is.ordered’, "as.factor’ y "as.ordered” son funciones de

membresia y coercion para estas clases.
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factor(x = character(), levels, labels = levels, exclude = NA, ordered = is.ordered(x
nmax = NA

ordered(x, ...

is.factor(x

is.ordered(x

as.factor(x

as.ordered(x

addNA(x, ifany = FALSE

x: Un vector de datos, generalmente con un pequefio nimero de valores distintos.

levels: Un vector opcional de los valores Unicos (como cadenas de caracteres) que
podria haber tomado "x". El valor por defecto es el conjunto Gnico de valores tomados por
“as.character(x)", ordenado en orden creciente de "X". Ten en cuenta que este conjunto puede
especificarse como mas pequefio que “sort(unique(x)) .

labels: Un vector de caracteres opcional de etiquetas para los niveles (en el mismo
orden que “levels™ después de eliminar los valores en “exclude™), o una cadena de caracteres de
longitud 1. Los valores duplicados en “labels™ pueden usarse para mapear diferentes valores de
“x" al mismo nivel de factor.

exclude: Un vector de valores a excluir al formar el conjunto de niveles. Esto puede ser
un factor con el mismo conjunto de niveles que "X" o deberia ser un caracter.

ordered: Una bandera légica para determinar si los niveles deben ser considerados
como ordenados (en el orden dado).

nmax: Un limite superior en el nimero de niveles; ver ‘Detalles’.

.... (en “ordered(.)): cualquiera de los anteriores, aparte de “ordered” mismo.

ifany: Solo afiadir un nivel NA si se usa, es decir, si “any(is.na(x)) .
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createDataPartition _ {caret} Se crean una serie de particiones de

prueba/entrenamiento usando “createDataPartition’, mientras que "createResample” genera
una o mas muestras de bootstrap. “createFolds divide los datos en k grupos, mientras que
“createTimeSlices™ crea particiones de validacion cruzada para datos en serie. "groupKFold
divide los datos basandose en un factor de agrupamiento.

createDataPartition(y,times = 1, p = 0.5, list = TRUE, groups = min(5, length(y

createFolds(y, k = 10, list = TRUE, returnTrain = FALSE

createMultiFolds(y, k = 10, times = 5

createTimeSlices(y, initialWindow, horizon = 1, fixedWindow = TRUE, skip = 0

groupKFold(group, k = length(unique(group

createResample(y, times = 10, list = TRUE

y: un vector de resultados. Para “createTimeSlices’, estos deben estar en orden
cronoldgico.

times: el nimero de particiones a crear.

p: el porcentaje de datos que se destinan al entrenamiento.

list: 16gico - si los resultados deben estar en una lista (TRUE") 0 en una matriz con el
namero de filas igual a “floor(p * length(y))" y columnas igual a “times’.

groups: para 'y numerico, el nimero de intervalos en los cuantiles (ver mas abajo).

k: un entero para el nimero de particiones (folds).

returnTrain: légico. Cuando es "TRUE", los valores devueltos son las posiciones de
muestra correspondientes a los datos usados durante el entrenamiento. Este argumento solo
funciona en combinacion con “list = TRUE".

initialWindow: el ndmero inicial de valores consecutivos en cada muestra de
entrenamiento.

horizon: el nimero de valores consecutivos en la muestra de prueba.
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fixedWindow: ldgico, si es "FALSE", todas las muestras de entrenamiento comienzan
enl.

skip: entero, cuantos (si los hay) resamples saltar para reducir la cantidad total.

group: un vector de grupos cuya longitud coincide con el nimero de filas en el conjunto

de datos general.

rpart {rpart} Ajustar un modelo rpart

rpart(formula, data, weights, subset, na.action = na.rpart, method, model = FALSE, x

= FALSE, y = TRUE, parms, control, cost, ...

formula: una férmula, con una respuesta pero sin términos de interaccion. Si es un

marco de datos, se toma como el marco del modelo (ver model.frame).

data: un marco de datos opcional en el que interpretar las variables nombradas en la

formula.

weights: pesos opcionales para los casos.

subset: expresion opcional que indica que solo se debe usar un subconjunto de las filas

de los datos en el ajuste.

na.action: la accion por defecto elimina todas las observaciones para las cuales y esta

ausente, pero mantiene aquellas en las que uno o mas predictores estan ausentes.

method: uno de "anova", "poisson”, "class" o "exp". Si falta el método, la rutina intenta
hacer una suposicién inteligente. Si y es un objeto de supervivencia, se asume method = "exp";
si y tiene 2 columnas, se asume method = "poisson™; si y es un factor, se asume method =

"class"; de lo contrario, se asume method = "anova". Es mas prudente especificar el método
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directamente, especialmente ya que se pueden afadir mas criterios a la funcion en el futuro.
Alternativamente, el método puede ser una lista de funciones nombradas init, splity eval. Los
ejemplos se encuentran en el archivo ‘tests/usersplits.R’ en las fuentes, y en los documentos

‘User Written Split Functions’.

model: si es l6gico: ¢conservar una copia del marco del modelo en el resultado? Si el
valor de entrada para model es un marco del modelo (probablemente de una llamada anterior a

la funcidn rpart), entonces este marco se utiliza en lugar de construir nuevos datos.

X: conservar una copia de la matriz x en el resultado.

y: conservar una copia de la variable dependiente en el resultado. Si falta y se suministra

un modelo, por defecto esto es FALSE.

parms: parametros opcionales para la funcion de particion.

e La particién de Anova no tiene parametros.

e La particion de Poisson tiene un Unico parametro, el coeficiente de variacion de la
distribucidn a priori sobre las tasas. El valor por defecto es 1.

e La particion exponencial tiene el mismo pardmetro que Poisson.

e Para la particion de clasificacion, la lista puede contener cualquiera de: el vector de
probabilidades a priori (componente prior), la matriz de pérdidas (componente loss) o
el indice de particién (componente split). Los priors deben ser positivos y sumar 1. La
matriz de pérdidas debe tener ceros en la diagonal y elementos positivos fuera de la
diagonal. El indice de particion puede ser gini o information. Los priors por defecto son
proporcionales a los conteos de datos, las pérdidas por defecto son 1, y la particion por

defecto es gini.
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control: una lista de opciones que controlan los detalles del algoritmo rpart. Ver

rpart.control.

cost: un vector de costos no negativos, uno para cada variable en el modelo. Por defecto
es uno para todas las variables. Estos son escalados que se aplicaran al considerar particiones,
por lo que la mejora en la particion de una variable se divide por su costo en la decision sobre

que particion elegir.

.... también se pueden especificar argumentos para rpart.control en la llamada a rpart.

Se verifican contra la lista de argumentos validos.

rpart.plot {rpart.plot} Visualiza un modelo “rpart’, ajustando automaticamente el

grafico al tipo de respuesta del modelo.

Esta funcién es una interfaz simplificada de "prp’, con solo los argumentos mas Utiles
de esa funcion y con diferentes valores predeterminados para algunos de los argumentos. Los
valores predeterminados diferentes significan que esta funcion crea automaticamente un
grafico coloreado adecuado para el tipo de modelo (mientras que "prp  por defecto crea un
grafico minimo). Consulta la pagina de ayuda de "prp" para ver una tabla con los diferentes

valores predeterminados.

rpart.plot(x = stop(""'no "x" arg"), type = 2, extra = "auto”, under = FALSE, fallen.leaves
= TRUE, digits = 2, varlen = 0, faclen = 0, roundint = TRUE, cex = NULL, tweak = 1, clip.facs

= FALSE, clip.right.labs = TRUE, snip = FALSE, box.palette = "auto”, shadow.col = 0....

Para comenzar, revisa los argumentos "X, ‘type” y “extra". Solo esos argumentos seran

suficientes para muchos usuarios. Si no deseas un grafico en color, usa “box.palette=0".

x: Un objeto “rpart’. El Unico argumento requerido.



type: Tipo de gréafico. Valores posibles:

0: Dibuja una etiqueta de division en cada division y una etiqueta de nodo en cada hoja.
1: Etiqueta todos los nodos, no solo las hojas. Similar a “text.rpart” con “all=TRUE".
2: Por defecto. Similar a 1, pero dibuja las etiquetas de division debajo de las etiquetas
de nodo. Similar a los gréaficos en el libro de CART.

3: Dibuja etiquetas de division separadas para las direcciones izquierda y derecha.

4: Similar a 3, pero etiqueta todos los nodos, no solo las hojas. Similar a “text.rpart™ con
“fancy=TRUE". Ver también “clip.right.labs’.

5: Muestra el nombre de la variable de divisién en los nodos interiores.

extra: Muestra informacion adicional en los nodos. Valores posibles:

"auto™: (insensible a mayusculas y minasculas) Por defecto. Selecciona
automaticamente un valor segun el tipo de modelo:

o extra=106 modelo de clase con una respuesta binaria

o extra=104 modelo de clase con una respuesta de mas de dos niveles

o extra=100 otros modelos
0: Sin informacion adicional.
1: Muestra el nimero de observaciones en el nodo (por clase para objetos de clase;
precedido por el numero de eventos para modelos de Poisson y exponencial). Similar a
“text.rpart” con "use.n=TRUE".
2: Modelos de clase: muestra la tasa de clasificacion en el nodo, expresada como el
numero de clasificaciones correctas y el nimero de observaciones en el nodo. Modelos
de Poisson y exponencial: muestra el nimero de eventos.
3: Modelos de clase: tasa de error de clasificacion en el nodo, expresada como el

namero de clasificaciones incorrectas y el nimero de observaciones en el nodo.
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4: Modelos de clase: probabilidad por clase de observaciones en el nodo (condicionado

al nodo, la suma en un nodo es 1).

e 5: Modelos de clase: como 4 pero no muestra la clase ajustada.

e 6: Modelos de clase: la probabilidad de la segunda clase solamente. Util para respuestas
binarias.

e 7: Modelos de clase: como 6 pero no muestra la clase ajustada.

e 8  Modelos de clase: la probabilidad de la clase ajustada.
9: Modelos de clase: La probabilidad relativa a todas las observaciones; la suma de
estas probabilidades en todas las hojas es 1. En contraste con las opciones anteriores,
que dan la probabilidad relativa a las observaciones que caen en el nodo.

e 10: Modelos de clase: como 9 pero muestra solo la probabilidad de la segunda clase.
Util para respuestas binarias.

e 11: Modelos de clase: como 10 pero no muestra la clase ajustada.

e +100: Anade 100 a cualquiera de los anteriores para también mostrar el porcentaje de

observaciones en el nodo. Por ejemplo, extra=101 muestra el nimero y porcentaje de

observaciones en el nodo. En realidad, es un porcentaje ponderado usando los pesos

pasados a ‘rpart’.

Under: Aplica solo si extra > 0. Por defecto es FALSE, lo que significa que el texto

adicional se pone en el cuadro. Usa TRUE para poner el texto debajo del cuadro.

Fallen.leaves: Por defecto es TRUE para posicionar las hojas en la parte inferior del
grafico. Puede ser util usar FALSE si el grafico esta demasiado lleno y el tamafio del texto es

demasiado pequefio.
Digits: Numero de digitos significativos en los nimeros mostrados. Por defecto es 2.

e SiesO0, usa getOption("digits™) .
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e Si es negativo, usa la funcién de formato estandar (con el valor absoluto de "digits’).

Cuando “digits™ es positivo, se aplican los siguientes detalles:

e Los numeros de 0.001 a 9999 se imprimen sin exponente (y el numero de digitos es
solo una sugerencia, ver formato para detalles). Los nimeros fuera de ese rango se

imprimen con un exponente de “ingenieria” (un multiplo de 3).

Varlen Longitud de los nombres de las variables en el texto en las divisiones (y, para
respuestas de clase, la clase en la etiqueta del nodo). Por defecto es 0, lo que significa mostrar

los nombres completos de las variables. Valores posibles:

e (0 usa nombres completos (por defecto).
e Mayor que 0 llama a “abbreviate™ con el valor dado de “varlen’.
e Menor que 0 trunca los nombres de las variables a la longitud més corta donde ain son

Unicos, pero nunca trunca a menos de “abs(varlen)".

Faclen Longitud de los nombres de los niveles de factores en las divisiones. Por defecto
es 0, lo que significa mostrar los nombres completos de los factores. Valores posibles son como
“varlen™ arriba, excepto que para compatibilidad con “text.rpart’, el valor especial 1 significa
representar los niveles de los factores con caracteres alfabéticos (a para el primer nivel, b para

el segundo, etc.).

Roundint Si roundint=TRUE (por defecto) y todos los valores de un predictor en los
datos de entrenamiento son enteros, entonces las divisiones para ese predictor se redondean a

enteros. Por ejemplo, se muestra "nsiblings < 3" en lugar de "nsiblings < 2.5".

Si roundint=TRUE vy los datos utilizados para construir el modelo ya no estan

disponibles, se emitird una advertencia.
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Usar roundint=FALSE se recomienda si los valores no enteros son posibles para un
predictor, aunque todos los valores en los datos de entrenamiento para ese predictor sean

enteros.

Cex Por defecto es NULL, lo que significa calcular automéaticamente el tamafio del
texto. Dado que los tamafios de fuente son discretos, el cex que solicites puede no ser

exactamente el cex que obtienes.

Tweak Ajusta el cex (posiblemente calculado automéaticamente). Usar tweak es a

menudo mas facil que especificar cex. El ajuste predeterminado es 1, lo que significa sin ajuste.

Usa, por ejemplo, tweak=1.2 para hacer el texto un 20% mas grande.

Dado que los tamafios de fuente son discretos, un pequefio cambio en tweak puede no

cambiar el tamafio del tipo, o cambiarlo méas de lo que deseas.

Clip.facs Por defecto es FALSE. Si es TRUE, imprime divisiones en factores como
female en lugar de sex = female; se omite el nombre de la variable y el signo igual. Otro

ejemplo: imprim survived o died en lugar de survived = survived o survived = died.

Clip.right.labs Aplica solo si type=3 o 4.

Por defecto es TRUE, lo que significa “recortar” las etiquetas de division del lado

derecho, es decir, no imprimir variable=.

Snip Por defecto es FALSE. Establece TRUE para recortar interactivamente el arbol

con el mouse. Ver el manual del paquete (o simplemente inténtalo).

Box.palette Paleta para colorear los cuadros de nodo basados en el valor ajustado. Esta

es una vector de colores, por ejemplo, “box.palette=c("green", "green2", "greend")". Los
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valores ajustados pequefios se muestran con colores al principio del vector; los valores grandes

con colores al final. Se usan cuantiles para particionar los valores ajustados.

Analisis de resultados
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2 Frecuencia Unidad Vendida Neta

En este primer gréafico se observa que la gran mayoria de las observaciones (82.7%) se
encuentran en el primer intervalo de la gréfica, lo que sugiere una concentracion significativa
de datos en un rango muy bajo de unidades vendidas netas. Este es un claro indicador de que
la distribucion de las unidades vendidas netas esté4 fuertemente sesgada hacia la izquierda.

La alta concentracion de datos en el primer intervalo podria sugerir que el producto o
servicio en cuestion no tiene una alta rotacién en el mercado, quizas debido a una saturacion
del mercado o una baja demanda. La presencia de un sesgo tan marcado podria también indicar
que solo unos pocos productos o categorias estan generando la mayoria de las ventas, mientras

que otros no estan contribuyendo significativamente.
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3 Histograma de unidad vendida neta

Este grafico es un histograma de densidad que representa la distribucion de las unidades
vendidas netas. El eje X: Comi$SUNIDAD.VENDIDA.NETA, representa las unidades
vendidas netas en valores absolutos, observamos un rango que se extiende hasta
aproximadamente 60,000 unidades vendidas netas. El eje Y muestra la densidad de
probabilidad, lo que significa que el area bajo la curva sumara a 1. Esto facilita la comparacion
de la concentracién de datos en diferentes rangos de unidades vendidas.

La distribucion de los datos muestra un sesgo positivo (a la derecha), lo que indica que
la mayoria de los datos se concentran en el extremo inferior del eje X. Esto sugiere que la
mayoria de las observaciones tienen pocas unidades vendidas netas, mientras que hay pocas
observaciones con un namero significativamente mayor de unidades vendidas.

La mayor concentracion de datos ocurre cerca de cero, como se observa en el pico mas
alto de la curva de densidad, que se encuentra a la izquierda del grafico. Esto refuerza la idea

de que la mayoria de las unidades vendidas netas son bajas.
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Frecuencia de UNIDAD TOTAL
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4 Frecuencia Unidad Total

El grafico es una representacion de barras que muestra la frecuencia relativa de la
variable UNIDAD TOTAL, dividida en intervalos. El grafico muestra una distribucion
extremadamente asimétrica hacia la izquierda. La gran mayoria de los datos se encuentran
concentrados en el primer intervalo, con una frecuencia relativa del 84%. Esto indica que la
mayor parte de las observaciones de estan en un rango muy especifico y bajo.

La fuerte concentracion de datos en el primer intervalo podria sugerir que la mayoria

de los proveedores o categorias en la base de datos tienen ventas totales muy bajas.
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Histograma de unidad total
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5 Histograma Unidad Total

El histograma muestra una distribucion fuertemente sesgada hacia la derecha, con una
gran acumulacion de datos cerca de cero y una larga cola que se extiende hacia valores mas
altos. Esto sugiere que la mayoria de las observaciones de UNIDAD TOTAL estan
concentradas en valores bajos, con algunos valores que son mucho mas grandes, pero menos

frecuentes.

La densidad de los datos también es muy alta cerca del valor de cero y disminuye
drasticamente a medida que los valores aumentan. Esto refuerza la idea de que la mayoria de

los datos estan en un rango bajo, con pocas observaciones de valores altos.
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Frecuencia de UNIDAD BONIFICADA
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6 Frecuencia Unidad Bonificada

El gréfico de la frecuencia de la unidad bonificada, segun el andlisis del documento,
revela una distribucion extremadamente asimétrica hacia la izquierda. La mayoria de las
observaciones se concentran en el primer intervalo, con una frecuencia relativa muy alta del
94.1% en el rango de 0 a 30 unidades bonificadas. Esto indica que casi todas las unidades
bonificadas se encuentran en este rango bajo, mientras que solo el 5.9% restante se distribuye

en otros intervalos de mayor valor.

Este tipo de distribucion sugiere que la mayoria de los proveedores o categorias en el
conjunto de datos tienen ventas bonificadas muy bajas, lo que podria sefialar una tendencia en
la estrategia de bonificacion, donde solo unos pocos productos o servicios reciben un nimero
significativo de bonificaciones. También podria reflejar un uso limitado del sistema de
bonificacion en general, donde la mayoria de las transacciones estan ligeramente influenciadas

por estas bonificaciones.
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Histograma de unidad bonificada
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7 Histograma de unidad bonificada

El histograma muestra una distribucion extremadamente sesgada hacia la izquierda. La
mayor densidad de datos se encuentra en los valores mas bajos de la unidad bonificada.
Especificamente, el rango con mayor densidad es el de 0 a 50 unidades bonificadas, con una

densidad que alcanza aproximadamente 0.047.

Esta concentracion indica que la mayoria de las unidades bonificadas se encuentran en
los valores més bajos, y a medida que el nimero de unidades bonificadas aumenta, la densidad
disminuye significativamente. Esto refleja que solo un pequefio nimero de observaciones tiene

un valor alto de unidades bonificadas.
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Frecuencia de VENTA NETA
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8 Frecuencia Venta Neta

La categoria con una frecuencia relativa de 0.761 es claramente la que genera la
mayoria de las ventas netas. Este tipo de distribucion podria indicar que un producto o servicio
especifico es extremadamente popular o esencial, mientras que otros no lo son tanto.

Esto podria sugerir que la empresa deberia enfocarse en mantener y mejorar la categoria
con la mayor participacién (0.761) ya que representa la mayoria de las ventas. Las categorias
con frecuencias relativas bajas podrian tener potencial de crecimiento. Estrategias de marketing

o de mejora de productos pueden ser implementadas para balancear las ventas.
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9 Histograma Venta Neta

El grafico nos muestra que hay una distribucion asimétrica de las ventas netas, con una
concentracion significativa en valores positivos, pero con algunas ventas muy altas que
distorsionan la media.

La presencia de valores negativos indica que hay casos de ventas netas negativas o
pérdidas, aunque en menor cantidad comparada con los valores positivos.

Las lineas de referencia pueden estar indicando el promedio, esto nos permitio
comprender la dispersion y centralidad de los datos, y para identificar anomalias o patrones

extremos que puedan requerir mayor atencion.
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Frecuencia de RENTABILIDAD CON REBATE
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10 Frecuencia Rentabilidad con Rebate

Podemos ver a través de este grafico que la rentabilidad con rebate esta
mayoritariamente concentrada en una categoria especifica, lo que podria ser relevante al
analizar la efectividad o impacto de rebates en diferentes segmentos.

La gran diferencia en la frecuencia entre la categoria principal y las demaés sugiere que
este grupo especifico podria estar beneficiAndose de manera desproporcionada del rebate, o
que las condiciones en esta categoria son particularmente favorables para obtener rentabilidad

con el rebate.
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Histograma de rentabilidad con rebate
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11 Histograma Rentabilidad con Rebate

La mayoria de los datos estdn concentrados en el rango positivo, lo que indica que en
general, la "RENTABILIDAD.COM.CON REBATE" tiende a ser favorable, con muchos
casos donde se alcanza o supera el valor de 100,000, lo que sugiere que se estad logrando
rentabilidades excepcionalmente altas con la ayuda del rebate.

Los valores negativos, aunque menos frecuentes, indican que hay algunos casos donde
la rentabilidad no es positiva, y esto podria ser importante para discutir en el contexto de las

condiciones bajo las cuales ocurre esta falta de rentabilidad.
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12 Diagrama de Dispersion

Parece existir una correlacion positiva entre las dos variables, es decir, a medida que
aumenta la "Comi Unidad Total”, también tiende a aumentar la "Comi Rentabilidad con
Rebate". Esto sugiere que hay una relacion directa entre estas dos métricas.

Los puntos estan bastante dispersos, lo que indica que aunque existe una tendencia

general, hay mucha variabilidad en los datos.
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A medida que aumenta el niumero de clusters (se mueve hacia la derecha en el eje X),
el valor total de la suma de los cuadrados dentro de los clusters (eje Y) disminuye. Esto es un
comportamiento esperado en muchos algoritmos de clustering, ya que al aumentar el nimero
de grupos, cada punto de datos tiende a estar mas cerca de su centro correspondiente, lo que
reduce la suma de las distancias al cuadrado.

La interpretacion clave de este tipo de grafico radica en encontrar el Ilamado "codo".
El codo es el punto en el que la curva se vuelve menos pronunciada. En nuestro grafico, el codo
parece estar alrededor de los 5 clusters. Esto sugiere que al dividir los datos en 5 grupos, se

logra un buen equilibrio entre la reduccion de la varianza dentro de los clusters y la complejidad

del modelo.

Optimal number of clusters
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14 Optimo namero de Cluster

Al principio, a medida que aumenta el nimero de clusters, el ancho de silueta promedio
también aumenta. Con mas clusters, es mas probable que los datos se agrupen con elementos
similares, lo que permite una mejor clasificacion.

Luego, el ancho de silueta promedio comienza a disminuir. Esto indica que a partir de

cierto codo, agregar mas clusters no mejora significativamente la calidad de la agrupacion y
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puede incluso empeorarla. Al elegir 3 clusters, optimizamos la division de tus datos en grupos

homogéneos, maximizando la similitud dentro de cada grupo y la diferencia entre ellos.

Optimal number of clusters

2.5+

2.4+

Gap statistic (k)

2.3+

2.2+

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

15 Optimo ndimero de cluster

Al principio, a medida que aumenta el nimero de clusters (se mueve hacia la derecha
en el eje X), el valor del estadistico gap también disminuye. Esto es un comportamiento
esperado, ya que al aumentar el nimero de grupos, la varianza dentro de cada grupo tiende a
disminuir. Luego, se observa un "codo", después del cual la disminucion del estadistico gap se
vuelve menos pronunciada. Este codo indica el nimero de clusters a partir del cual la mejora

en la agrupacion es marginal.
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Cluster plot
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16 Cluster Plot

Los puntos de cada cluster se agrupan en regiones distintas del espacio definido por
Dim1 y Dim2, el analisis de cluster ha sido efectivo en separar los datos en grupos distintos.

Las formas triangulares de los clusters indican una relacion no lineal entre las variables.

Cluster plot
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17 Cluster Plot

El grafico muestra los resultados del clustering. Los productos o ventas que caen dentro
del mismo cluster tienen caracteristicas similares en términos de las variables utilizadas en el

analisis (por ejemplo, cantidad vendida, precio, rentabilidad).
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Las variables que contribuyen mas a la separacion de los clusters son las que tienen una
mayor carga en las primeras componentes principales, esto nos ayudara a tomar decisiones para
crear estrategias de marketing segmentadas, mejorar la gestion de productos o optimizar

procesos.

UNIDAD.TOTAL < 12e+3
yes

Categoria Baja
012

100%

VENTA.NETA < 72e+3

Categoria Alta

13%

Categoria Baja Categoria Alta
0.20 099

1% 12%

18 Arbol de decisién

Se grafica el arbol de decision, lo que nos muestra que el Nodo Raiz tiene como
condicion UNIDAD TOTAL < 12000 unidades, donde si la respuesta es verdadera (si), se
clasifica en “Categoria Baja” y si es falsa (no), se continla evaluando a la otra condicion. Tiene
un total ponderado o probabilidad en este nodo del 0.12, aqui el 100% de las observaciones
que cumplen la condicion se clasifica en Baja. En el subnodo izquierdo, no tiene condicion
adicional y se clasifica directamente, es decir que es Categoria Baja y tiene el 0.87 de las

observaciones.

En el nodo derecho, tiene la condicion de VENTA NETA < 72000, donde si la
condicion es verdadera (si), las observaciones se clasifican en Categoria Baja, tiene una
probabilidad de 0.91 con el 0.13 de las observaciones, y si la es falsa (no) se evalla al siguiente

nodo. Como subnodo derecho/izquierdo tenemos la categorizacion baja con probabilidad del
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0.20 y el 0.01 de las observaciones y en el subnodo derecho/derecho como resultado esta la

Categoria Alta, con probabilidad de 0.99 y el 0.12 de las observaciones
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19 Frecuencia del Arbol

El grafico muestra la Frecuencia del Arbol, el eje X (Tab_FRE_Arbol$IntAr)
representa los intervalos de la variable analizada donde los valores estan agrupados en
diferentes rangos que van desde aproximadamente -49,700 hasta 149,000. El Eje Y
(Tab_FRE_Arbol$FRel) representa la frecuencia relativa de las observaciones que caen

dentro de cada intervalo de la variable en el arbol de decision.

El intervalo que va desde -9,97e+03 a 2,96e+04 tiene la mayor frecuencia relativa, con
un valor de 0.877. Esto significa que el 87.7% de las observaciones se encuentran dentro de
este rango, lo que sugiere que este intervalo es donde se concentran la mayoria de los datos. El
intervalo siguiente, de 2,96e+04 a 6,92e+04, tiene una frecuencia relativa de 0.106, lo que
representa el 10.6% de las observaciones. Es el segundo intervalo mas frecuente. Los extremos
del gréfico tienen frecuencias muy bajas, cada uno con valores de 0.004 y 0.01, lo que indica

que hay muy pocos datos en estos rangos.
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Discusion

En la toma de decisiones empresariales y financieras, la capacidad de predecir
comportamientos y clasificar datos de manera eficiente es crucial. Una herramienta que ha
ganado popularidad en este ambito es el arbol de decision, un algoritmo de aprendizaje
automatico que facilita la segmentacion y clasificacion de datos complejos. En este contexto,
los dos estudios analizados ofrecen una perspectiva sobre la eficiencia de esta técnica aplicada
a problemas distintos: la prediccion del riesgo de impago en clientes sin referencias crediticias

y la clasificacion de comisiones segun la rentabilidad de proveedores.

En el articulo se emplea el arbol de decisidn para segmentar a la poblacién en funcion
de variables sociodemograficas, con el fin de predecir el riesgo de impago de clientes sin
historial crediticio. Este enfoque se combina con la regresion logistica, que permite asignar un
puntaje de riesgo a cada cliente. La combinacion de ambos métodos asegura una clasificacion
precisa de los clientes segln su probabilidad de impago, lo cual es esencial para las

instituciones financieras que buscan mitigar riesgos.

En contraste, en la presente tesis describe el uso del arbol de decision como herramienta
de clasificacion para evaluar las comisiones segun la rentabilidad de proveedores. Aqui, el
arbol de decision se aplica de forma pura, sin combinaciones con otros métodos, y se enfoca
en dividir las variables de entrada para generar subconjuntos homogéneos. Este proceso
permite identificar patrones en los datos que no son evidentes a simple vista y proporciona una

estructura clara para la toma de decisiones en la asignacién de comisiones.

A pesar de las diferencias en el enfoque y la aplicacidén, ambos estudios comparten una
metodologia basada en la capacidad del arbol de decisién para manejar datos complejos y

facilitar la toma de decisiones. En ambos casos, la interpretacion de los resultados es sencilla
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y el proceso de toma de decisiones se vuelve mas eficiente gracias a la segmentacion y

clasificacion que proporciona el algoritmo.

La eficiencia del arbol de decision en la prediccion de impagos, como se muestra en el
primer estudio, es evidente al considerar la combinacion con la regresion logistica. Esta
metodologia permite a las instituciones financieras tomar decisiones informadas y minimizar
el riesgo de crédito, lo cual tiene un impacto directo en su rentabilidad. EI uso del arbol de
decision para segmentar a la poblacion segin variables clave garantiza que las predicciones
sean precisas y relevantes, lo que se traduce en una asignacion de recursos mas eficiente y en

una reduccion de pérdidas por impagos.

Por otro lado, en este estudio destaca la eficiencia del arbol de decision en la
clasificacion de comisiones segun la rentabilidad de proveedores. En este caso, la metodologia
utilizada permite a las empresas identificar rapidamente a los proveedores mas rentables y
ajustar las comisiones en consecuencia. La capacidad del arbol de decision para manejar
relaciones no lineales y generar modelos interpretables es fundamental para optimizar la
rentabilidad de la empresa. Al clasificar a los proveedores en subconjuntos homogéneos, las
empresas pueden tomar decisiones basadas en datos concretos y mejorar su desempefio

financiero.

En conclusién, ambos estudios validan la eficiencia del uso del arbol de decision en
contextos diferentes. Ya sea en la prediccion del riesgo de impago o en la clasificacion de
comisiones, este algoritmo se muestra como una herramienta versatil y poderosa para la toma
de decisiones. Su capacidad para manejar datos complejos y proporcionar una interpretacion
clara de los resultados lo convierte en un método indispensable en la gestion de riesgos y la
optimizacion de decisiones empresariales. La combinacion con otros métodos, como la

regresion logistica, puede potenciar ain mas su eficiencia, pero incluso en aplicaciones puras,
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el arbol de decision demuestra su valor al facilitar decisiones informadas y precisas. Por lo
tanto, el uso del arbol de decision no solo es eficiente, sino tambien crucial para mejorar los

procesos de toma de decisiones en contextos empresariales y financieros.
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Conclusion

En sintesis, el marco teorico, conceptual y legal desarrollado en este estudio
proporciona una base integral y fundamentada para la aplicacion del modelo de clasificacion
en el andlisis de datos. Teoricamente, se sustenta en los avances y aplicaciones de la
inteligencia artificial (1A) y el aprendizaje automatico, destacando su relevancia en la mejora
de la eficiencia y precision en la toma de decisiones econémicas.

Conceptualmente, se pone énfasis en laimportancia del aprendizaje supervisado, el cual
es esencial para el desarrollo de sistemas de clasificacion robustos, aplicables en contextos
financieros como la categorizacion de comisiones por proveedor. Desde el punto de vista legal,
el modelo se encuentra alineado con las normativas nacionales que regulan el uso de
tecnologias de la informacion, asegurando su conformidad legal en el contexto de su
implementacidn y garantizando un uso ético y responsable de las tecnologias involucradas

Ademas, en el presente proyecto, se implementd una metodologia de clasificacion
supervisada para abordar la categorizacion de comisiones de proveedores utilizando técnicas
de machine learning. Este enfoque se fundamenta en la recoleccion de datos relevantes, su
posterior pre procesamiento, y la seleccion de caracteristicas significativas que influyen en la
rentabilidad de los proveedores.

La metodologia aplicada consistio en entrenar modelos supervisados utilizando un
conjunto de datos etiquetados que representaban distintas categorias de proveedores, de manera
que el sistema aprendiera a identificar patrones especificos asociados con cada categoria.

Al analizar la eficiencia del modelo se refleja un enfoque robusto y preciso en la
segmentacion y clasificacion de proveedores, se observa que las divisiones en el arbol permiten
identificar con precision las categorias (baja o alta) permitiendo a la empresa ajustar las

comisiones de acuerdo con los patrones de rentabilidad observados.
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En conclusion, el uso del modelo de arbol de decision en la categorizacion de
comisiones por proveedor ha demostrado ser una herramienta valiosa para la toma de
decisiones estratégicas, mejorando significativamente la eficiencia operativa y contribuyendo

a la maximizacion de la rentabilidad empresarial.
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ANEXos

Base de datos

UNIDAD

RENTABILIDAD

UNIDAD | UNIDAD % RENT. COM. CON | UNIDAD TOTAL
PROVEEDOR_Y_CATEGORIA | VENDIDA | oo "= | o0 n | VENTANETA | oo ot DEVUELTA COM. CON

NETA REBATE
ACUACULTURABRENNTAG
ECUADOR S.A. 661 661 0| 14627,18604 0,135851909 -25 1987,131143
ACUACULTURAELANCO 277 278 1|  63624,7674 0,148668578 0 9459,003668
ACUACULTURAFRUCLEAN S.A. 13 15 2 1150 0,20918837 -1 240,5666252
ACUACULTURAMERCATOR.INC 704 704 0 41822,75 0,065752808 0 2749,963231
ACUACULTURAQUIMPAC
ECUADOR S.A QUIMPACSA 4153 4153 0 71820,25 0,080410214 -310 5775,081664
AVICULTURAELANCO 52 53 1 5619,514 0,349169615 0 1962,163542
AVICULTURALABORATORIOS
AVIAR S.A. 82 83 1 4763,06 0,403700098 0 1922,847787
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 1 1 0 950 0,119932207 0 113,9355971
AVICULTURAMERCATOR, INC 1832 1834 2 68507,16 0,205699938 0 14091,91855
AVICULTURAOUROFINO 19 20 1 1754 0,274514754 0 481,4988781
AVICULTURAQUIMTIA 981 986 5|  31695,1038 0,242889589 -20 7698,41074
AVICULTURATORRES BUCHELI
CARLOS FERNANDO 368 392 24 974,17 0,201268772 0 196,07
GANADERIAAMVAC 24803 32453 7652 | 120595,0136 0,523462821 -47 63127,00606
GANADERIADSM NUTRITIONAL
PRODUCTS ECUADOR S.A. 54 58 4 2782,554 0,373057989 0 1038,054
GANADERIAELANCO 10672 12015 1343 | 227275,3826 0,126186718 -136 28679,13456
GANADERIALABORATORIOS
KONIG S.A. 528 533 5 3111,5529 0,485631173 -1 1511,067086
GANADERIAOUROFINO 3824 4554 733 |  66314,1011 0,263066216 -18 17444,99962
GANADERIATECNOQUIMICAS
DEL ECUADOR S.A. 4244 5078 834 |  38831,6688 0,219658276 -227 8529,697407
PEQUENAS
ESPECIESBLENASTOR C.A 134 141 7| 402,5018413 0,257568614 -6 103,6718413
PEQUENAS ESPECIESCORIVET
DISTRIBUIDORA VETERINARIA
CIA. LTDA. 117 117 0 20,6665 -49,74630893 0 -1028,082094
PEQUENAS ESPECIESELANCO 29950 34772 4829 | 139868,8101 0,19303612 -453 26999,73247
PEQUENAS ESPECIESELANCO
COLOMBIA S.A.S 3068 3718 650 |  33223,1383 0,35674087 -48 11852,05125
PEQUENAS ESPECIESKELCO
BENTONIT UNIAO 620 651 31| 2258,210901 0,309136043 -7 698,0943821
PEQUENAS
ESPECIESLABORATORIOS
KONIG S.A. 3329 3401 72|  11664,26055 0,445701968 -92 5198,783882
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM
BRANDS PET LLC 14 17 3 228,812 0,264226913 0 60,45828845
PEQUENAS
ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL
ECUADOR S.A. 430 505 75 1291,8047 0,340257953 0 439,5468228
PEQUENAS ESPECIESWESTAR
SEEDS 82 82 0 1451,6 -1,351545382 0 -1961,903276
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA
DEL ECUADORSS. A. 2692 2692 0| 6925590479 0,148781544 0 1030,400046
PET FOODANDESFOODS
CIA.LTDA. 1571 1599 28 1968,3292 0,307371958 -600 605,0092
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PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 31862 34557 2695 303309,5841 0,148460418 -1464 45029,46755
ACUACULTURABIOSTADT

MUESTRAS 6 6 0 310,51 1 0 310,51
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 800 800 0 24032,3 0,144576909 -402 3602,137847
ACUACULTURAELANCO 486 490 4 52642,6914 0,130788327 0 5747,422728
ACUACULTURAFRUCLEAN S.A. 4 4 0 360 0,237119906 0 117,4844334
ACUACULTURAMERCATOR, INC 273 273 0 17634,505 0,085821342 0 2352,738184
ACUACULTURAPAQUINSA S.A. 287 287 0 5076 0,123620961 0 627,5
ACUACULTURAQUIMPAC

ECUADOR S.A QUIMPACSA 3504 3504 0 63630,41 0,077978835 -1 4787,202967
ACUACULTURASOLVESA

ECUADORS.A 1444 1444 0 32819,7 0,045244167 0 1484,9
AVICULTURAELANCO 55 55 0 4470,42 0,279505932 -17 858,0328602
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 87 88 1 3452 0,43212648 0 1627,097175
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 1 1 0 930 0,110569784 0 93,93559711
AVICULTURAMERCATOR, INC 738 745 7 27724,5 0,214132067 0 6514,36571
AVICULTURAOQUROFINO 33 36 3 5362,86 0,237006516 0 1205,243315
AVICULTURAQUIMTIA 808 811 3 30918,5257 0,268640165 -4 9122,125007
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 162 175 13 445,68 0,196557524 0 83,01220025
GANADERIAAMVAC 20723 27248 6745 110832,5759 0,51520986 -825 56106,76998
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 57 63 6 3026,108 0,361386512 0 1061,118097
GANADERIAELANCO 6666 7618 953 142729,7305 0,133468234 -439 20704,79454
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 73 75 2 457,157 0,488416 0 231,9479268
GANADERIAOUROFINO 2769 3163 396 44600,6914 0,269334511 -44 12428,1818
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 3966 4622 676 37814,547 0,227326802 -218 8894,041705
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 32 32 0 77,6299 0,262971036 -5 22,5889
PEQUENAS ESPECIESELANCO 27435 32075 4679 131446,0619 0,18671872 -1927 23659,83317
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 3483 4486 1003 40604,9881 0,317392943 -144 11580,47508
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 570 606 36 2142,2022 0,315115766 0 688,5451646
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 970 973 3 2963,487927 0,436494372 -30 1186,146001
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 25 33 8 405,658 0,219572281 0 78,85373645
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 193 232 39 567,1499 0,330919535 0 175,6175683
PEQUENAS ESPECIESWESTAR

SEEDS 5 5 0 88,2 -1,352022158 0 -119,9404437
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 1866 1866 0 4789,43759 0,147959617 -67 702,9510184
PET FOODANDESFOODS

CIA.LTDA. 227 239 12 283,6295 0,303875743 0 79,30642308
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 34426 35929 1503 347282,1288 0,138277934 -758 44933,01047
ACUACULTURABIOSTADT

MUESTRAS 3 3 0 0,03 1 0 0,03

114




ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 1079 1083 4 27991,1249 0,146511806 -100 4175,832422
ACUACULTURAELANCO 77 77 0 36633,4172 0,163700077 -7 9823,458742
ACUACULTURAFRUCLEAN S.A. 15 15 0 250,13 -0,171153447 0 -659,3033748
ACUACULTURAMERCATOR, INC 195 195 0 12957,5 0,091390674 -20 1515,331859
ACUACULTURAQUIMPAC

ECUADOR S.A QUIMPACSA 3152 3152 0 58879,25 0,079979117 -668 4980,05
ACUACULTURASOLVESA

ECUADORS.A 3156 3156 0 73092,9 0,057524789 0 4607,7
AVICULTURAELANCO 97 99 2 6690,2466 0,255926463 -40 1474,295868
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 109 121 12 5562,8 0,422162831 -20 2266,555417
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 1 1 0 960 0,116833377 0 123,9355971
AVICULTURAMERCATOR, INC 487 502 15 25041 0,206547307 0 4442,257021
AVICULTURAOUROFINO -24 -22 2 7401,7714 0,195713888 -71 1154,755604
AVICULTURAQUIMTIA 705 708 3 27569,53 0,2585696 0 6498,087767
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 120 133 13 333,505 0,196749107 -39 65,88883036
GANADERIAAMVAC 15626 19259 3633 92910,4052 0,522354778 -168 50185,7253
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 90 103 13 4102,8794 0,262442555 0 502,0381483
GANADERIAELANCO 25940 32822 6882 258445,3225 0,190961362 -557 70625,82173
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC 194 229 35 3840,3344 0,505962978 0 1943,067029
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1038 1038 0 6159,4932 0,491932024 0 3042,599626
GANADERIAOUROFINO 2016 2340 324 56129,025 0,274654701 -49 16006,18835
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 3139 3764 625 21072,0779 0,222321619 -329 4301,15017
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 35 35 0 86,1222 0,267418785 -2 25,1662
PEQUENAS ESPECIESELANCO 16390 18586 2196 84533,5246 0,194324596 -289 18490,53033
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 5417 6867 1452 69337,624 0,207596901 -36 6288,239793
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 905 938 33 3104,726385 0,298637479 -1 854,6763859
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 32420 32451 31 150619,9173 0,536761953 -993 82313,72989
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 12 20 8 222,9451 0,191498768 -12 24,88190999
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 167 199 32 496,266 0,321064004 0 141,0121649
PEQUENAS ESPECIESWESTAR

SEEDS 17 17 0 313,6 -1,335880667 0 -394,0775084
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 3439 3439 0 8799,928171 0,146326472 -4 1268,530099
PET FOODANDESFOODS

CIA.LTDA. 181 193 12 241,7655666 0,304040013 0 73,87633578
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 46239 55167 8928 412787,136 0,202694809 -1541 125578,8944
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 1247 1247 0 30104,515 0,129160376 -1 2731,826989
ACUACULTURAELANCO 183 183 0 79281,4352 0,174021342 -3 15374,79234
ACUACULTURAFRUCLEAN S.A. 3 5 2 100,02 -0,271148442 0 -203,1244583
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ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 10 10 0 0,1 1 0 0,1
ACUACULTURAMERCATOR, INC 834 834 0 56000 0,07549348 0 3076,44352
ACUACULTURASOLVESA

ECUADORS.A 1900 1900 0 46068,6 0,071924685 0 4838,6
AVICULTURAELANCO 24 24 0 2036,4 0,251127567 0 430,869833
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 153 179 26 5301,48 0,395878244 0 1736,595238
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 1 1 0 960 0,119932207 0 123,9355971
AVICULTURAMERCATOR, INC 319 324 5 22928,4 0,193317104 -5 2827,990032
AVICULTURAOUROFINO 28 28 0 6336,8005 0,19407691 0 1206,059981
AVICULTURAQUIMTIA 350 362 12 17036,37 0,262346058 -1 4809,997377
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 144 156 12 409,92 0,197310535 0 81,86591732
GANADERIAAMVAC 15242 18883 3641 85442,2611 0,518656347 -36 43115,62918
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 75 87 12 3855,4889 0,272528844 -28 1150,702607
GANADERIAELANCO 13380 15582 2377 244402,7517 0,194068801 -980 49383,82081
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1687 1691 4 11189,314 0,521283962 -125 6118,351552
GANADERIAOUROFINO 2618 3154 536 46265,1389 0,273768866 -11 12517,98139
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 5276 6175 899 46957,7394 0,220330593 -54 10151,66691
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 63 63 0 143,3821012 0,263873354 0 35,82710123
PEQUENAS ESPECIESCORIVET

DISTRIBUIDORA VETERINARIA

CIA. LTDA. 1 1 0 7,144 -36,90750662 0 1,665880802
PEQUENAS ESPECIESELANCO 18670 21214 2548 101617,9384 0,196488816 -177 20736,92252
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 2563 3149 606 26439,2965 0,207519267 -196 5475,548959
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 1059 1086 27 3566,875469 0,289299 0 961,80692
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 14853 14855 2 66154,26474 0,544272189 -2705 37246,97554
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 17 17 0 269,494 0,235453084 0 101,1402884
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 373 458 85 1114,8596 0,302196449 0 292,4693579
PEQUENAS ESPECIESWESTAR

SEEDS -1 -1 0 -23,2 -1,342745678 -3 18,42808873
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 1963 1963 0 5048,365501 0,14674462 -20 749,3987736
PET FOODANDESFOODS

CIA.LTDA. 191 206 15 242,564 0,303939734 0 73,47476923
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 35820 37942 2122 444951,3918 0,1901236 -1079 71227,80294
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 777 778 1 22768,8183 0,126903418 -156 2671,068641
ACUACULTURAELANCO 227 227 0 107190,9555 0,177264945 -53 19754,30597
ACUACULTURAFRUCLEAN S.A. 26 27 1 1844,375 -0,080167322 0 207,3949253
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 236 236 0 11866,4 1 0 11866,4
ACUACULTURAMERCATOR, INC 12 12 0 911 0,07611776 0 149,5099787
ACUACULTURASOLVESA

ECUADORS.A 1594 1594 0 43636,5 0,088248035 -50 6331,677686
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AVICULTURAELANCO 100 100 0 9050,9183 0,233495109 0 1781,56258
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 237 245 8 5455,399 0,337000475 -8 715,1230684
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 2 2 0 1890 0,118385515 0 217,8711942
AVICULTURAMERCATOR, INC 381 410 29 28634,4 0,177818124 0 2856,745931
AVICULTURAOUROFINO 119 124 5 27419,76 0,190156559 0 5132,286592
AVICULTURAQUIMTIA 857 866 9 31002,008 0,271955816 0 9461,530191
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 47 50 3 142,48 0,198212842 0 30,19330435
GANADERIAAMVAC 20339 26314 5975 101281,2274 0,517244128 -404 51808,42056
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 184 205 21 10159,7702 0,280163849 -5 2951,511677
GANADERIAELANCO 16356 19049 2733 338258,5719 0,18957893 -797 60207,7003
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC 5 8 3 -107,8562 0,486766201 -33 -126,2227941
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 250 250 0 1645,8169 0,522976096 -12 896,1181348
GANADERIAOUROFINO 2629 3173 555 49760,7024 0,276435576 -84 14324,46146
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 4883 5753 875 42536,4607 0,216963028 -208 8741,633302
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 308 327 19 915,0562 0,280131778 0 267,8738836
PEQUENAS ESPECIESELANCO 24137 27476 3364 145713,4858 0,197743886 -669 29388,1035
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 2110 2922 812 46579,8099 0,195209177 -119 7004,952972
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 495 522 27 1783,771812 0,290510002 -14 531,611791
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 10977 11342 365 47936,80405 0,54470086 -182 26210,41368
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 8 11 3 127,305 0,226200988 0 18,37024543
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 331 403 72 980,79 0,293327714 0 256,9176668
PEQUENAS ESPECIESWESTAR

SEEDS 5 5 0 88 -1,343777282 0 -120,1404437
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORS. A. 3042 3042 0 7819,522866 0,14704633 0 1157,544832
PET FOODANDESFOODS

CIA.LTDA. 381 429 48 515,1936 0,285211342 -1 95,69277713
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 51328 54794 3468 451647,5016 0,182107758 -2374 70157,97618
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 2910 2911 1 62494,14 0,121878543 -22 7016,101936
ACUACULTURAELANCO 331 331 0 114881,9821 0,185348153 -90 24036,38793
ACUACULTURAFRUCLEAN S.A. 78 78 0 3604,27 -0,194528017 0 -1124,783549
ACUACULTURAMERCATOR, INC 285 285 0 21085 0,085390162 0 2999,611994
ACUACULTURASOLVESA

ECUADORS.A 885 885 0 21585 0,089595802 0 2197,572314
AVICULTURAELANCO 116 117 1 8167,386 0,227374707 -20 1686,496726
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. -5 8 13 576 0,348422745 -48 480,9339356
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 1 1 0 960 0,119932207 0 123,9355971
AVICULTURAMERCATOR, INC 654 655 1 30935,4 0,172805015 0 4479,349188
AVICULTURAOUROFINO 109 109 0 13413,23 0,1905606 0 2575,538324
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AVICULTURAQUIMTIA 566 572 6 24080,05 0,26898464 0 6066,482995
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 355 377 22 1043,4649 0,196772622 0 202,0045279
GANADERIAAMVAC 15684 20247 4602 | 87124,4009 0,515175409 -1887 43827,10666
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 235 285 50|  14510,6548 0,301645729 -6 4891,069707
GANADERIAELANCO 12182 13715 1598 |  235446,1811 0,191169097 -730 46935,90342
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC 328 418 90 2524,38 0,440812803 0 941,2589679
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1059 1063 4 6781,6463 0,524587555 0 3593,92715
GANADERIAMATERIAL

PUBLICITARIO VETERINARIA 5 5 0 0,05 1 0 0,05
GANADERIAMERIAL 34 34 0 0,34 -7702,476245 0 -2618,841923
GANADERIAOUROFINO 4214 5198 984 | 73076,9993 0,290419002 -34 24901,56448
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 7196 8813 1617 |  55447,0191 0,216053925 -249 11809,35076
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 115 119 4|  343,9664925 0,286514952 0 108,9222378
PEQUENAS ESPECIESCORIVET

DISTRIBUIDORA VETERINARIA

CIA. LTDA. 2 2 0 0,02 -37,5150054 0 -17,64514502
PEQUENAS ESPECIESELANCO 26159 29566 3407 | 136108,7736 0,200950538 -1048 29285,31845
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 3156 4684 1532 |  78268,9453 0,185062336 -385 12291,0403
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 359 376 17|  1334,33475 0,29351503 0 430,2792934
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 23388 23654 266 | 106993,8422 0,545478003 -443 58579,87342
PEQUENAS ESPECIESMATERIAL

PUBLICITARIO VETERINARIA 16 16 0 0,16 1 0 0,16
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 6 10 4| 9866026696 0,209430489 3 -0,371328036
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 309 379 70 920,5491 0,287499976 0 238,7193381
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 2813 2813 0| 7216,478011 0,14691956 -99 1056,009829
PET FOODANDESFOODS

CIA.LTDA. 160 181 21|  210,603633 0,277371282 0 32,9235866
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 39907 40721 814 |  468497,223 0,20805875 -1657 148338,3134
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 951 951 0| 274745204 0,123321596 0 3650,863469
ACUACULTURAELANCO 755 755 0| 130910,118 0,186773378 -7 25097,94062
ACUACULTURAINTEROC S.A. 300 300 0 9700 0,079896907 0 775
ACUACULTURAMERCATOR, INC 716 716 0 52608 0,098592012 -40 7172,428729
ACUACULTURASOLVESA

ECUADOR S.A 495 495 0 16440 0,094333998 -125 2580
AVICULTURAELANCO 17 18 1 981,92 0,223332547 -18 73,63590594
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 44 45 1 2414,4 0,354266775 0 1002,089607
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 2 2 0 2097,42 0,139794405 0 425,2911942
AVICULTURAMERCATOR, INC 243 243 0 16117,79 0,170240424 -6 2221,310636
AVICULTURAOUROFINO 17 17 0 3205,43 0,186630186 0 355,7689785
AVICULTURAQUIMTIA 731 738 7 33022,908 0,273190794 3 9704,219935
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AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 440 464 24 1073,85 0,172187028 -26 102,560479
GANADERIAAMVAC 17311 21964 4658 85935,687 0,513808885 -1599 43337,08395
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 236 275 39 12380,8159 0,292151575 -12 3252,143724
GANADERIAELANCO 18828 22456 3645 323431,7361 0,189998824 -416 59758,78233
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC -4 -2 2 23,0313 0,436344129 -16 -17,91028655
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1432 1433 1 8854,4777 0,528974043 -612 4812,510245
GANADERIAMATERIAL

PUBLICITARIO VETERINARIA 20 20 0 0,2 1 0 0,2
GANADERIAOUROFINO 3353 4000 653 63675,669 0,291658849 -236 18988,34263
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 5324 6573 1270 40428,6092 0,223070127 -463 10720,96298
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 479 535 56 1615,8714 0,266299103 0 390,5069948
PEQUENAS ESPECIESELANCO 26700 30216 3516 133390,1405 0,200966165 -792 26818,45781
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIAS.AS 1762 2884 1122 56361,2434 0,179344325 -141 8424,379091
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 528 547 19 1827,324775 0,292194477 -7 515,1954046
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 20907 21196 289 100133,4778 0,548726018 -2619 56200,65858
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 2 3 1 31,985 0,206236582 0 2,27552149
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 243 300 57 721,7973 0,290617378 -18 226,5117154
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 3219 3219 0 8046,256626 0,140930973 -87 890,834192
PET FOODANDESFOODS

CIA.LTDA. 347 397 50 460,334 0,264112733 0 75,67784225
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 39500 40448 948 392596,3165 0,200201679 -2009 59517,74281
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 1162 1162 0 28735,1716 0,122254631 -4 3289,486497
ACUACULTURAELANCO 694 694 0 84275,0839 0,19003461 -31 17923,54329
ACUACULTURAINTEROCSS.A. 1029 1029 0 33343 0,081436006 0 2730,25
ACUACULTURAMERCATOR, INC 250 250 0 21190 0,099705194 0 2338,749871
ACUACULTURAQUIMPAC

ECUADOR S.A QUIMPACSA 2080 2080 0 46800 0,083864895 0 4680
ACUACULTURASOLVESA

ECUADOR S.A 250 250 0 8400 0,096844276 0 1400
AVICULTURAELANCO 8 8 0 568,192 0,224420992 0 167,8049659
AVICULTURAELANCO

COLOMBIA S.A.S 376 461 85 2785,312 0,248375582 0 691,8034888
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 71 71 0 3328,75 0,365823726 0 1535,842415
AVICULTURALEVAPAN DEL

ECUADOR S.A. 3 3 0 0,03 -12629,76923 0 -378,8930769
AVICULTURAMERCATOR, INC 697 697 0 46199,02 0,149756751 -1 2414,487922
AVICULTURAOUROFINO 65 65 0 8419,64 0,18781193 0 1657,996755
AVICULTURAQUIMTIA 1056 1058 2 46734,658 0,27286542 -84 12688,71866
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 543 566 23 1381,455 0,179999251 -30 283,2148731
GANADERIAAMVAC 41224 57157 15933 207770,0555 0,504538552 -61 98485,9678
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GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 132 152 20 7883,176 0,290106948 0 2183,059757
GANADERIAELANCO 11930 14264 2339 | 182916,1674 0,19093169 -94 36575,65454
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS 501 615 114|  15669,7024 0,241510106 0 3784,391482
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC 589 594 5 2955,6366 0,334681797 -6 350,7695592
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 290 290 0 1718,176 0,529298462 -3 921,8205573
GANADERIAOUROFINO 2828 3310 482 |  83120,4224 0,295949621 -25 26315,0038
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 4678 5602 946 | 348199418 0,230211903 -143 10037,71706
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 482 532 50 | 1600,829365 0,253776582 -22 361,365654
PEQUENAS ESPECIESCORIVET

DISTRIBUIDORA VETERINARIA

CIA. LTDA. 3 3 0 32,5 -17,15203896 0 9,27027122
PEQUENAS ESPECIESELANCO 32333 37055 4723 | 152537,0331 0,203128206 -461 32871,34113
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 1991 3385 1397 |  30942,5731 0,143749154 -136 -8039,35278
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 102 105 3| 391,8048709 0,293551987 0 136,7589454
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 17159 17503 344 | 76319,64637 0,549524277 -84 42327,82457
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 17 25 8 236,285 0,169210516 0 -11,29398754
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 116 142 26 348,9377 0,294365985 0 125,5564627
PEQUENAS ESPECIESWESTAR

SEEDS -6 -6 0 -114 -1,353433683 -6 135,7685324
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORS. A. 3460 3460 0| 8466,980504 0,136343786 -83 931,2738293
PET FOODANDESFOODS

CIA.LTDA. 1015 1350 335| 1341,267377 0,201561533 -14 24,99585976
PET FOODNESTLE ECUADOR

SA. 47650 52994 5344 | 398804,2728 0,192446049 -1353 54869,12206
PET FOODQUIFATEX S.A. 0 0 0 -24,625 1 0 -24,625
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 1152 1152 0| 33026,2086 0,125020249 -1 4787,791761
ACUACULTURAELANCO 900 900 0| 162436,0234 0,200570494 -4 39633,01999
ACUACULTURAINTEROC S.A. 269 269 0 8130,5 0,070993776 0 127,75
ACUACULTURAMERCATOR, INC 92 92 0 7650,02 0,099175087 -50 639,8368311
ACUACULTURAQUIMPAC

ECUADOR S.A QUIMPACSA 1080 1080 0 30212,01 0,091339903 0 4562,01
ACUACULTURASOLVESA

ECUADOR S.A 1838 1838 0 58501,01 0,091079303 0 3932,861617
AVICULTURAELANCO 135 140 5 8801,166 0,220920221 0 1812,779072
AVICULTURAELANCO

COLOMBIA S.A.S 139 192 53 1710,8232 0,237293404 -125 375,0997388
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 50 52 2 2716,28 0,366037092 -2 1000,842402
AVICULTURAMERCATOR, INC 1024 1024 0 53013,5 0,136705109 -104 3774,335233
AVICULTURAOUROFINO 106 106 0 9320,971 0,183496007 0 1393,945574
AVICULTURAQUIMTIA 329 335 6 18373,606 0,282839102 0 7610,995086
AVICULTURASUPREMA

NUTRICION UNICOL 1550 1550 0 39947,36 0,089752114 0 3585,36
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AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 260 281 21 728,2204 0,183347819 0 152,9544712
GANADERIAAMVAC 12882 15792 3050 75119,3938 0,50563211 -522 38958,11341
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 135 162 27 7611,2014 0,276383564 -15 1298,028474
GANADERIAELANCO 12816 14878 2063 258393,2408 0,193409086 -569 54813,72296
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS 942 1129 187 28984,276 0,219196983 -110 6003,62586
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC 180 236 56 1208,6263 0,317116374 -27 221,0492674
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1218 1219 1 7274,7205 0,531520913 -118 3955,381094
GANADERIAOUROFINO 3523 4334 811 56330,0107 0,292393513 -41 14753,13325
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 5513 6738 1237 54769,7022 0,23110535 -396 12941,60517
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 296 334 38 1011,02811 0,252313494 0 247,5093981
PEQUENAS ESPECIESELANCO 25115 29237 4133 133887,5128 0,203857691 -1829 28041,87935
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIAS.AS 2603 3693 1098 33912,5522 0,080001807 -273 -21622,97004
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 21 21 0 83,147 0,293476559 -10 23,16396964
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 15999 16257 258 71828,4415 0,551504242 -370 40727,98623
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 17 23 6 271,725 0,168139974 0 43,95233145
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 96 115 19 265,4168 0,293873562 0 74,82671256
PEQUENAS ESPECIESWESTAR

SEEDS 6 6 0 80,02 -1,386044933 0 -169,7485329
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 2651 2651 0 6521,796683 0,133194589 -192 688,8093523
PET FOODANDESFOODS

CIA.LTDA. 317 707 392 427,0647696 0,137900048 -12 -276,2018705
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 37187 39439 2252 423144,5185 0,208652956 -1447 140474,5766
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 891 891 0 38051,8379 0,13213642 -2 6958,323503
ACUACULTURAELANCO 874 904 30 189379,7807 0,194460822 -50 31744,45518
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 6 6 0 0,06 0,983716407 0 -193,1702311
ACUACULTURAMERCATOR, INC 1588 1588 0 133470,18 0,090207002 0 9960,615737
ACUACULTURASOLVESA

ECUADOR S.A 1900 1900 0 63675 0,091917434 0 6104,737689
AVICULTURAELANCO 62 66 4 3931,46 0,215486634 -10 595,1338476
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.AS 125 130 5 1937,128 0,187125231 0 136,9226347
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 36 36 0 1974,204 0,362508504 0 597,2104473
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 1 1 0 960 0,138736757 0 123,9355971
AVICULTURAMERCATOR, INC 1966 1966 0 115458,05 0,125365937 0 10856,1635
AVICULTURANOVARTIS VET 12 13 1 528 0,295335106 0 155,9369358
AVICULTURAOUROFINO 69 71 2 13216,92 0,173007918 0 1419,954187
AVICULTURAQUIMTIA 598 702 104 37990,2701 0,27768934 -3 9208,326372
AVICULTURASUPREMA

NUTRICION UNICOL 1799 1799 0 46784,4988 0,092942865 -551 4475,747448
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AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 272 288 16 505,8 0,159324622 -13 -76,35103456
GANADERIAAMVAC 13593 16259 2666 |  71959,7841 0,506629595 -181 37421,53511
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 38 40 7 2157,054 0,278569987 21 745,878005
GANADERIAELANCO 14214 17051 2841 | 241176,8367 0,193890637 -399 47826,78279
GANADERIAELANCO COLOMBIA

SAS 1556 2147 591 |  37963,6428 0,15057383 -3 2652,034298
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC 68 70 2 483,8998 0,314924437 0 129,4989458
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 59 59 0 395,4217 0,532037636 0 234,7645835
GANADERIAOUROFINO 4020 4903 889 |  83048,8665 0,288125231 -39 21626,70538
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 4935 6143 1211 |  42613,1258 0,226833742 -453 8074,161486
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 180 196 16 587,535 0,253683854 -13 157,5394193
PEQUENAS ESPECIESCORIVET

DISTRIBUIDORA VETERINARIA

CIA. LTDA. 9 9 0 71,44 -7,692894832 0 21,0944881
PEQUENAS ESPECIESELANCO 24413 28354 3943 | 116331,3038 0,203335256 -322 23048,69907
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 1718 2689 971 |  36613,6422 0,082803856 -110 4196,478883
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 758 807 49| 2883,449985 0,267085327 -52 334,8724764
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 11929 12095 166 | 55808,52863 0,553027831 -135 31830,56077
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 17 23 6 242,282 0,155856087 0 14,50933145
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 35 41 6 87,1711 0,292309306 0 14,98856876
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 3104 3104 0| 7636,081445 0,130866659 -84 851,1721141
PET FOODANDESFOODS

CIA.LTDA. 2272 2483 211| 3443,853165 0,213951265 -30 1169,605331
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 33610 38684 5074 | 399071,2765 0,202634955 -657 58942,0928
ACUACULTURAALLTECH 1 1 0 154,3986 0,311846092 0 48,1486
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 563 563 0| 25076,8284 0,138817554 -16 5547,617387
ACUACULTURAELANCO 773 773 0| 1827584329 0,20483789 -54 48033,49716
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 3 3 0 0,03 0,974111662 0 -113,9460616
ACUACULTURAMERCATOR, INC 295 295 0 26075 0,091384939 0 2813,196514
ACUACULTURAQUIMPAC

ECUADOR S.A QUIMPACSA 1080 1080 0 32400 0,094930409 0 4050
ACUACULTURASOLVESA

ECUADOR S.A 3860 3860 0 135010 0,090984056 0 11943,80361
AVICULTURAELANCO 129 131 2 10076,6636 0,212052219 -13 1963,967293
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.A.S 97 115 18 1987,96 0,18851517 0 383,7024591
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 52 53 1 2323,88 0,376381731 0 1367,781108
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 1 1 0 960 0,137869472 0 123,9355971
AVICULTURAMERCATOR, INC 2250 2250 0 155963 0,133321842 -6 24250,58668
AVICULTURAOUROFINO 50 50 0 4197,01 0,175505059 0 975,9508934
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AVICULTURAQUIMTIA 960 960 0 48600,396 0,28001973 -7 14304,51166
AVICULTURASUPREMA

NUTRICION UNICOL 1154 1154 0 29084,4928 0,087273096 -100 2046,544152
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 300 302 2 728,8 0,157313095 0 100,4915638
GANADERIAAMVAC 12168 15254 3086 77645,7022 0,506551963 -89 39250,92508
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 41 42 1 2213,912 0,279413157 0 676,3277209
GANADERIAELANCO 10751 12383 1647 | 207856,9266 0,194792149 -449 42699,83552
GANADERIAELANCO COLOMBIA

SAS 185 221 36 2417,43 0,154431769 0 692,0617313
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC 24 88 64 93,0854 0,29065817 0 -238,1269983
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1144 1144 0 7142,6337 0,534981831 0 3961,286934
GANADERIAOUROFINO 2096 2516 420 45470,5774 0,290946025 -101 14984,9252
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 3443 4089 647 32650,052 0,225602127 -114 6854,44271
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 299 342 43| 1014,209524 0,25043441 -6 231,9489888
PEQUENAS ESPECIESCORIVET

DISTRIBUIDORA VETERINARIA

CIA. LTDA. 1 1 0 12,5 -6,993320651 0 4,766731526
PEQUENAS ESPECIESELANCO 22943 26544 3611 | 137956,3184 0,206980506 -824 33203,54647
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 1428 2152 726 24653,4048 0,086038582 -139 3584,158583
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 775 798 23| 2929,013373 0,250357788 24 409,1910621
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 14222 14257 35| 65096,97555 0,554198722 -870 36885,07004
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 14 16 2 172,519 0,150300836 -1 14,0684479
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 6 7 1 18 0,292370161 0 5,676153202
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORS. A. 3930 3930 0| 9556,075293 0,128276444 -101 1041,213566
PET FOODANDESFOODS

CIA.LTDA. 301 355 54 417,306 0,209762608 2 49,27347236
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 38238 45398 7162 | 490642,8668 0,196170698 -731 70120,63794
ACUACULTURAALLTECH 3 3 0 665,65 0,285408206 0 185,9
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 814 814 0 37302,9002 0,14183298 -1 6299,087849
ACUACULTURAELANCO 384 385 1| 171807,3795 0,232434537 -1 73160,73748
ACUACULTURAINTEROC S.A. 1 1 0 39 0,071120332 0 9,25
ACUACULTURAMERCATOR, INC 518 518 0 47170,02 0,095867332 -6 6276,49036
ACUACULTURASOLVESA

ECUADOR S.A 2626 2626 0 100773 0,089108429 0 8043,357081
AVICULTURAELANCO 103 104 2 6576,962 0,230460739 -11 2627,500915
AVICULTURAELANCO

COLOMBIA S.A.S 227 274 47 6926,496 0,188378781 0 1303,656306
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 218 221 3 9475,7267 0,345927958 -7 2124,687636
AVICULTURAMERCATOR, INC 92 92 0 7156,01 0,133922356 0 1312,966407
AVICULTURANOVARTIS VET 10 11 1 440 0,290407379 0 125,1774072
AVICULTURAOUROFINO 118 122 4 10331,76 0,172588232 0 1491,316406
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AVICULTURAQUIMTIA 871 874 3 33882,1989 0,276029245 -241 7967,685971
AVICULTURASUPREMA

NUTRICION UNICOL 50 50 0 1354,24 0,087405614 0 133,7158852
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 45 49 4 136,76 0,157639904 0 24,09726459
GANADERIAAMVAC 13614 16267 5964 70488,1387 0,50714522 -9791 36410,16295
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 79 90 11 3830,156 0,266863935 0 135,1061243
GANADERIAELANCO 11025 12894 1869 155075,7729 0,204778679 -293 58323,70457
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.A.S 245 288 43 4663,8211 0,158352338 0 1071,91275
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC 10 10 0 -1,671 0,278055041 0 -139,3654552
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1341 1345 4 8506,236 0,53838351 -15 4765,792458
GANADERIAOUROFINO 2316 2801 486 37692,6963 0,287795868 -111 8744,151818
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 7083 8548 1465 75428,173 0,250066844 -84 29820,83362
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 251 288 37 809,6305768 0,247140415 -18 174,405426
PEQUENAS ESPECIESELANCO 17814 20821 3007 85706,6365 0,215135826 -1931 29965,22354
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 1439 2136 697 25276,5522 0,084598401 -171 1451,479633
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 445 454 9 1852,287344 0,247732521 -30 400,3155858
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 13632 13754 122 59817,87887 0,554027852 -425 33011,67564
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 25 25 0 136,2855 0,386807587 0 52,71626543
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 28 32 4 334,044 0,137784647 0 17,14289576
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 0 0 0 -3,6 0,291893939 0 -4,295195556
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 2795 2795 0 6920,752397 0,127241651 -120 796,9692814
PET FOODANDESFOODS

CIA.LTDA. 96 124 28 132,7165 0,207435855 -7 5,305222919
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 24958 27007 2074 330741,404 0,198028783 -496 73918,52276
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 653 653 0 27720,71 0,145681606 0 4038,397552
ACUACULTURAELANCO 532 532 0 267796,6844 0,206053201 -4 55180,36398
ACUACULTURAINTEROCSS.A. 500 500 0 23250 0,134408602 0 3125
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 74 74 0 11396 0,578998006 0 6598,261275
ACUACULTURAMERCATOR, INC 332 332 0 30280 0,11009305 -100 3333,617564
ACUACULTURAQUIMPAC

ECUADOR S.A QUIMPACSA 1080 1080 0 36180 0,052238806 0 1890
ACUACULTURASOLVESA

ECUADORS.A 500 500 0 23500 0,195744681 0 4600
AVICULTURAELANCO 9 10 1 854,928 0,126085356 0 107,7939014
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.AS 379 422 43 3998,816 0,259973684 0 1039,586926
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 62 62 0 3002,92 0,487949614 0 1465,273654
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AVICULTURAMACROMEDIX SRL 3 3 0 3067,2 0,17453927 0 535,3468489
AVICULTURAMERCATOR, INC 37 37 0 2680,29 -0,110242356 0 -295,4814843
AVICULTURAOUROFINO 59 64 5| 121655771 0,259122857 -2 3152,379099
AVICULTURAQUIMTIA 192 192 0| 125136287 0,265473182 0 3322,03283
AVICULTURASUPREMA

NUTRICION UNICOL 150 150 0 249 -13,70510982 0 -3412,572345
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 72 75 3 226,8 0,194215399 0 44,04805245
GANADERIAAMVAC 33553 42511 8958 | 151501,2003 0,502130874 -322 76073,43019
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 165 181 16 9650,8701 0,101356302 -10 978,1765068
GANADERIAELANCO 7848 8808 960 | 188731,4861 0,169377297 -317 31966,82898
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS 457 584 127 8486,6223 0,200831619 -16 1704,382095
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC 16 20 4 137,9 0,287175211 0 39,6014616
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 994 1019 25 6663,0875 0,574695981 0 3829,249605
GANADERIAOUROFINO 3730 4265 535|  74843,3039 0,253825909 -182 18997,16962
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 3965 4827 870 |  33146,6504 0,181343344 -280 6010,924412
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 474 530 56 1508,612 0,231404262 0 349,0992459
PEQUENAS ESPECIESCORIVET

DISTRIBUIDORA VETERINARIA

CIA. LTDA. -2 14 16 -17,5845 7,164827034 -2 -125,989901
PEQUENAS ESPECIESELANCO 31158 35585 4427 | 155980,6995 0,17567245 -445 27401,51156
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 2540 3317 777|  21657,1048 -0,028538396 -166 -618,059036
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 835 870 35| 3514,500107 0,218544143 0 768,073413
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 23361 23363 2| 101659,8601 0,545456239 -134 55451,00492
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 943 1158 215 4691,738 0,23424994 0 1099,039345
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 12 16 4 133,445 -0,187384706 0 -25,00555211
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 4084 4084 0| 1035567077 0,111937633 -24 1159,189278
PET FOODANDESFOODS

CIA.LTDA. -27 27 0 274 -0,042591338 -40 1,167002653
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 38390 39238 852 | 347871,2988 0,15262805 -581 53094,918
ACUACULTURAALLTECH 12 12 0 611,0336 -0,563681978 0 -344,428628
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 101 101 0 8693,6 0,175222491 0 2342,208554
ACUACULTURAELANCO 425 425 0| 215728,1676 0,206679942 -4 44754,52449
ACUACULTURAMERCATOR, INC 300 300 0 27300 0,108753478 0 2928,407699
ACUACULTURAQUIMPAC

ECUADOR S.A QUIMPACSA 8 8 0 392,8 0,055582291 0 142,8
ACUACULTURASOLVESA

ECUADOR S.A 300 300 0 15160 0,217796172 0 3820
AVICULTURAELANCO 12 13 1 1142,626 0,162602118 0 217,0126089
AVICULTURAELANCO

COLOMBIA S.A.S 235 256 21 4907,387 0,242523846 0 1120,379679
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AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 129 131 2 6151,2 0,441628992 -1 2577,451136
AVICULTURAMERCATOR, INC 412 417 5 37844,02 0,098324932 -1 4280,031494
AVICULTURAOUROFINO 40 40 0 7345,0312 0,256175824 0 1845,767054
AVICULTURAQUIMTIA 945 947 2 37147,35 0,272689922 0 10220,01556
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 269 280 11 753,752 0,215846153 0 167,6003243
AVICULTURAVARIOS

AVICULTURA 96 96 0 159,36 -13,08534559 0 -2085,280673
GANADERIAAMVAC 28126 36208 8082 124346,3538 0,50463446 -98 63128,75119
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 46 64 18 3267,372 0,099877757 0 312,0685336
GANADERIAELANCO 11338 13617 2279 161205,0116 0,173745764 -177 28833,15525
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS 489 625 136 10756,9869 0,212240054 -18 2379,882557
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC 1 1 0 16,38 0,316260225 -10 9,19116599
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1336 1386 50 8556,486 0,559775165 -20 4690,289668
GANADERIAOUROFINO 1652 2028 380 35368,5064 0,254170062 -101 9015,373024
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 3032 3726 696 30001,3577 0,194411096 -161 6265,74908
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 187 208 21 625,87 0,232845592 0 147,905478
PEQUENAS ESPECIESCORIVET

DISTRIBUIDORA VETERINARIA

CIA. LTDA. 6 14 8 75 -2,776171974 0 -33,40540098
PEQUENAS ESPECIESELANCO 23371 26914 3544 116385,5673 0,183419924 -491 22555,88847
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 1431 2006 575 15327,4139 -0,007717818 -46 332,619254
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 499 525 26 2084,812995 0,217121797 0 447,6595088
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 16347 16351 4 71897,14743 0,545158437 -167 39165,06196
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 757 924 167 3129,9812 0,245773413 -47 823,3312763
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 14 17 3 148,93 -0,15734135 0 -19,4237116
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 3141 3141 0 7527,476026 0,113944833 -367 878,5028974
PET FOODANDESFOODS

CIA.LTDA. 13 13 0 11,25607 0,082471251 -4 -2,498412764
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 34227 36352 2125 314517,0688 0,160331864 -2901 53107,04365
ACUACULTURAALLTECH 3 3 0 458,2152 -0,191689182 0 139,4652
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 22 22 0 3520 0,182154638 -10 893,6136787
ACUACULTURAELANCO 247 247 0 140959,5766 0,219522503 -39 37153,49621
ACUACULTURAMERCATOR, INC 360 360 0 32760 0,108214683 0 3514,089238
AVICULTURAELANCO 3 3 0 305,712 0,182590895 0 95,74889042
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.AS 118 124 6 5684 0,222922051 -20 1092,511375
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 76 76 0 3780,4954 0,381357524 -11 889,9881127
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 9 9 0 9201,6 0,17453927 0 1606,040547
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AVICULTURAMERCATOR, INC 376 376 0 35657 0,118029456 0 5007,088541
AVICULTURAOUROFINO 30 34 4 2774,6 0,264087789 0 887,1052433
AVICULTURAQUIMTIA 490 509 19 26638,38 0,297009793 0 9119,608322
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 659 671 12 1359,258 0,192032638 -25 237,6715094
GANADERIAAMVAC 13057 15884 2827 73091,9489 0,50956942 -105 38606,71863
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 22 24 5 1439,3668 0,123312728 -15 480,2308824
GANADERIAELANCO 11294 13166 1873 276234,9663 0,206208836 -750 68322,1045
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS 961 1242 281 21598,9559 0,225666186 -6 5132,521241
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC 0 0 0 -14,03 0,247861872 0 -14,03
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 636 642 6 3824,2765 0,553276758 -25 2016,980319
GANADERIAOUROFINO 1871 2265 395 50605,4099 0,267113044 -89 14943,83454
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 4937 6036 1107 39772,7194 0,197322318 -232 8031,88299
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 153 164 11 499,798 0,43820509 -16 657,3501816
PEQUENAS ESPECIESELANCO 20864 23671 2807 115492,2972 0,199259105 -256 27326,95018
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 2130 3199 1069 39193,9765 0,000532623 -33 326,0142145
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 641 681 40 2819,967049 0,219082034 -1 628,7800973
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 19572 19625 53 89200,17797 0,548584966 -241 49528,57481
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 974 1204 233 4212,01233 0,244154651 -78 1015,720895
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 9 12 3 93,955 -0,184179252 0 -24,88291406
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 1348 1693 345 4044 0,209698057 0 848,0189429
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 3419 3419 0 8357,738954 0,114167554 -48 958,1655528
PET FOODANDESFOODS

CIA.LTDA. 2 2 0 1,75 0,117930571 0 -0,366074271
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 35496 39002 3510 358477,5786 0,174262692 -1045 71696,88678
ACUACULTURAALLTECH 1 1 0 360,815 -0,077897523 0 93,565
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 6 6 0 780 0,183171347 0 183,4752143
ACUACULTURAELANCO 523 523 0 264205,8192 0,223345632 -147 61396,69992
ACUACULTURAINTEROCSS.A. 400 400 0 21250 0,185955056 0 5150
ACUACULTURAMERCATOR, INC 2 2 0 240 0,108783807 0 77,52271799
ACUACULTURASOLVESA

ECUADORS.A 50 50 0 2650 0,215020576 0 462,5
AVICULTURAELANCO 135 141 6 9014,8048 0,186449972 0 1689,698583
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.AS 269 314 45 11317,921 0,203179202 -90 2011,513989
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 30 30 0 1548 0,379855776 0 568,5922109
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 2 2 0 2044,8 0,17453927 0 356,8978993
AVICULTURAMERCATOR, INC 660 660 0 41800 0,137177736 -1 7192,7705
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AVICULTURAOUROFINO 74 75 1 3569,9901 0,27782411 -4 1297,946078
AVICULTURAQUIMTIA 747 757 10 33571,13 0,285493792 -10 8705,685749
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 70 70 0 193,96 0,197934196 0 52,1998418
GANADERIAAMVAC 13434 17316 3882 68864,6729 0,509178594 -595 34928,04283
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 39 46 7 2618,2021 0,134835811 0 518,4713261
GANADERIAELANCO 13277 15264 1987 203834,768 0,204429476 -294 40555,65044
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS 560 707 147 18017,9997 0,22319133 0 3920,381879
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC 122 154 32 1265,178 0,075985741 0 72,029861
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 77 78 1 561,1195 0,554862432 0 341,5414593
GANADERIAOUROFINO 3734 4427 693 99385,4931 0,264327064 -30 25822,24218
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 2696 3373 677 25292,1023 0,193692557 -474 4525,314407
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 143 160 17 488,908745 0,403716871 -6 106,5290807
PEQUENAS ESPECIESELANCO 17040 19393 2357 93801,9005 0,200265398 -1014 19175,57439
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIAS.AS 1989 3334 1347 47957,2629 -0,036914849 -151 -4623,02719
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 513 552 39 2292,743711 0,221240757 0 525,4232474
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 17395 17447 52 78905,74125 0,548710711 -583 43329,46583
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 3555 3848 293 16223,50334 0,251632267 -1379 4172,340547
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 6 10 4 65,97 -0,231457773 0 -33,0615951
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 257 333 76 358,12 0,131174295 -150 -270,5739545
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 3796 3796 0 9551,978034 0,11398925 -41 1084,143967
PET FOODANDESFOODS

CIA.LTDA. 119 119 0 197,75 0,382567627 0 71,8435809
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 45695 49981 4289 402434,7222 0,168604084 -439 62075,45754
ACUACULTURAALLTECH 3 3 0 0,03 -0,081532793 0 -5,201113985
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 57 57 0 1915 0,186108981 0 476,0024463
ACUACULTURAELANCO 385 385 0 200815,7298 0,230638632 -10 52797,08377
ACUACULTURAMERCATOR, INC 85 85 0 10200 0,130465893 0 3294,715515
ACUACULTURASOLVESA

ECUADORS.A 505 505 0 26235 0,192815901 0 4141,25
AVICULTURAELANCO 57 57 0 3651,28 0,196179169 -8 826,4208128
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.AS 498 626 130 3633,856 0,207531479 -32 866,8988229
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 91 91 0 4414,034 0,350290966 -10 1118,020468
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 1 1 0 1022,4 0,17453927 0 178,4489496
AVICULTURAMERCATOR, INC 259 259 0 18990,5 0,129879382 -1 1605,405041
AVICULTURAOUROFINO 104 107 3 17394,9751 0,270284039 -1 4506,634126
AVICULTURAQUIMTIA 650 666 16 45139,545 0,290729207 -36 13698,60174
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AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 32 33 1 115,4 0,206860155 -24 46,48798836
GANADERIAAMVAC 11069 14222 4503 |  63153,3731 0,50865435 -4131 31904,20643
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 11 12 1 770,968 0,143603076 0 259,5448119
GANADERIAELANCO 14123 16573 2451 | 258787,2825 0,206672454 -151 55345,88787
GANADERIAELANCO COLOMBIA

SAS 217 253 36 8556,0128 0,220651913 0 1738,429076
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC 220 220 0 6792,5 0,322555957 0 2537,498025
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1481 1481 0 7827,1472 0,534315571 0 3779,346053
GANADERIAOUROFINO 2687 3116 429|  45350,0711 0,265738824 -31 12418,61825
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 3182 3947 765 |  38077,0636 0,19299954 -422 7260,002068
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 251 284 33 874,62338 0,36153044 0 184,446789
PEQUENAS ESPECIESELANCO 24230 29897 5669 | 134965,1703 0,192709878 -1166 22369,9261
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIAS.A.S 1644 2742 1098 | 36455,2026 -0,05301308 -2233 -3930,968738
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 367 391 24| 1605,386331 0,223016003 -26 377,0433169
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 12346 12403 57 | 54731,50447 0,548793478 -162 30064,57086
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 1714 1878 164 | 12540,14443 0,255238399 -213 3302,625727
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 3 3 0 45,179 -0,178272811 0 15,46952148
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 389 475 86 1148,7168 0,149412113 0 251,9172673
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 5079 5079 0| 12980,07438 0,113115245 -8 1436,961171
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 51206 64974 13769 | 422746,204 0,16657245 -2525 67526,2453
ACUACULTURAALLTECH 4 4 0 0,04 -0,323778762 0 -346,4474093
ACUACULTURAAQUAGROW

DEL ECUADOR AQUAGROWEC

C.LTDA. 1 1 0 0,01 -699 0 -6,99
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 12 12 0 500 0,186756928 -12 121
ACUACULTURAELANCO 450 450 0| 235623,0332 0,237875057 -30 63932,97082
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 300 300 0 9870 0,448979536 -300 2949,737541
ACUACULTURAMERCATOR, INC 427 427 0 40990 0,136930717 -5 6264,315054
ACUACULTURASOLVESA

ECUADOR S.A 330 330 0 16995 0,184306246 0 2557,5
AVICULTURAELANCO 140 141 1 11580,244 0,218068769 0 2852,962657
AVICULTURAELANCO

COLOMBIA S.A.S 251 406 155 3061,8362 0,203092878 20 490,7120869
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 59 60 1 3352,8864 0,335210068 0 838,9428214
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 5 5 0 5112 0,17453927 0 892,2447482
AVICULTURAMERCATOR, INC 475 475 0 34431,14 0,130190637 -6 4525,245098
AVICULTURAQUROFINO 46 51 5 8302,26 0,272265102 -14 2346,09699
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AVICULTURAQUIMTIA 506 513 7 31190,702 0,290025944 -1 8937,099954
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 56 60 4 193,584 0,206387607 0 38,7014785
GANADERIAAMVAC 6933 8627 1694 44018,3965 0,507805166 -26 21944,3478
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 3 3 0 127,296 0,14419268 0 28,81871945
GANADERIAELANCO 6995 8144 1149 | 133853,1218 0,209241242 -60 30804,47338
GANADERIAELANCO COLOMBIA

SAS 1001 1738 797 48412,223 0,120921817 -249 -869,3678163
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC 50 50 0 798,43 0,310993467 0 153,51805
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 935 939 4 6245,5396 0,544471233 -75 3679,107948
GANADERIAOUROFINO 1859 2270 411 51228,6213 0,269996207 24 15132,38847
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 3130 3800 670 24476,7188 0,192072166 -123 4547,083473
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 146 161 15 455,856 0,348467787 0 106,6291008
PEQUENAS ESPECIESCORIVET

DISTRIBUIDORA VETERINARIA

CIA. LTDA. 9 9 0 104,1978 -0,772194604 0 34,59838374
PEQUENAS ESPECIESELANCO 15492 17788 2296 78365,4738 0,195320484 -245 16916,14909
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 1841 2627 788 32339,1459 -0,021504928 -76 4364,4734
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 266 281 15 1188,8584 0,225085683 0 293,0881142
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 14766 14844 78 | 66250,22798 0,550944903 -135 37353,03864
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 2066 2336 270 | 10971,47626 0,249922366 -33 2525,13706
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 6 8 2 87,96 -0,135843291 0 8,73472392
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 131 177 46 438,75 0,155926688 -75 104,5741741
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORS. A. 222 222 0| 529,7135011 0,112960842 -5 52,30620313
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 52623 68760 16322 | 476111,9054 0,167033701 -1614 80378,22328
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 200 200 0 6700 0,182286419 0 1028,509027
ACUACULTURAELANCO 358 369 11| 187247,9345 0,233021015 -26 37200,47214
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 3 3 0 0,03 0,4478956 0 -23,03754153
ACUACULTURAMERCATOR, INC 656 656 0 62820 0,141177996 0 9470,938351
ACUACULTURARESIQUIM S. A. 11 11 0 1600,01 -0,113274292 0 -181,24
AVICULTURAELANCO 131 158 27 8674,294 0,203373773 0 1373,977714
AVICULTURAELANCO

COLOMBIA S.A.S 644 989 345 13674,9397 0,182363212 5 1817,939681
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 79 79 0 2999,17 0,37135562 0 1917,980392
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 1 1 0 1022,4 0,17453927 0 178,4489496
AVICULTURAMERCATOR, INC 686 687 1 47281,014 0,121884054 0 4339,0289
AVICULTURAOUROFINO 140 141 1 8242,8165 0,265297806 0 1827,620072
AVICULTURAQUIMTIA 627 640 13 43267,09 0,284844193 21 11359,53354
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AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 51 52 1 146,88 0,206279699 0 29,99160801
GANADERIAAMVAC 28991 40122 11131 | 132765,7819 0,504970545 -4 65554,70165
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 31 34 3 2383,928 0,163824438 0 741,445176
GANADERIAELANCO 16978 20695 3718 | 315652,7087 0,201514118 -199 54160,93504
GANADERIAELANCO COLOMBIA

SAS 528 933 405 | 133606412 0,106747245 -2 -215,6120031
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC 21 44 23 300,3 0,297543738 0 -31,64619112
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1545 1554 9 9055,2327 0,541606872 -12 4807,911308
GANADERIAOUROFINO 3346 4203 857 |  79136,6756 0,265186198 -33 19269,83272
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 5445 6769 1337 |  54211,5196 0,182028451 -123 7952,033472
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 77 87 12 254,776 0,34123008 -22 54,70289169
PEQUENAS ESPECIESCORIVET

DISTRIBUIDORA VETERINARIA

CIA. LTDA. 1 1 0 11,25 -0,701653625 0 3,506757073
PEQUENAS ESPECIESELANCO 32309 39255 6953 |  170653,272 0,180209279 -366 20251,14984
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 2346 3680 1334 | 491045721 -0,031723972 -111 -3529,353384
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 351 365 14|  1575,63969 0,227433776 0 390,0676485
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 25628 25683 55|  109154,385 0,545898614 -345 57252,58842
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 1322 1600 278 | 10576,87872 0,244423512 -149 2300,568492
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 3 6 3 32,985 -0,17192531 0 -26,43395706
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 486 598 112 1457,3982 0,171918169 -7 346,3355929
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 3064 3064 0| 1035223523 0,128185619 -41 2077,629534
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 47830 49285 1455 | 509980,0899 0,151806843 -701 42059,28581
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 178 178 0 5056 0,181127505 0 858,0327869
ACUACULTURAELANCO 506 506 0| 2835599044 0,230684534 71 61879,24333
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 16 16 0 161,1379 0,443090566 -57 -30,78532273
ACUACULTURAMERCATOR, INC 982 982 0 93754 0,143380337 0 13893,0571
ACUACULTURARESIQUIM S. A. 55 55 0 8800 -0,024037477 0 -68,75
ACUACULTURASOLVESA

ECUADOR S.A 360 360 0 15270 0,168193381 0 1206,131387
AVICULTURAELANCO 82 82 0 5187,976 0,19839737 2 853,9925253
AVICULTURAELANCO

COLOMBIA S.A.S 177 193 16 5773,4452 0,180618036 -16 962,0237659
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 90 91 1 3052,32 0,377685696 0 1312,643843
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 3 3 0 3067,2 0,17453927 0 535,3468489
AVICULTURAMERCATOR, INC 648 649 1 42895,103 0,115294703 0 3504,59279
AVICULTURAQUROFINO 74 74 0 6786,1278 0,251775281 0 899,9964642
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AVICULTURAQUIMTIA 784 796 12 49645,511 0,281775936 -15 13284,84411
AVICULTURASUPREMA

NUTRICION UNICOL 2700 2700 0 81716,651 0,086051988 0 10465,87958
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 104 104 0 258,42 0,210814506 0 68,03609528
GANADERIAAMVAC 29398 38647 9249 133144,2115 0,506071093 -51 68104,31265
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 75 83 8 4861,712 0,176353404 0 1111,191286
GANADERIAELANCO 9016 11165 2149 171396,5078 0,197503576 -1129 27682,00899
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.A.S 298 380 82 2081,6282 0,111608185 -22 860,3088645
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC 31 31 0 1350,01 0,301550698 0 444,3477925
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1177 1179 2 7283,5908 0,543933292 -19 4061,202176
GANADERIAOUROFINO 2395 2979 584 47286,1848 0,262061951 -98 11029,99368
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 3019 3781 763 34898,4128 0,178385533 -349 5332,93677
GANADERIAUNION AGENER

INC 1650 1690 40 10194,9 0,348660662 0 3554,560585
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 106 120 14 377,3011 0,333329161 0 88,56441868
PEQUENAS ESPECIESELANCO 20247 23559 3312 106658,4588 0,17953231 -625 18562,62502
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIAS.AS 888 1154 266 13720,7543 -0,018939671 -14 2834,377638
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 470 495 25 1998,070018 0,2260901 -12 431,4786477
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 12246 12361 115 58872,65886 0,549111124 -264 34164,54232
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 1704 1969 265 8581,384128 0,246081268 -134 2215,07191
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 23 26 3 449,785 0,082875281 0 192,3028529
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 225 271 46 655,7686 0,177224881 0 155,7375206
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 4548 4548 0 15793,33716 0,143201126 -96 3157,372019
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 53437 55747 2312 388703,2543 0,144101171 -889 34189,05965
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 60 60 0 1696,5 0,180230594 0 256,5339583
ACUACULTURACARGILL DEL

ECUADOR CARGILLECUADOR

CIA LTDA 30 30 0 0,3 -4736,533333 0 -1420,96
ACUACULTURAELANCO 483 483 0 258498,9076 0,233517369 -1 65451,57871
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 53 53 0 7700,03 0,402966271 -57 2243,102386
ACUACULTURAMERCATOR, INC 1230 1230 0 117370 0,152562836 0 20645,84363
ACUACULTURASOLVESA

ECUADORS.A 375 375 0 15955 0,159326333 -300 1657,031543
AVICULTURAELANCO 167 172 5 11118,8728 0,201534488 -1 2367,613136
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.AS 195 210 15 5358,9246 0,187388933 -22 1356,643272
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 73 78 5 3736,1 0,366252255 -5 1044,776929
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 1 1 0 1024 0,175307422 0 198,363396
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AVICULTURAMERCATOR, INC 362 362 0 27845,151 0,111841075 0 2210,834888
AVICULTURANOVARTIS VET 10 11 1 440 0,284494107 0 125,1774072
AVICULTURAOUROFINO 67 75 8 4480,24 0,248875405 -10 921,9437781
AVICULTURAQUIMTIA 599 601 2| 33924,2904 0,279203259 -28 8753,703891
AVICULTURASUPREMA

NUTRICION UNICOL 3757 3757 0| 113612,268 0,104259005 0 13337,45203
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 107 112 5 273,741 0,202793107 0 29,45885244
AVICULTURAVARIOS

AVICULTURA 1000 1000 0 460 -3,311698729 0 34,14694894
GANADERIAAMVAC 30895 39478 8591 | 127347,1539 0,50636689 -277 64718,32398
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 88 100 12 6285,484 0,183605095 -21 1336,207318
GANADERIAELANCO 10161 12500 2352 | 206952,8097 0,197025493 -661 39957,60321
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS 738 1038 342 |  39603,8164 0,129380442 -117 7456,94249
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC -30 -30 0 -1350 0,2972333 -30 -447,2308599
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 712 720 8 4867,9236 0,548528896 -13 2900,052685
GANADERIAOUROFINO 4381 5707 1329|  95438,8195 0,248304842 -148 17050,4276
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 3245 4040 795 42988452 0,176600614 -392 7092,229858
GANADERIAUNION AGENER

INC 780 905 125 5699,232 0,358488981 -110 2143,310597
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 160 179 20| 531,1810348 0,326114825 -7 136,5357399
PEQUENAS ESPECIESCORIVET

DISTRIBUIDORA VETERINARIA

CIA. LTDA. 1 1 0 4,465 -0,690352904 0 -1,128945766
PEQUENAS ESPECIESELANCO 17792 20769 2987 | 1068152373 0,183133883 -700 23063,30845
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIAS.A.S 1221 1680 459 | 30635,3446 0,01073648 -29 7918,752588
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 318 337 19 1417,6262 0,227464101 -7 345,9269794
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 8568 8604 36| 4218926138 0,550941644 -149 24398,2782
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 1224 1494 274 |  6272,209562 0,246264648 -52 1557,630087
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 1 2 1 9,995 0,072914958 0 -9,811319
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 51 60 9 151,2 0,17888416 0 40,49201195
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 3263 3263 0| 1120150514 0,15059405 -92 2244,663058
PET FOODNESTLE ECUADOR

SA. 39713 40264 551 | 375904,3811 0,160285065 -1684 112377,6282
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 620 620 0 36255 0,161786823 -100 4821,999357
ACUACULTURACARGILL DEL

ECUADOR CARGILLECUADOR

CIA LTDA 520 520 0 22747,06 -0,181189993 -436 -2700,634
ACUACULTURAELANCO 371 371 0| 199863,4945 0,231102192 -60 41227,06488
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 72 72 0 2570,4 0,396018951 0 815,5711463
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ACUACULTURAMERCATOR, INC 370 370 0 35370 0,153818217 0 5962,42967
ACUACULTURASOLVESA

ECUADORS.A 670 670 0 26600 0,151109988 0 3068,360548
AVICULTURAELANCO 76 77 1 4946,202 0,199711186 -5 893,8557502
AVICULTURAELANCO

COLOMBIA S.A.S 176 178 2 4701,1928 0,185889783 0 787,8358313
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 113 120 7 4681,38 0,361435012 0 1537,684002
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 3 3 0 3067,2 0,177144287 0 590,2901879
AVICULTURAMERCATOR, INC 2210 2210 0 89088,4 -0,045387755 0 -49549,35391
AVICULTURAOUROFINO 29 29 0 3084,2044 0,24224954 0 276,302411
AVICULTURAQUIMTIA 906 908 2 62230,45 0,273894604 -240 15382,77564
AVICULTURASUPREMA

NUTRICION UNICOL 3148 3148 0 94860,119 0,106472574 -103 10532,92622
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 780 852 72 2159,76 0,177713252 0 295,4918662
GANADERIAAMVAC 15927 19988 4066 86072,5332 0,506877092 -84 44096,67937
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 26 26 0 1276,03 0,184059313 -3 249,1300134
GANADERIAELANCO 10607 13423 2816 184555,728 0,193371299 -1086 28683,97493
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.A.S 248 478 230 9078,7637 0,125553505 -117 485,943173
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 273 274 1 1653,198 0,548484447 -123 904,3137906
GANADERIAOUROFINO 2642 3743 1101 54801,0788 0,246410922 -87 12407,68035
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 3673 4600 927 31789,502 0,172250819 -308 4071,371244
GANADERIAUNION AGENER

INC 950 1027 77 6705,3114 0,370270155 0 2670,028217
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 200 232 32 692,2143571 0,321040862 -27 193,7290176
PEQUENAS ESPECIESELANCO 16960 19979 3022 84350,9852 0,17911449 -427 10771,08493
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIAS.AS 707 876 169 17502,2379 0,016801729 -19 2031,099211
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 241 254 13 1070,497682 0,228089567 0 255,7389859
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 9409 9510 101 44797,19986 0,552541715 -356 25828,94721
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 1288 1519 231 5688,865197 0,24681323 -56 1446,437309
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 7 8 1 78,562 0,067341352 0 -0,66327603
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 7 8 1 17,8326 0,178869842 0 3,071534926
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 3356 3356 0 11255,41156 0,156035505 -14 2227,744378
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 42581 43408 827 366607,9946 0,153841742 -798 33224,61028
ACUACULTURACARGILL DEL

ECUADOR CARGILLECUADOR

CIALTDA 428 428 0 22133,2143 -0,072126967 -322 884,4943
ACUACULTURAELANCO 432 432 0 248754,2257 0,231155434 -13 57620,91396
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 120 120 0 4701,4 0,387225497 0 1541,770585
ACUACULTURAMERCATOR, INC 364 364 0 35424 0,157457068 0 7219,186739
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ACUACULTURASOLVESA

ECUADORS.A 974 974 0 38260,4 0,143608696 -800 4426,604611
AVICULTURAELANCO 20 21 1 565,298 0,197621943 -35 -6,278766346
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.AS 232 276 44 5134,22 0,18387771 -82 819,094045
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 68 68 0 3367,72 0,353626214 0 904,1866769
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 1 1 0 1022,4 0,177672127 0 196,763396
AVICULTURAMERCATOR, INC 1164 1164 0 57000,3 -0,074389087 0 -15217,5702
AVICULTURAOUROFINO 94 97 3 10456,42 0,237822502 -13 2158,525564
AVICULTURAQUIMTIA 536 538 2 25050,277 0,27266441 -327 6368,66649
AVICULTURASUPREMA

NUTRICION UNICOL 1200 1200 0 33862,6 0,10098359 -200 1825,357176
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 8 8 0 28,938 0,178818691 0 11,45526793
GANADERIAAMVAC 15954 20091 4137 84939,9341 0,506481886 -62 42623,63037
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 91 100 9 4737,552 0,18157925 0 779,1896302
GANADERIAELANCO 10168 11985 1857 180560,8262 0,191110727 -705 29757,18741
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS 133 220 87 4785,2544 0,124109223 -6 333,9902905
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 44 44 0 255,3157 0,548396764 -10 135,0569218
GANADERIAOUROFINO 2168 2884 716 46193,1341 0,243726751 -254 9558,230253
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 2940 3444 504 28882,4715 0,169254033 -236 3825,651143
GANADERIAUNION AGENER

INC 930 1089 159 6380,83 0,361274581 0 2101,936732
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 197 227 30 700,3759848 0,317571588 -10 200,5313777
PEQUENAS ESPECIESCORIVET

DISTRIBUIDORA VETERINARIA

CIA. LTDA. -6 -6 0 -55,364 -1,164850166 -6 -19,65102824
PEQUENAS ESPECIESELANCO 17419 19959 2540 94666,6648 0,178678452 -354 16407,57571
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIAS.AS 1493 1772 279 32160,4149 0,003003245 -19 -4096,677335
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 409 438 29 1792,751129 0,227928769 -29 405,4730309
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 7007 7066 59 32226,38302 0,55362546 -319 18619,10409
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 1378 1792 414 6586,82557 0,256606055 -222 2501,928928
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 3 5 2 32,985 0,051446429 0 -16,53079755
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. -5 -5 0 -14,6809 0,178527196 -5 -5,455234329
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 4300 4300 0 14274,52356 0,155708601 -30 2190,660572
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 49302 51452 2150 403843,099 0,145276102 -1209 24720,08524
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 753 753 0 26631 0,163343486 0 4494,515972
ACUACULTURACARGILL DEL

ECUADOR CARGILLECUADOR

CIALTDA 559 559 0 29724,972 -0,016631172 0 1996,322
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ACUACULTURAELANCO 485 485 0 263578,5203 0,231556534 -2 62037,30522
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 260 260 0 16416,3 0,368080002 0 5345,634883
ACUACULTURAMERCATOR, INC 1176 1176 0 108351,984 0,160710599 0 18996,18123
ACUACULTURASOLVESA

ECUADORS.A 1336 1336 0 53527,02 0,134687568 0 5598,041911
AVICULTURAELANCO 132 133 1 8795,6419 0,194160574 0 1510,322659
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.AS 249 274 25 10609,1583 0,176678661 -20 1390,300778
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 110 111 1 5344,8864 0,343145662 0 1413,948837
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 1 1 0 1022,4 0,178164779 0 196,763396
AVICULTURAMERCATOR, INC 679 679 0 32103,5 -0,090949894 -4 -10132,25523
AVICULTURAOUROFINO 12 12 0 2905,6 0,234477684 0 398,3192892
AVICULTURAQUIMTIA 703 703 0 43060,577 0,266859697 -74 9167,399511
AVICULTURASUPREMA

NUTRICION UNICOL 450 450 0 13234 0,099709435 0 906,3455556
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 415 474 59 1255,4727 0,167982892 -5 149,0201762
GANADERIAAMVAC 20213 26282 6071 91374,4328 0,505418309 -391 45023,81525
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. -9 -9 0 -358,2 0,181743201 -21 -58,96557093
GANADERIAELANCO 14577 18143 3590 224072,0461 0,18490598 -2292 27274,4842
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS -64 76 140 9931,5573 0,122897687 -321 996,7476178
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 836 836 0 4942,6711 0,547842952 0 2676,354976
GANADERIAOUROFINO 1874 2718 844 35271,828 0,237337168 -451 4028,716941
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 2164 2653 489 22655,2355 0,165894799 -127 2469,995545
GANADERIAUNION AGENER

INC 125 130 5 558,37 0,356055986 0 47,5746604
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 83 94 11 306,0947636 0,317803645 -10 98,90463945
PEQUENAS ESPECIESCORIVET

DISTRIBUIDORA VETERINARIA

CIA. LTDA. -5 -5 0 -62,5 -2,78913433 -5 -23,78378537
PEQUENAS ESPECIESELANCO 17304 20876 3574 100465,2044 0,175333412 -627 13406,393
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 821 962 145 23355,8269 0,011889398 -96 3263,909131
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 250 268 18 1089,58126 0,227475972 -21 238,1814395
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 15715 15769 54 67328,71035 0,553705902 -340 37340,62667
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 1170 1367 197 6678,480331 0,254835184 -142 1543,463028
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 1 1 0 8,796 0,050134169 0 -1,10715951
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. -1 -1 0 14,4437 0,180184714 -6 16,28883313
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 3683 3683 0 12157,91003 0,159951971 -27 2420,701456
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 46468 47101 633 386220,6762 0,143231594 -3443 46390,23178
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ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 28 28 0 2992 0,227941176 0 682
ACUACULTURACARGILL DEL

ECUADOR CARGILLECUADOR

CIA LTDA 121 121 0 5580,35 -0,07806858 0 -435,65
ACUACULTURAELANCO 299 299 0| 140197,3704 0,198680167 -22 27854,43703
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 180 180 0 6830 0,323150671 -120 2207,119084
ACUACULTURAMERCATOR, INC 110 110 0 10200 0,192493687 0 1963,435607
ACUACULTURAQUIMISER S.A. 11 11 0 0,11 -2040,818182 0 -224,49
ACUACULTURASOLVESA

ECUADOR S.A 1280 1280 0 53858,4 0,12464908 0 6713,4
AVICULTURAELANCO 98 107 9 7399,2136 0,142488802 0 1054,305083
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.A.S 332 443 111 5229,78 0,200915157 0 1050,742071
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 110 110 0 5235 0,186713928 0 977,4474146
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 1 1 0 1022,4 0,192452461 0 196,763396
AVICULTURAMERCATOR, INC 505 505 0 332445 0,023826846 -10 792,1115829
AVICULTURAOUROFINO 144 165 21 6314,82 0,110541455 0 698,0493935
AVICULTURAQUIMTIA 635 635 0 26606,63 0,268120618 -198 7133,786073
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 15 16 1 43,04 0,222653845 0 9,583021503
GANADERIAAMVAC 6336 7329 1971 44280,7099 0,509997437 -3427 22583,04855
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 22 22 0 1022,12 0,173117231 0 176,9465838
GANADERIAELANCO 10430 12602 2332 | 185033,0213 0,158839999 -1176 29390,64488
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS 441 622 231 24078,3163 0,177752442 -291 4279,979512
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1300 1300 0 8404,2682 0,580697394 -30 4880,336644
GANADERIAOUROFINO 3531 5437 1908 |  80770,7878 0,140207047 -52 11324,63362
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 2239 2825 588 22656,8769 0,148758062 -362 3370,393109
GANADERIAUNION AGENER

INC 350 410 60 2494,8 0,354268912 0 883,8300828
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 152 165 13 511,418 0,299963664 0 153,4068173
PEQUENAS ESPECIESELANCO 22314 25109 2819 | 123406,8926 0,154282517 -576 19039,52606
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIAS.A.S 1140 1821 681 44118,143 0,087909831 -16 3878,418496
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 391 415 24| 1721,879683 0,229314111 -6 394,8513089
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 36542 36704 162 | 160306,2635 0,568973913 -1400 91210,08202
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 1609 1873 264 | 7164,480433 0,157135124 -903 1125,791523
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 15 18 3 274,875 0,351498422 0 96,61812882
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORS. A. 2862 2863 1| 9981,682872 0,200119379 -180 1997,52818
PET FOODNESTLE ECUADOR

SA. 42234 42462 228| 361321,2392 0,106297375 -1911 38407,4994
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 65 65 0 2015 0,204613541 0 342,5
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ACUACULTURACARGILL DEL
ECUADOR CARGILLECUADOR

CIA LTDA 30 30 0 1868,5825 -0,007735001 0 378,0325
ACUACULTURAELANCO 366 369 3 185158,673 0,190914062 -3 34260,60672
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 155 155 0 10467,6 0,301624326 0 3010,25785
ACUACULTURAMERCATOR, INC 115 115 0 10350 0,180169437 -35 1739,046316
AVICULTURAELANCO 91 94 3 4605,3488 0,126135835 -43 459,9004214
AVICULTURAELANCO

COLOMBIA S.A.S 200 253 53 1755,328 0,21731211 0 467,2064866
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 62 65 3 2609,8 0,229252931 0 820,9959808
AVICULTURAMERCATOR, INC 558 558 0 22521 -0,232303186 -12 -13746,61489
AVICULTURAOUROFINO 101 105 4 13098,7184 0,203881772 0 3260,01721
AVICULTURAQUIMTIA 427 427 0 22501,8494 0,301153685 -8 7655,413457
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 4 4 0 9,328 0,238142024 0 2,888
GANADERIAAMVAC 3909 4484 575 8966,7255 0,531491138 -557 5717,491482
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 2 2 0 117,12 0,199756016 -2 50,62346021
GANADERIAELANCO 7513 9338 1845 148382,2716 0,147562079 -475 19808,80897
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS 516 692 176 20160,6995 0,205308722 -4 4802,676295
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 788 792 4 5008,8143 0,577217311 -101 2861,926768
GANADERIAOUROFINO 2468 3819 1351 58288,1315 0,151065647 -57 9682,391934
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 2303 2897 596 30205,8486 0,151299861 -185 4627,729901
GANADERIAUNION AGENER

INC 467 547 80 3335,954 0,355102352 0 1186,684379
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 70 79 9 237,5476487 0,272826977 0 50,93121651
PEQUENAS ESPECIESELANCO 17945 20301 2384 107596,5105 0,162464784 -650 18490,39182
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 693 1179 486 29270,9272 0,10435391 -72 3780,017901
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 257 272 15 1128,581649 0,23040965 0 261,9224876
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 16815 17087 272 77068,77953 0,572807123 -83 44760,03343
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 1376 1630 254 6466,596975 0,16295105 -19 1095,406855
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 3 3 0 32,985 0,324477523 0 3,27552147
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 6 6 0 17,2798 0,359321358 0 6,209001195
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 2851 2851 0 9663,577964 0,200473141 -43 1940,818967
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 40675 43710 3035 354561,2407 0,111887986 -21343 41691,14964
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 348 348 0 9474 0,186347628 0 1674
ACUACULTURACARGILL DEL

ECUADOR CARGILLECUADOR

CIALTDA 103 103 0 6085,918 0,061512353 0 890,178
ACUACULTURAELANCO 206 207 1 95493,6447 0,180294483 -12 13761,83334
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ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 244 244 0 12395,64 0,317266167 0 4203,28352
ACUACULTURAMERCATOR, INC 240 240 0 22800 0,197363898 0 4853,243056
ACUACULTURAQUIMISER S.A. 8 8 0 213,1068 -0,871334717 -1 38,7068
AVICULTURAELANCO 65 65 0 4353,816 0,146549101 -5 883,1001466
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.AS 186 201 15 7445,5949 0,233379444 0 1849,880865
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 115 121 6 5788,2 0,2900065 0 2155,215216
AVICULTURAMERCATOR, INC 729 729 0 34837,5 -0,25189625 0 -9868,05261
AVICULTURAOUROFINO 91 102 11 3581,72 0,193210232 -15 484,852615
AVICULTURAQUIMTIA 737 738 1 36214,6128 0,284674412 -10 9500,101572
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 6 6 0 18 0,247213825 0 4,924920901
GANADERIAAMVAC 5575 7112 1537 9350,3756 0,55036763 -73 6151,268874
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 33 33 0 1595,12 0,164331211 0 221,7706457
GANADERIAELANCO 10132 12564 2433 183240,8155 0,135086161 -589 20593,63653
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.A.S 367 541 174 7285,5508 0,196375845 -13 1035,524505
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC 24 24 0 279,84 0,130643717 0 36,55933776
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 880 891 11 5719,0886 0,577357556 -24 3303,840126
GANADERIAOUROFINO 2238 3439 1201 49494,183 0,149514066 -183 7184,315372
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 2340 2874 543 21462,037 0,147002735 -353 2927,820328
GANADERIAUNION AGENER

INC 902 1013 111 6055,674 0,348793936 0 2075,399546
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 266 300 34 906,211875 0,262442392 -6 230,0507151
PEQUENAS ESPECIESELANCO 21589 25164 3589 128862,8842 0,174711254 -1310 25342,77257
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIAS.AS 1157 2008 854 50668,4162 0,107010084 -203 5616,965586
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 588 621 33 2489,423412 0,219878183 0 517,3503578
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 21257 21514 257 99042,07081 0,568273533 -444 55206,82639
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 2369 3043 674 12218,65771 0,187688001 -104 2630,486737
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 2 4 2 21,99 0,24941947 0 -17,62263804
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 4224 4226 2 13860,09261 0,194148525 -30 2566,66781
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 44043 47069 3026 390245,8026 0,115403393 -1107 47552,30764
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADORS.A. 181 181 0 4240,01 0,175258173 0 582,51
ACUACULTURACARGILL DEL

ECUADOR CARGILLECUADOR

CIALTDA -2 -2 0 -22,727 0,063024402 -27 19,033
ACUACULTURAELANCO 325 330 5 153983,3163 0,146767927 -1 8490,17155
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 150 150 0 13529 0,327814954 0 4748,236147
ACUACULTURAMERCATOR, INC 160 160 0 14800 0,196371258 0 2863,263671
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ACUACULTURAQUIMISER S.A. 4 4 0 120 -0,459110105 0 32,8
AVICULTURAELANCO 66 67 1 4429,0832 0,157800454 -2 882,9652293
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.AS 174 277 108 1851,7003 0,224591708 -71 289,0633293
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 97 97 0 4283,03 0,265677372 -11 806,2251563
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 1 1 0 1022,4 0,192452461 0 196,763396
AVICULTURAMERCATOR, INC 186 186 0 13572,5 -0,198170735 0 2178,020566
AVICULTURAOUROFINO 172 191 19 8656,74 0,183682715 0 1371,005787
AVICULTURAQUIMTIA 558 559 1 31885,52 0,27930501 -6 8447,651543
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 4 4 0 9,316 0,2478784 0 2,356
GANADERIAAMVAC 59592 80985 21393 275636,4937 0,48821532 -1020 130679,3603
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 22 22 0 1017,12 0,195922343 0 285,6580623
GANADERIAELANCO 7179 9074 1895 146144,1913 0,125052677 -479 13091,8614
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS -57 2271 2328 4724,1246 0,14465412 -222 -1981,575411
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1295 1321 26 7976,9167 0,567666852 -55 4342,826996
GANADERIAOUROFINO 2253 3345 1092 50631,7286 0,159805538 -79 10031,71969
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 2601 3149 548 31684,4891 0,15473065 -109 5476,937026
GANADERIAUNION AGENER

INC 1537 1627 90 9147,6311 0,328074811 0 2754,830965
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 84 95 11 289,9420542 0,26002204 -5 71,38521271
PEQUENAS ESPECIESELANCO 31114 44252 13186 180976,8562 0,138524089 -1219 12047,11328
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 1889 3084 1257 58706,2851 0,095630969 -686 4202,474571
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 362 385 23 1610,30523 0,221721057 0 366,8793121
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 24654 25255 601 107759,8227 0,562529501 -789 58685,68841
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 2033 2455 425 7873,04203 0,197328455 -258 1802,778414
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 5 8 3 49,975 0,139592539 0 -29,250276
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 3280 3280 0 11047,40786 0,195696371 -5 2213,798765
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 46107 48970 2900 388565,6854 0,117695528 -965 48267,83909
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 485 485 0 18200 0,165257683 0 2820,470585
ACUACULTURACARGILL DEL

ECUADOR CARGILLECUADOR

CIALTDA 16 16 0 971,329 0,068702024 -4 143,449
ACUACULTURAELANCO 320 333 13 178997,4172 0,196954169 -23 64102,99589
ACUACULTURAINTEROCS.A. 191 191 0 11400,01 0,208355958 -15 2375,26
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 140 140 0 12508,8 0,334361945 0 4465,442349
ACUACULTURAMERCATOR, INC 745 745 0 60000 0,134054677 0 4419,571468
ACUACULTURAQUIMISER S.A. 5 5 0 0,05 -0,728945097 0 -89,95
ACUACULTURASOLVESA

ECUADORS.A 195 195 0 11700 0,140327555 0 2486,25
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AVICULTURAELANCO 146 172 26 10222,8612 0,15782589 0 1613,960905
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.AS 11010 11049 39 22025,998 0,155988542 -40 2318,778906
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 86 89 3 4677,3 0,258395904 0 1078,140166
AVICULTURAMERCATOR, INC 429 429 0 31001 -0,117691636 0 4735,391856
AVICULTURAOUROFINO 68 95 27 4980,5281 0,162331994 -30 132,7060792
AVICULTURAQUIMTIA 616 617 1 27473,32 0,282216089 -98 8094,616416
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 144 155 11 412,22 0,21914827 0 88,04796799
GANADERIAAMVAC 21521 28226 6714 102320,6177 0,487299915 -493 49551,20703
GANADERIADSM NUTRITIONAL

PRODUCTS ECUADOR S.A. 1 1 0 58,56 0,199554462 -18 25,3117301
GANADERIAELANCO 9995 12832 2839 214713,7752 0,12500054 -1109 26804,78144
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS 264 3950 3686 27393,1222 0,062370256 -130 -2919,843604
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1239 1250 11 7390,6259 0,558991135 -12 3896,103579
GANADERIAOUROFINO 2062 3130 1068 56715,2592 0,160415496 -110 9243,899232
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 2950 3511 561 30952,5185 0,155683374 -123 4919,79009
GANADERIAUNION AGENER

INC 365 414 49 2651,88 0,334626305 0 1025,193303
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 172 188 16 603,16907 0,269203347 0 180,233871
PEQUENAS ESPECIESELANCO 13332 19686 6354 97338,1458 0,136987661 -3819 12503,15834
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 775 1298 523 32119,2309 0,097178546 -72 3404,141167
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 299 314 15 1352,012751 0,225826405 0 333,8531251
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 20775 20897 122 94530,78459 0,562554363 -314 53189,74839
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 3175 3902 727 10787,78933 0,226165681 -84 3412,299067
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. -10 -10 0 -24 -0,098260846 -10 -5,548668658
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 3811 3811 0 12387,64363 0,196663863 -47 2479,306284
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 44777 46638 1861 431578,2405 0,112556091 -420 40894,87398
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 40 40 0 2213,15 0,166309449 0 406,9
ACUACULTURACARGILL DEL

ECUADOR CARGILLECUADOR

CIA LTDA 8 8 0 168,1832 0,058130554 -11 -143,3348
ACUACULTURAELANCO 392 412 20 210401,379 0,219122427 -42 62814,7676
ACUACULTURAINTEROCS.A. 109 109 0 6540 0,209866661 0 1389,75
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 160 160 0 13372 0,33858893 0 4763,185431
ACUACULTURAMERCATOR, INC 1273 1273 0 102294 0,104429481 0 7182,292443
ACUACULTURAQUIMISER S.A. 2 2 0 60 -0,576029301 0 16,4
ACUACULTURASOLVESA

ECUADORS.A 981 981 0 57270 0,178772987 -195 12758,75
AVICULTURAELANCO 113 126 13 7979,5168 0,168704661 0 1683,535878
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AVICULTURAELANCO

COLOMBIA S.A.S 94 105 11 3959,6556 0,163462103 0 933,5537931
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 70 74 4 3463 0,303104798 -25 2059,77472
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 3 3 0 3034,4 0,187237553 0 557,4901879
AVICULTURAMERCATOR, INC 213 213 0 16536,57 -0,087436006 0 2643,958573
AVICULTURAOUROFINO 84 106 22 2982,9626 0,134246198 0 -628,4022893
AVICULTURAQUIMTIA 569 569 0 29942,254 0,281303829 -3 8290,883179
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 41 45 4 103,36 0,210746678 0 17,65
GANADERIAAMVAC 16707 22568 5999 93763,8549 0,488034299 -3795 46083,51378
GANADERIAELANCO 9853 12867 3050 | 266090,6323 0,125886853 -592 34275,06425
GANADERIAELANCO COLOMBIA

SAS 271 24 247 24123,1213 0,061227683 -853 1381,436015
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1119 1136 17 6606,9457 0,542417428 2 3011,934365
GANADERIAOUROFINO 1512 2215 723 36596,28 0,16065598 -68 5950,570495
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 2666 3217 565 22752,3686 0,15296997 -245 3108,796521
GANADERIAUNION AGENER

INC 784 938 154 5599,0236 0,335987351 -15 1913,438765
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 275 315 40 805,214 0,263272037 0 196,875639
PEQUENAS ESPECIESELANCO 22466 30192 7730 | 151160,5615 0,140046622 -606 23121,69803
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 1907 3760 1853 75929,2933 0,07435145 -31 740,298132
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 270 282 12| 1259,363783 0,228212424 0 307,2116742
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 24713 26193 1480 | 117417,7644 0,558617315 -1491 63470,6787
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 2490 3315 833 | 12000,83387 0,220200029 -33 2377,049372
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 2 2 0 19,99 0,133072589 0 0,183681
PEQUENAS

ESPECIESTECNOQUIMICAS DEL

ECUADOR S.A. 10 10 0 30 0,524446138 0 11,54866866
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORS. A. 3211 3211 0| 10543,16982 0,194646653 -8 1937,331976
PET FOODLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 1 44 43 22,75 -45,95912088 0 -1045,57
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 53163 53187 24| 555384,8988 0,119644577 2242 80103,14624
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 200 200 0 9180 0,177243702 0 2055
ACUACULTURACARGILL DEL

ECUADOR CARGILLECUADOR

CIA LTDA 18 18 0 964,244 0,061347277 0 106,284
ACUACULTURAELANCO 345 357 12| 187492,7624 0,22329223 -6 45886,33393
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 180 180 0 23523,6 0,343791179 0 8446,697369
ACUACULTURAMERCATOR, INC 145 145 0 11600 0,102455461 0 753,322523
ACUACULTURASOLVESA

ECUADOR S.A 774 774 0 37926 0,1843564 0 7677,702398
AVICULTURAELANCO 106 115 9 7439,584 0,169995381 -1 1315,019885
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AVICULTURAELANCO

COLOMBIA S.A.S 65 71 6 2587,118 0,169088715 0 675,2784031
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 95 95 0 3942,8 0,296118727 0 985,5055463
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 2 2 0 1690 0,146212813 0 38,72679193
AVICULTURAMERCATOR, INC 270 270 0 20164 -0,058189274 -4 3263,783022
AVICULTURANOVARTIS VET 5 5 0 194,2 0,263124724 0 51,09882145
AVICULTURAOUROFINO 103 120 17 3901,3403 0,137214189 0 652,8976763
AVICULTURAQUIMTIA 617 617 0|  26040,2405 0,276926669 -1 6446,879043
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 28 30 2 82,583 0,213113329 0 19,00832022
GANADERIAAMVAC 15939 20869 6055 |  78043,2696 0,489716786 -3754 39118,08324
GANADERIAELANCO 6404 7778 1380 | 144228,7018 0,123776033 -238 15438,11296
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS 212 345 133|  20116,0355 0,064617995 -160 1665,214615
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 690 764 74 8092,7729 0,525197 -20 3542,425761
GANADERIAOUROFINO 1834 2714 880 |  28581,4633 0,160868618 -21 4668,561783
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 1605 1982 377 15485,283 0,15328693 -285 2424,314442
GANADERIAUNION AGENER

INC 1076 1199 123 7158,6772 0,337149351 0 2447,572491
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 106 119 13| 357,9902857 0,264426107 -6 98,53215445
PEQUENAS ESPECIESELANCO 7501 8550 1049 | 46691,1482 0,144139204 -528 9960,47065
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIAS.A.S 234 392 158 8783,3752 0,077262786 -41 1525,280303
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 237 254 17| 1042,824227 0,227467962 0 230,0908819
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 15844 16383 539 | 75961,05292 0,558592525 -431 42415,01086
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 1258 1410 152 |  5412,68033 0,231255351 -37 1876,463032
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 1 1 0 9,995 0,13005114 0 0,0918405
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 3060 3060 0| 10319,55929 0,197292448 -50 2214,518795
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 38723 38723 0| 306864,7706 0,125890847 -970 54132,56642
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 193 193 0 7793 0,177595517 -13 1400,999511
ACUACULTURACARGILL DEL

ECUADOR CARGILLECUADOR

CIALTDA 5 5 0 285,8125 0,061301916 0 16,8125
ACUACULTURAELANCO 546 578 32 283288,59 0,227133286 -11 68768,10678
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 100 100 0 11044 0,345065653 0 3928,955323
ACUACULTURAMERCATOR, INC 85 85 0 6800 0,10161608 0 496,2159368
ACUACULTURASOLVESA

ECUADOR S.A 640 640 0 28800 0,183153243 0 5081,400716
AVICULTURAELANCO 99 113 14 7645,7313 0,173022708 -14 1463,442187
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.A.S 98 104 6 4308,5864 0,179351482 -5 1233,089557
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 172 178 6 8300,88 0,308860438 0 2946,053669
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AVICULTURAMACROMEDIX SRL 4 4 0 3702 0,132668401 0 399,4535839
AVICULTURAMERCATOR, INC 559 559 0 26322 -0,055802075 0 -1058,517545
AVICULTURAOUROFINO 191 217 26 8729,74 0,133696748 0 1014,069975
AVICULTURAQUIMTIA 1313 1313 0 54200,4718 0,264034147 -6 11723,70473
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 147 159 12 458,8809 0,204118527 0 87,56899415
GANADERIAAMVAC 21748 28479 6761 105930,4335 0,492125464 -406 53606,04715
GANADERIAELANCO 10478 12311 1837 261390,7868 0,127720297 -545 38464,46473
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.A.S 487 840 353 6762,6742 0,070050421 0 1168,432095
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1198 1254 56 13211,9562 0,515041618 -12 6305,068275
GANADERIAOUROFINO 2064 3092 1032 52567,6427 0,163178486 -10 9411,950448
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 2090 2450 364 26448,1884 0,15556724 -335 4513,980787
GANADERIAUNION AGENER

INC 1141 1208 67 7160,9784 0,337145599 0 2414,155609
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 198 224 26 686,0274087 0,268430721 0 199,0139279
PEQUENAS ESPECIESELANCO 14371 16947 2590 87486,2755 0,147707711 -243 15905,78766
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIAS.AS 629 1473 844 39137,1073 0,09004943 -149 7355,097586
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 201 213 12 862,6175409 0,22711805 0 192,2054165
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 20402 20997 596 92282,43023 0,556275374 -677 49638,08798
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 1893 2218 325 9315,066348 0,241451365 -22 2880,514265
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 3 3 0 46,9382 0,154406693 0 17,22872148
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 2967 2967 0 9869,580447 0,199109728 -37 2106,519555
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 51531 58900 7369 367597,2151 0,125949816 -6014 46463,23643
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 56 56 0 5430 0,174227986 0 757,1153846
ACUACULTURACARGILL DEL

ECUADOR CARGILLECUADOR

CIALTDA 3 3 0 175,77 0,063061209 0 39,06
ACUACULTURAELANCO 414 426 12 231982,3605 0,231153833 0 59393,1492
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 120 120 0 13252,8 0,34666321 0 4759,877948
ACUACULTURAMERCATOR, INC 224 224 0 17920 0,099617026 -100 1307,674939
ACUACULTURAQUIMISER S.A. 8 8 0 112,0448 -0,57170348 0 -62,3552
ACUACULTURASOLVESA

ECUADOR S.A 0 0 0 -52,44 0,182927201 0 -52,44
AVICULTURAELANCO 109 126 17 7912,4715 0,175525694 0 1524,191412
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.AS 40 40 0 1976,672 0,1849012 -18 638,3340502
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 112 113 1 5358,37 0,297258974 -10 1148,487384
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 3 3 0 2847,4 0,132122561 0 370,4901879
AVICULTURAMERCATOR, INC 222 222 0 20770 -0,030488721 0 4383,832522
AVICULTURAOUROFINO 72 101 29 4488,9466 0,125699025 -50 146,4025811
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AVICULTURAQUIMTIA 93 93 0 5423,936 0,267571803 -236 2352,916671
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 108 110 2 308,348 0,202778688 0 61,00337085
GANADERIAAMVAC 16819 22239 5421 82722,9552 0,493407964 -1263 41737,37446
GANADERIAELANCO 7872 9424 1560 180118,1559 0,130473078 -131 27765,244
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS 1320 1526 211 22925,6472 0,07405532 -10 2237,000212
GANADERIALABORATORIOS

DROGAVET SAC 2 3 1 61,4232 0,173730484 0 22,728483
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 871 915 44 10586,9919 0,503009523 -63 4574,417996
GANADERIAOUROFINO 2165 3196 1031 60476,5473 0,160673945 -45 8681,013467
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 788 945 157 5167,2124 0,153893177 -211 457,6279022
GANADERIAUNION AGENER

INC 1485 1717 232 10113,6111 0,336163728 -55 3357,015136
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 329 342 13 1017,514522 0,266690061 -28 263,7064269
PEQUENAS ESPECIESELANCO 9246 11619 2373 63416,2996 0,151207221 -675 12820,86718
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 586 1077 491 32880,0176 0,10182601 -27 7337,154349
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 117 125 8 510,5007691 0,22707663 0 115,4478306
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 20182 20966 784 91745,653 0,553119936 -349 48145,10488
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 955 1102 147 4810,797438 0,245029575 -41 1433,696312
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 2 2 0 19,99 0,148317589 0 0,183681
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 2235 2235 0 7563,366161 0,200047609 -80 1595,259884
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 37641 37641 406 313643,805 0,127553057 -7176 45066,24531
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 460 460 0 12630 0,198895245 -10 4030
ACUACULTURACARGILL DEL

ECUADOR CARGILLECUADOR

CIA LTDA 3 3 0 0,03 0,054222897 0 -142,096
ACUACULTURAELANCO 719 745 26 387637,5062 0,214971333 -35 56354,79695
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 210 210 0 18286,6 0,347896786 0 6506,08334
ACUACULTURAMERCATOR, INC 365 365 0 29200 0,096896377 0 2130,809611
ACUACULTURAQUIMISER S.A. 22 22 0 0,22 -1,437038555 0 -437,58
AVICULTURAELANCO 96 120 24 7214,9112 0,172852112 -23 1081,383662
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.AS 7 7 0 628,936 0,186624676 0 205,5142879
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 36 38 2 1749 0,314526826 0 1303,993865
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 5 5 0 4210 0,105057137 0 81,81697983
AVICULTURAMERCATOR, INC 404 404 0 31616 -0,009234337 0 4362,099941
AVICULTURAOUROFINO 274 323 49 11221,28 0,12514905 -15 1373,129443
AVICULTURAQUIMTIA 1021 1021 0 48109,4072 0,262350429 -3 11262,45837
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 110 118 8 295,14 0,200094759 0 55,17748574
GANADERIAAMVAC 19385 25022 5637 101149,9412 0,493166249 -393 49690,12008
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GANADERIAELANCO 5262 6478 1216 | 153257,9823 0,128260172 -282 15830,02393
GANADERIAELANCO COLOMBIA

SAS 9% 120 24 4960,0144 0,078966438 5 1165,516144
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1813 1860 47 15151,8889 0,494438473 -20 6866,00402
GANADERIAOUROFINO 4386 6871 2485 | 106622,3184 0,150911115 -167 11461,71996
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 261 348 87 1776,5976 0,154629308 -331 426,9569155
GANADERIAUNION AGENER

INC 1136 1158 72 6947,8147 0,337076032 -300 2390,949163
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 261 276 15| 807,6282531 0,268353429 0 225,7370069
PEQUENAS ESPECIESELANCO 9657 12658 3001|  56004,8752 0,149158119 -610 6331,249779
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 514 993 486 27848,664 0,108274295 -80 5411,559855
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 151 160 9| 650,5295046 0,227001143 0 146,7667912
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 17090 19276 2190 | 84065,17265 0,550492379 -656 43870,09372
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 1383 1657 274| 6829,842424 0,24654376 -92 1799,008668
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 2 2 0 19,99 0,142718576 0 0,183681
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADOR S. A. 2898 2898 0| 9615,775893 0,2014144 -25 2066,923588
PET FOODNESTLE ECUADOR

SA. 45449 45449 0| 342960,5906 0,128579716 -688 47660,03958
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 217 217 0 8068,66 0,197511748 0 1491,045105
ACUACULTURAELANCO 546 546 0| 286834,1676 0,2111501 -84 52713,83157
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 60 60 0 10270,8 0,349298374 -260 3777,082542
ACUACULTURAMERCATOR, INC 130 130 0 10400 0,095920515 0 718,512068
ACUACULTURAQUIMISER S.A. 76 76 0 1736,14 -0,288681179 0 79,34
AVICULTURAELANCO 118 138 24 9568,9252 0,176196969 -12 1917,48815
AVICULTURAELANCO

COLOMBIA S.A.S 169 187 19 6639,77 0,193807973 -11 1658,715113
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 182 184 2 8393,44 0,31275851 0 2544,825175
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 5 5 0 4330 0,093479066 0 201,8169798
AVICULTURAMERCATOR, INC 476 476 0 32858 0,003463549 -22 3295,706019
AVICULTURAOUROFINO 58 80 22 3568,6744 0,122866761 -64 283,3744159
AVICULTURAQUIMTIA 1297 1297 0 47386,858 0,263734573 21 12924,42033
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 2 2 0 4,85 0,200472705 0 1,63
GANADERIAAMVAC 24366 32107 9924 | 136344,0329 0,491582252 -7348 65595,27976
GANADERIAELANCO 11016 13263 2649 | 224493,2968 0,126133353 -2453 24312,14095
GANADERIAELANCO COLOMBIA

SAS 109 125 16 3774,2008 0,08273032 0 923,9819724
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 644 673 29 6699,0067 0,491570834 -87 3040,253224
GANADERIAOUROFINO 1861 2835 1062 | 42236,1623 0,14710112 -434 4000,354063
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 97 129 32 -113,5397 0,153851014 -60 -179,8138081
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GANADERIAUNION AGENER

INC 1107 1195 88 7225,674 0,338366434 -55 2523,209133
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 127 141 16 437,0024626 0,298000085 -22 314,7079195
PEQUENAS ESPECIESELANCO 8861 10990 2174 54434,3469 0,148850574 -1023 7781,832952
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 747 1379 635 38427,7905 0,118240824 -31 8524,977964
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 171 184 13 754,5828 0,226703983 0 167,3143769
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 16082 17614 1637 75387,97111 0,548568365 -1374 39431,0954
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 5774 6075 314 19951,94197 0,25158817 -299 5437,752214
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 4 5 1 49,975 0,130512395 0 0,4592025
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 2688 2688 0 9019,529018 0,201708167 -492 1850,114696
PET FOODLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 26 39 13 728 -1,357962038 0 26,08
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 44860 44860 1 439493,9123 0,117833599 -1051 10815,17835
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 6 6 0 570 0,197057895 -50 75
ACUACULTURAELANCO 279 279 0 141348,2124 0,207737992 -179 21374,05394
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 100 100 0 17118 0,350972193 0 6251,450606
ACUACULTURAMERCATOR, INC 300 300 0 24170 0,094390899 0 1828,104772
ACUACULTURAQUIMISER S.A. 12 12 0 56,1 -0,371067516 0 -205,5
AVICULTURAELANCO 48 60 12 3968,78 0,174019663 -20 519,1362139
AVICULTURAELANCO

COLOMBIA S.A.S 20 21 1 1016,86 0,19545557 -5 294,9856897
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 206 210 4 10135,33 0,31983323 -12 3622,241071
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 3 3 0 2780 0,095233158 0 303,0901879
AVICULTURAMERCATOR, INC 130 130 0 8617 0,006406947 -4 889,4944112
AVICULTURAOUROFINO 50 64 14 3770,84 0,122522117 0 437,3604994
AVICULTURAQUIMTIA 637 641 4 26749,785 0,257418326 -60 4638,658309
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 5 5 0 19,008 0,200777772 0 4,348746419
GANADERIAADITIVOS Y

ALIMENTOS S. A. 2110 2590 480 21297,518 0,460389704 -22 9805,158
GANADERIAAMVAC 17191 22635 5483 78883,1847 0,492220558 -1000 39490,81144
GANADERIAELANCO 4999 5931 954 81820,1635 0,125039251 -367 7925,357888
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.A.S 251 354 103 10236,2115 0,086326386 -2 1481,693472
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 470 506 38 3725,1595 0,492024275 -35 1875,877438
GANADERIAOUROFINO 1726 2698 972 48087,6101 0,144724254 -7 5478,702092
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 60 69 9 670,7513 0,15336827 -2 2,230618921
GANADERIAUNION AGENER

INC 458 515 57 3168,912 0,33935254 0 1142,326723
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 87 98 11 311,9710077 0,298752277 -13 98,21139885
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PEQUENAS ESPECIESELANCO 6513 8679 2216 39317,5095 0,151237791 -1545 8565,965295
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIAS.AS 737 1352 618 34232,388 0,124383273 -34 6947,648619
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 253 261 8 1027,828616 0,224444628 -1 200,454517
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 16614 18402 1788 75086,59568 0,542836315 -353 34594,5231
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 976 1199 223 4644,780001 0,25091331 -35 1096,040142
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 1 1 0 21,99 0,146719504 -2 12,08684049
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 2150 2150 0 6954,043554 0,201902466 -238 1426,163536
PET FOODLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 12 18 6 336 -1,031083506 0 -101,04
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 39145 39145 0 381970,0303 0,118784287 -835 49414,56598
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 150 150 0 3950 0,240506329 0 950
ACUACULTURACARGILL DEL

ECUADOR CARGILLECUADOR

CIA LTDA 0 0 0 -110,68 1 0 -110,68
ACUACULTURAELANCO 167 167 0 77121,2654 0,100959741 -54 7786,143017
ACUACULTURAMERCATOR, INC 296 296 0 23782 0,073080343 -210 1737,996709
ACUACULTURAQUIMISER S.A. 6 6 0 145,01 0,097993242 0 14,21
AVICULTURAELANCO 102 107 5 7748,0852 0,204218 0 1582,298463
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.AS 97 105 8 3931,354 0,292055349 0 1148,172964
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 94 96 2 5199,4 0,315469382 0 1640,251506
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 4 4 0 3620 0,08769436 0 317,4535839
AVICULTURAMERCATOR, INC 211 211 0 18929 0,176639017 0 3343,599961
AVICULTURAOUROFINO 52 52 0 2180,2 0,328214144 -3 715,5724769
AVICULTURAQUIMTIA 606 606 0 25460,904 0,246943952 -20 6287,416246
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 5 5 0 11,735 0,380485726 0 4,465
GANADERIAADITIVOS Y

ALIMENTOS S. A. 5017 6293 1283 41746,8471 0,450430354 -48 18804,0471
GANADERIAAMVAC 19392 23426 4034 91738,6573 0,498410437 -252 45723,50423
GANADERIAELANCO 6502 7647 1170 151093,3833 0,128880732 -249 19473,02587
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS 626 797 171 32914,1716 0,197819258 0 6511,057019
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 496 524 28 4575,9259 0,40157482 -9 1837,576617
GANADERIAOUROFINO 2880 4152 1272 43141,2977 0,119042552 0 5135,650175
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 10 14 4 52,246 0,210973467 -15 11,02251978
GANADERIAUNION AGENER

INC 515 579 64 3638,04 0,373719704 0 1359,607232
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 218 247 29 738,9969062 0,291512545 0 215,4268688
PEQUENAS ESPECIESELANCO 9371 10807 1437 59439,16 0,208467176 -303 12391,11385
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIAS.AS 583 1074 492 31190,0348 0,200046541 -17 6239,458581
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PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 157 164 7 688,031 0,416003761 0 286,2234837
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

INDUSTRIALES

FARMACEUTICOS

ECUATORIANOS LIFE C.A. 407 489 82 3660,48 0,215217473 0 787,7992554
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 27268 28120 854 121267,5764 0,51924787 -499 62967,93069
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 1746 1989 243 7990,76791 0,265539099 -21 2121,861309
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 4 4 0 39,98 0,009188644 0 0,367362
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 3232 3232 0 10978,92329 0,210422168 -20 2310,208842
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 39525 42465 2940 300503,33 0,175017368 -540 52593,30176
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 460 460 0 11863,6 0,156106136 0 1518,6
ACUACULTURAELANCO 350 350 0 188238,5926 0,113622266 0 22364,64542
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 210 210 0 18679 0,351625858 0 6568,019407
ACUACULTURAMERCATOR, INC 8 8 0 840 0,080505761 0 244,2161273
ACUACULTURAQUIMISER S.A. 5 5 0 0,05 -0,653109058 0 -108,95
AVICULTURAELANCO 116 124 8 7728,3724 0,172117645 -1 1081,472973
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.AS 124 135 13 5110,258 0,281312359 -22 1395,34424
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 14 15 1 834,4 0,313760943 0 252,9192721
AVICULTURAMACROMEDIX SRL 1 1 0 870 0,080582846 0 44,36339597
AVICULTURAMERCATOR, INC 63,406841 | 63,406841 0 4863,8645 0,186652316 -40 1097,393302
AVICULTURAOUROFINO 79 105 26 3104,66 0,239933423 0 552,4420729
AVICULTURAQUIMTIA 936 944 8 49695,202 0,263682827 -6 13529,95827
AVICULTURASANCAMILO S.A.

COMERCIALIZADORA DE

GRANOS 127,02482 | 127,02482 0 2268,8601 0,047620327 0 108,0438594
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 284 284 0 777,412 0,182965397 0 139,9215943
AVICULTURAVARIOS

AVICULTURA 29167,368 | 29167,368 0 16926,5197 0,047584991 0 805,4482859
GANADERIAADITIVOS Y

ALIMENTOS S. A. 3311 4133 822 24728,3172 0,453961485 0 11373,1172
GANADERIAAMVAC 24027 30697 6670 114874,6588 0,495814529 -262 56718,37975
GANADERIAELANCO 9227 10515 1296 194500,503 0,154180926 -169 33810,95951
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS -83 -58 25 3711,6558 0,194574791 -258 615,4057039
GANADERIALABORATORIOS

INDUSTRIALES

FARMACEUTICOS

ECUATORIANOS LIFE C.A. 1888 2419 531 20233,2559 0,189355925 0 3831,286893
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1388 1425 39 9225,0126 0,464592073 -11 4574,230007
GANADERIAOUROFINO 1417 2076 665 24526,9634 0,143450886 -75 4571,421824
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. 32 35 3 38,9174 -0,556577536 0 -61,76202033
GANADERIAUNION AGENER

INC 1201 1348 147 8372,3759 0,368633809 0 3067,838125
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PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 240 275 35 826,5425321 0,289525248 -7 237,8363251
PEQUENAS ESPECIESELANCO 9967 11737 1771 70785,4286 0,178860188 -371 10900,88059
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIAS.AS 950 1824 874 39366,9391 0,174772793 -2 6091,980817
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 122 126 4 499,3297139 0,426193179 0 219,8215536
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

INDUSTRIALES

FARMACEUTICOS

ECUATORIANOS LIFE C.A. 4650 5755 1105 26768,3186 0,217092245 -25 5818,056932
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 25464 26144 680 114755,5912 0,515147068 -116 58618,71209
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 653 824 171 3674,793672 0,257442044 -11 881,3447102
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 3 3 0 37,582 0,106236088 0 7,87252149
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 2349 2349 0 7690,41129 0,20639152 -358 1542,98349
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 26398 26488 90 230722,3641 0,160207597 -405 32513,08993
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 105 105 0 3611,4 0,164877735 0 734,15
ACUACULTURAELANCO 244 244 0 115446,9495 0,129168772 -88 19037,55928
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 3 3 0 241,45 0,347138905 0 0,004890766
ACUACULTURAMERCATOR, INC 194 194 0 16245 0,095833164 0 1934,201081
ACUACULTURAQUIMISER S.A. 20 20 0 551,6 0,02994287 0 115,6
ACUACULTURASOLVESA

ECUADORS.A 656 656 0 15760 -0,38641321 0 -6089,872186
AVICULTURAELANCO 90 91 1 6813,4124 0,189247553 0 1554,531915
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.AS 22 29 7 1229,77 0,285782912 -57 391,8682495
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 74 75 1 4154,4 0,308986081 0 1254,841215
AVICULTURAMERCATOR, INC 288 288 0 22355 0,156701566 -40 2790,449352
AVICULTURAOUROFINO 99 113 15 2972,458 0,215048903 -3 507,7126311
AVICULTURAQUIMTIA 558 558 0 23573,2 0,253356999 -4 5196,38617
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 8 8 0 19,112 0,186671097 0 6,492
GANADERIAADITIVOS Y

ALIMENTOS S. A. 3206 4117 913 19820,103 0,450048636 -34 8659,903
GANADERIAAMVAC 21786 28833 7049 107022,8402 0,490365192 -68 51354,37005
GANADERIAELANCO 6913 7707 794 132318,9778 0,162500916 -102 24377,29274
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.A.S 12 14 2 238,88 0,194775459 0 53,87759203
GANADERIALABORATORIOS

INDUSTRIALES

FARMACEUTICOS

ECUATORIANOS LIFE C.A. 1728 2143 416 17388,0301 0,195465839 -250 3522,389333
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 831 855 24 6268,2046 0,475312979 -122 3127,317568
GANADERIAOUROFINO 1678 2413 745 34537,9271 0,174159623 -218 8093,119172
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. -449 -449 0 -4774,2118 0,126827196 -450 -543,1983954
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GANADERIAUNION AGENER

INC 4979 5051 72 29767,5584 0,342733888 0 9891,282213
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 175 198 23 570,4818 0,286082565 0 157,8152419
PEQUENAS ESPECIESELANCO 8216 10279 2063 65076,7185 0,215619382 -680 18818,75262
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 917 1773 856 42150,0319 0,188932438 -12 8962,569973
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 181 193 12 812,0986857 0,42315412 0 340,0344447
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

INDUSTRIALES

FARMACEUTICOS

ECUATORIANOS LIFE C.A. 7034 9099 2065 41359,8541 0,203735175 -234 8020,017535
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 24340 25076 736 108426,1425 0,512497185 -437 54942,65893
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 985 1264 279 4748,431053 0,252374516 -32 1139,267433
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 2674 2674 0 8240,631216 0,179769236 -118 984,3916645
PET FOODALIMENTOS POLAR-

ECUADORS.AS. 547 547 0 3120,4346 0,20204901 0 630,4807224
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 41233 41233 0 456805,7615 0,086086229 -1858 -50,48974843
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 250 250 0 8243 0,158423088 0 1180,5
ACUACULTURAELANCO 375 375 0 203548,417 0,151357612 -50 39258,26378
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 280 280 0 32138 0,351066084 -280 11356,86581
ACUACULTURAMERCATOR, INC 731 731 0 60062,89 0,099522449 0 6128,375869
ACUACULTURAQUIMISER S.A. 20 20 0 551,6 0,109320174 0 115,6
AVICULTURAADITIVOS Y

ALIMENTOS S. A. 17 17 0 1394,94 0,326207579 -11 455,04
AVICULTURAELANCO 55 58 3 4271,2456 0,196353895 0 997,0751532
AVICULTURAELANCO

COLOMBIA S.A.S 61 66 5 2425,458 0,284321668 0 674,6012763
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 61 63 2 3357,24 0,300442261 0 921,610621
AVICULTURALABORATORIOS

INDUSTRIALES

FARMACEUTICOS

ECUATORIANOS LIFE C.A. 15 17 2 293,02 0,234660693 0 68,76027624
AVICULTURAMERCATOR, INC 112 112 0 9286 0,163228803 0 1816,960747
AVICULTURAOUROFINO 160 163 3 11181,19 0,181355811 0 1749,559211
AVICULTURAQUIMTIA 943 943 0 35426,48 0,250755638 -20 8626,559006
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 31 32 1 103,08 0,190290139 0 22,54023034
GANADERIAADITIVOS Y

ALIMENTOS S. A. 2649 3326 677 24529,7207 0,446235282 0 10616,95252
GANADERIAAMVAC 25509 33108 7605 123080,5203 0,485945726 -149 58424,34856
GANADERIAELANCO 10470 11677 1210 214955,6361 0,168917049 -101 39376,02459
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS 1298 1750 452 62417,0699 0,163764519 0 9078,492211
GANADERIALABORATORIOS

INDUSTRIALES

FARMACEUTICOS

ECUATORIANOS LIFE C.A. 2943 3609 666 28610,1497 0,187899949 -135 5091,207194
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GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 985 1031 46 8355,336529 0,478084342 -6 4050,174442
GANADERIAOUROFINO 2086 2968 882 36495,9174 0,180600607 -12 7249,493247
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. -48 -48 0 -378,1363 0,115808277 -51 7,810815797
GANADERIAUNION AGENER

INC 5544 5684 140 33598,5 0,338965473 0 11231,29472
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 119 134 15 399,8976214 0,286494608 0 115,4486427
PEQUENAS ESPECIESELANCO 6096 6956 860 46308,2499 0,211295235 -633 8940,200997
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 582 1077 495 25802,1115 0,185784946 -88 4438,899485
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 86 88 2 395,9776 0,416408881 0 151,4017579
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

INDUSTRIALES

FARMACEUTICOS

ECUATORIANOS LIFE C.A. 4395 5439 1044 20222,2885 0,206098122 -192 4337,408418
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 24382 24958 580 102169,715 0,507475737 -663 50119,0172
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 885 1143 258 3823,189309 0,254641717 -69 1010,757302
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 1 1 0 10,995 0,10537534 0 1,09184049
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORSS. A. 2872 2872 0 8119,973386 0,160364453 -60 779,973048
PET FOODALIMENTOS POLAR-

ECUADOR S.AS. 1523 1523 0 10217,08816 0,226455471 -72 2389,874282
PET FOODLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 7 13 6 238 0,285882353 0 68,04
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. -890 -890 0 -56822,6538 0,074428622 -890 -15747,31407
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 10 10 0 1725,1 0,165288792 0 475,1
ACUACULTURAELANCO 256 256 0 155436,1915 0,159099174 -10 29253,59189
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 121 121 0 18809,97 0,357858295 -115 7078,103578
ACUACULTURAMERCATOR, INC 320 320 0 26950 0,104851906 -110 3363,660377
ACUACULTURAQUIMISER S.A. 34 34 0 944,46 0,154930862 0 203,26
AVICULTURAADITIVOS Y

ALIMENTOS S. A. 19 19 0 1553,92 0,335370279 0 533,92
AVICULTURAELANCO 113 115 2 7739,068 0,201003704 0 1679,085438
AVICULTURAELANCO

COLOMBIA S.A.S 16 17 1 635,96 0,284591356 -10 184,4128984
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 65 66 1 4244,7 0,323927236 -2 1693,08827
AVICULTURAMERCATOR, INC 177 177 0 15811 0,168518997 -6 2957,709769
AVICULTURAOUROFINO 76 98 22 5720,34 0,179734965 -21 996,6382809
AVICULTURAQUIMTIA 680 680 0 35077,18 0,26458204 -80 11135,68369
GANADERIAADITIVOS Y

ALIMENTOS S. A. 2958 3870 912 21192,5524 0,444881743 -169 9278,17372
GANADERIAAMVAC 20681 27185 6504 92606,3907 0,486577023 -851 45335,83988
GANADERIAELANCO 8455 9073 618 175279,3992 0,176086282 -102 35831,63322
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS 436 480 44 19097,9812 0,164451974 -292 3208,952483
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GANADERIALABORATORIOS
INDUSTRIALES

FARMACEUTICOS
ECUATORIANOS LIFE C.A. 3157 3953 796 |  32370,5312 0,180621882 -10 5364,789442
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1451 1515 64|  11444,4198 0,465375801 -2 4964,722389
GANADERIAOUROFINO 2284 3197 913 |  32017,2008 0,182116734 -65 6041,158047
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. -191 -191 0 -1454,6415 0,118090093 -192 -183,3274428
GANADERIAUNION AGENER

INC 1245 1402 157 8553,166 0,340596649 0 3036,131905
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 242 270 28|  792,4158331 0,289096339 0 235,682297
PEQUENAS ESPECIESELANCO 13622 15511 1889 71303,438 0,207334851 -255 13826,82099
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 791 1462 681|  37793,9853 0,200066411 -75 9539,420203
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 84 88 4| 366,3613579 0,419358061 0 160,7011652
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

INDUSTRIALES

FARMACEUTICOS

ECUATORIANOS LIFE C.A. 4557 5518 961 |  21261,2993 0,206974208 -10 4481,150171
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 29108 29799 691 | 130068,3762 0,507236429 -374 65868,53922
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 1516 1801 285| 6890,053636 0,256471889 -22 1804,14259
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORS. A. 3498 3498 0| 9470,029598 0,138558805 -68 548,305444
PET FOODALIMENTOS POLAR-

ECUADORS.A.S. 1402 1443 41| 1071573327 0,213283457 -1 2109,806587
PET FOODLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA -6 -6 0 -105 0,817443609 -6 40,68
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 6722 6722 0| 16636,66615 0,070616972 -30 -2374,611454
ACUACULTURAELANCO 264 264 0| 154521,9177 0,165160619 -12 30005,14054
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 169 169 0 28535 0,367997774 0 11209,24581
ACUACULTURAMERCATOR, INC 200 200 0 17000 0,108349622 0 2289,231165
ACUACULTURAQUIMISER S.A. 34 34 0 882,5 0,156418077 0 141,3
AVICULTURAADITIVOS Y

ALIMENTOS S. A. 14 14 0 1068,48 0,337546735 0 367,08
AVICULTURAELANCO 48 53 5 3846,251 0,20321597 0 857,5007809
AVICULTURAELANCO

COLOMBIA S.A.S 66 72 6 2712,01 0,286321549 -10 799,5752168
AVICULTURALABORATORIOS

AVIAR S.A. 0 0 0 -60,03 0,321638212 0 -60,03
AVICULTURALABORATORIOS

INDUSTRIALES

FARMACEUTICOS

ECUATORIANOS LIFE C.A. 2 2 0 39,2 0,245550477 0 12,81650309
AVICULTURAMERCATOR, INC 331 331 0 244395 0,162688895 0 3560,670378
AVICULTURAOUROFINO 54 54 0 2613,2844 0,179362978 0 459,3677125
AVICULTURAQUIMTIA 676 676 0 31932,54 0,265365563 -1 8606,394366
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 20 20 0 39,194 0,191989994 0 9,074
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GANADERIAADITIVOS Y

ALIMENTOS S. A. 1381 1903 522 12845,344 0,441242561 -10 5187,476524
GANADERIAAMVAC 37012 43595 6583 150528,8565 0,487941322 -1020 74171,40392
GANADERIAELANCO 11792 13841 2052 269344,7011 0,178178122 -128 49807,35989
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.A.S 230 303 73 13300,4412 0,168096347 0 2667,175487
GANADERIALABORATORIOS

INDUSTRIALES

FARMACEUTICOS

ECUATORIANOS LIFE C.A. 4181 5535 1354 41963,4356 0,175283675 -29 6829,14748
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 1214 1271 57 9961,0277 0,473849398 -7 5057,859962
GANADERIAOUROFINO 1321 1764 443 21669,1959 0,182954423 -47 4107,485018
GANADERIATECNOQUIMICAS

DEL ECUADOR S.A. -61 -61 0 -890,9383 0,116387593 -61 -92,60096715
GANADERIAUNION AGENER

INC 529 558 29 3807,3 0,344184089 0 1611,50469
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 220 247 27 693,9555652 0,287826387 0 195,5118954
PEQUENAS

ESPECIESCARVALECUADOR S.A. -752 1479 2231 7216,0999 0,245449748 -1250 1771,1899
PEQUENAS ESPECIESELANCO 7691 9983 2292 66275,672 0,20568292 -806 13114,86321
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIAS.AS 952 1747 802 45716,9449 0,205439639 -121 10339,3893
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 140 148 8 604,4652 0,421255589 0 259,8749321
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

INDUSTRIALES

FARMACEUTICOS

ECUATORIANOS LIFE C.A. 10602 14160 3559 53477,7403 0,197496169 -213 9488,050076
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 22999 24523 1524 117896,4032 0,512507327 -221 63462,43059
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

RUILAND SA DE CV 2482 3031 549 55408,1442 0,430506615 -133 23853,57258
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 1101 1481 380 5855,181944 0,250667142 -119 1310,235005
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORS. A. 4713 4713 0 13095,38673 0,138684366 -10 1821,712853
PET FOODALIMENTOS POLAR-

ECUADORS.AS. 2087 2241 154 20009,50465 0,202457688 -10 3790,683076
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 0 0 0| -4732,187524 0,069429494 0 -1454,098303
ACUACULTURABRENNTAG

ECUADOR S.A. 20 20 0 3450,2 0,176856467 0 950,2
ACUACULTURAELANCO 359 359 0 197075,5897 0,170462854 -18 38335,92697
ACUACULTURALABORATORIOS

BIOSTADT 114 114 0 19694 0,373521489 -54 7899,684713
ACUACULTURAMERCATOR, INC 350 350 0 28150 0,104628373 -100 2406,154539
ACUACULTURAQUIMISER S.A. 36 36 0 940,5 0,158556871 0 155,7
AVICULTURAELANCO 309 460 151 25783,547 0,140370089 0 1221,892496
AVICULTURAELANCO

COLOMBIAS.A.S 27 28 1 975,351 0,28797218 0 307,3580201
AVICULTURALABORATORIOS

AVIARS.A. 40 44 4 1920 0,359152354 0 1354,702381
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AVICULTURALABORATORIOS
INDUSTRIALES

FARMACEUTICOS
ECUATORIANOS LIFE C.A. 13 15 2 254,8 0,235938388 0 56,92377315
AVICULTURAMERCATOR, INC 576 576 0 41439 0,152170068 0 5299,288125
AVICULTURAOUROFINO 45 64 19 2361,94 0,184269282 -3 571,4914917
AVICULTURAQUIMTIA 499 499 0 21243,99 0,26824181 0 6277,127992
AVICULTURATORRES BUCHELI

CARLOS FERNANDO 25 26 1 72 0,195879729 0 17,80066195
GANADERIAADITIVOS Y

ALIMENTOS S. A. 3827 4519 692 | 216353113 0,435475994 -53 8586,297135
GANADERIAAMVAC 16687 19813 3126 |  98212,9472 0,494357855 -233 52914,63415
GANADERIAELANCO 12337 14552 2257 | 264862,6658 0,177017221 -482 45564,73622
GANADERIAELANCO COLOMBIA

S.AS 363 541 178 |  16478,5445 0,170933024 0 3190,261612
GANADERIALABORATORIOS

INDUSTRIALES

FARMACEUTICOS

ECUATORIANOS LIFE C.A. 4386 5862 1476 |  38344,3238 0,171918276 -209 6119,031348
GANADERIALABORATORIOS

KONIG S.A. 524 568 44 6917,6417 0,475243956 7 3357,058129
GANADERIAQUROFINO 2527 3247 720 |  41843,0517 0,184990624 -43 8132,313828
GANADERIAUNION AGENER

INC 1502 1654 152 |  10504,4293 0,344976371 0 3693,292281
PEQUENAS

ESPECIESBLENASTOR C.A 209 241 32| 743,8342069 0,288073558 0 215,2731598
PEQUENAS

ESPECIESCARVALECUADOR S.A. 326 1384 1058 5840,232 0,25282934 -161 1529,833875
PEQUENAS ESPECIESELANCO 5786 7186 1400 | 35823,7543 0,204879264 -167 7034,807216
PEQUENAS ESPECIESELANCO

COLOMBIA S.A.S 427 677 255|  19191,8691 0,212157109 -73 5563,104453
PEQUENAS ESPECIESKELCO

BENTONIT UNIAO 88 9% 8 367,2852 0,422001539 0 157,505986
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

INDUSTRIALES

FARMACEUTICOS

ECUATORIANOS LIFE C.A. 6025 7717 1692 |  31149,2414 0,196643741 -125 5983,160971
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

KONIG S.A. 18395 19733 1338 | 92752,04122 0,514973118 -552 49477,50699
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

RUILAND SA DE CV 967 1111 144 |  20961,1837 0,435991567 -36 9442,810397
PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS

TECNO - ALEMANES S.A.

LATECNA 1387 1770 383 | 5922,546924 0,251428187 0 1514,196329
PEQUENAS ESPECIESSPECTRUM

BRANDS PET LLC 1 1 0 9,995 0,095620226 0 0,0918405
PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA

DEL ECUADORS. A. 2215 2215 0| 6582949321 0,13774978 0 852,9720401
PET FOODALIMENTOS POLAR-

ECUADORS.A.S. 555 620 65 5055,9487 0,202544647 7 1027,886973
PET FOODNESTLE ECUADOR

S.A. 0 0 0| -8653,312921 0,069617925 0 -424,7143697
ACUACULTURAELANCO 18 18 0 13296,825 0,168935779 73 579,677016
AVICULTURAMERCATOR, INC 5 5 0 475 0,152423959 0 107,2158182
GANADERIAAMVAC 1030 1068 38 3928,02 0,494548915 0 2091,254889
GANADERIAELANCO 51 54 3 666,24 0,17705501 0 170,9551266
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GANADERIALABORATORIOS
INDUSTRIALES
FARMACEUTICOS
ECUATORIANOS LIFE C.A. 112

154

42

1102,4

0,171759176

160,8827682

GANADERIALABORATORIOS
KONIG S.A. 3

26,208

0,475325721

17,09729889

GANADERIAUNION AGENER
INC 71

76

566,296

0,345553831

252,4162409

PEQUENAS
ESPECIESCARVALECUADOR S.A. 2

15,52

0,252885651

4,66

PEQUENAS ESPECIESELANCO 140

168

28

1030,03

0,204910421

223,9944383

PEQUENAS ESPECIESELANCO
COLOMBIA S.A.S 24

35

11

978,282

0,212514588

294,1274918

PEQUENAS
ESPECIESLABORATORIOS
INDUSTRIALES
FARMACEUTICOS
ECUATORIANOS LIFE C.A. 13

16

42,72

0,196651919

10,01937029

PEQUENAS
ESPECIESLABORATORIOS
KONIG S.A. 40

43

235,648

0,514992495

136,6124251

PEQUENAS

ESPECIESLABORATORIOS
TECNO - ALEMANES S.A.
LATECNA 1

3,064

0,251437544

1,134443827

PEQUENAS ESPECIESZAIMELLA
DEL ECUADORSS. A. 80

80

226,976

0,137723781

29,59143895

Script en RStudio

Fn

comi = read.csv2("../DAaTA/ROosita. csv"”)

comi «<- comil,-1]
comik <- Comi

Tibrary(ggplot2)
Tibrary(modeest)
Tibrary(moments)
Tibrary(gridextra)
Tibrary(dplyr)

#UNIDAD VENDIDA NETA

x1 = Comi3UNIDAD. VENDIDA. NETA
#aplico la regla de sturges

ki = nclass.sturges(x1l)
#Calcule Ta amplitud

Intl = cut(xl, breaks = k1)
Intl

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

Fre_UNIDAD_VENDIDA_NETA

Tab_Fre_UNIDAD_VENDIDA_NETA = transform(Fre_UNIDAD_VENDIDA_NETA,

Tab_Fre_UNIDAD_VENDIDA_NETA

FrRel
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round(prop.table(Fre_UNIDAD_VENDIDA_NETALFreq), 3)
FAcum = cumsum(Fre_UNIDAD_VENDIDA_METAIFreq),
FAcurR = cumsum(round(prop.table(Fre_UNIDAD_VENDIDA_NETASFreq),




#Grafica de barras para UNIDAD VENDIDA META
Rl = ggplot(Tab_Fre_UNIDAD_VENDIDA_NETA, aes(x=Tab_Fre_UNIDAD_VENDIDA_NETASINt1,
y=Tab_Fre_UNIDAD_VENDIDA_METASFRel)) +
geom_bar (stat = "identity”, fi11="pinK", colour="[JEMEN". size=0.5) +
geom_text (aes (label=paste0(Tab_Fre_UNIDAD_VENDIDA_NETASFRel)),
position = position_stack(vjust = 0.8)) +
Tabs(title = "Frecuencia de UNIDAD VENDIDA NETA")
R1

H1 = ggplot(Comi, aes(x=Comi$UNIDAD.VENDIDA.NETA)}+
geom_histogram(aes(y=..density..),fi11="FE6F0B0]", colour="[REl0aa] )+
geom_density(alpha=.2, fi11="[ZI28H")+
geom_v1ine(aes (xintercept=mean(Comi $UNIDAD. VENDIDA. NETA)),

color="[" , size=1.5)+

geom_v1ine(aes (xintercept=mfv{Comi fUNIDAD. VENDIDA.NETA}),
color="fyelTow",size=1.5)+
Tabs(title = "Histograma de unidad vendida neta")
H1
Tibrary(ggplot2)

#UNIDAD TOTAL

%2 = ComifUNIDAD. TOTAL

k2 = nclass.Sturges(x2)

Int? = cut(x2, breaks = k2)

Int2

Fre_UNIDAD_TOTAL = as.data.frame(table(Int2))

Fre_UNIDAD_TOTAL

Tab_Fre_UNIDAD_TOTAL = transform(Fre_UNIDAD_TOTAL ,
FrRel = round(prop.table(Fre_UNIDAD_TOTALIFreqg), 3),
Facum = cumsum(Fre_UNIDAD_TOTAL%Freq),

FAcurR = cumsum(round(prop.table(Fre_UNIDAD_TOTALSFreq), 3))

Tab_Fre_UNIDAD_TOTAL
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# Grafica de barras para UNIDAD TOTAL
R2 = ggplot(Tab_Fre_UNIDAD_TOTAL, aes(x=Tab_Fre_UNIDAD_TOTALSINt2,
y=Tab_FFe_UNIDAD_TOTAL$FRE1)) +
geom_bar (stat = "identity”, fi11="Tightblug’, colour="FJEMMA", size=0.5) +
geom_text (aes(label=paste0(Tab_Fre_UNIDAD_TOTALIFRel)),
position = position_stack(vjust = 0.8)) +
labs(title = "Frecuencia de UNIDAD TOTAL"™)
R2
H2 = ggplot(Comi, aes(x=ComiSUNIDAD.TOTAL))+
geom_histogram(aes (y=..density..),fi11="Fe6F0B0]", colour-"[REIER )+
geom_density(alpha=.2, f111="HZEEH )+
geom_v1ine(aes (xintercept=mean(Comi SUNIDAD. TOTAL) )},
color="TNAR" . size=1.5)+
geom_v1ine(aes (xintercept=median(Comi$UNIDAD. TOTAL)),
color="[Fangg" ,size=1. 5, linetype="dashed")+
geom_v1ine(aes(xintercept=mfv(Comi SUNIDAD. TOTAL)),
color="[JEMaR . 51ze=1.5)+
labs(title = "Histograma de unidad total”)
H2

#UNIDAD BONIFICADA

X3 = Comi$UNIDAD. BONIFICADA

k3

nclass. sturges(x3)

Intd = cut(x3, breaks = k3)
Int3

Fre_UNIDAD_BONIF = as.data.frame(table(Int3))
Fre_UNIDAD_BONIF

Tab_Fre_UNIDAD_BONIF = transform(Fre_UNIDAD_BONIF,
FRel = round(prop.table{Fre_UNIDAD_BONIFiFreq), 3,
FACUM cumsum(Fre_UNIDAD_BONIFSFreq),
FAcuR = cumsum(round(prop.table(Fre_UNIDAD_BONIFSFreq), 3)))

Tab_Fre_UNIDAD_BONIF

# Grafica de barras para UNIDAD BONIFICADA
R3 = ggplot(Tab_Fre_UNIDAD_BONIF, aes(x=Tab_Fre_UNIDAD_BONIFS{INT3,
y=Tab_Fre_UNIDAD_BONIFS{FRel)) +
geom_bar (stat = "identity”, fill="[llgals ., colour="[JEMEN", size=0.3) +
geom_text (aes(label=paste0(Tab_Fre_UNIDAD_BONIFiFRel)),
position = position_stack(vjust = 0.8)) +

labs(title = "Frecuencia de UNIDAD BONIFICADA™)

R3

H3 = ggplot(Comi, aes(x=ComifUNIDAD.BONIFICADA))+
geom_histogram(aes(y=..density..),fi11="FE6F0E0]", colour="[2Ela] ")+
geom_density(alpha=.2, fi11="[J0g0H )+
geom_vline(aes (xintercept=mean(Comi{UNIDAD. BONIFICADA)),

color="pink",size=1.5)+
geom_vline(aes (xintercept=median(ComiSUNIDAD. BONIFICADA) ),
color="[JIM".s1ze=1. 5, 1inetype="dashed" )+
geom_v1line(aes (xintercept=mfv(Comi $UNIDAD. BONIFICADA)),
color="EFange" ,size=1.5)+
Tabs(title = "Histograma de unidad bonificada™)
H3
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#VENTA NETA
x4 = ComiIWENTA.NETA
k4 = nclass.sturges(x4)

Intd = cut(x4, breaks = k4)
Intd

Fre_WENTA_NETA = as.data.frame(table(Intd))
Fre_WENTA_NETA

Tab_Fre_WENTA_NETA = transform(Fre_VENTA_MNETA,
FRel = round(prop.table(Fre_VENTA_NETASFreq), 3J,
FAcum = cumsum(Fre_VWENTA_METASFreq),
FACUR = cumsum(round(prop.table(Fre_VENTA_NETASFreg), 3)))

Tab_Fre_VENTA_NETA

#Grafica de barras para WENTA NETA
R4 = ggplot(Tab_Fre_VENTA_NETA, aes(x=Tab_Fre_VENTA_NETASINt4,
y=Tab_Fre_WENTA_NETASFRel)) +
geom_bar (stat = "identity”, fil1="Green", colour="[JEREq", size=0.3) +
geom_text(aes(label=pasted(Tab_Fre_VEWTA_NETALFRel)),
position = position_stack(vjust = 0.8)) +
labs(title = "Frecuencia de VENTA META")

R4

H4 = ggplot(Comi, aes(x=ComiIWVENTA.NETA))+
geom_histogram(aes (y=. .density..),fi11="F8BF0B0" , colour="[EERLER" )+
geom_density(alpha=.2, fill1="[ask" )+
geom_vline(aes(xintercept=mean(ComiIVENTA.NETA)),
color="[IM" ,size=1.5)+
geom_vline(aes (xintercept=median{ComiSVENTA. NETA)),
color="[f" ,size=1.5,1inetype="dashed")+
Tlabs(title = "Histograma de venta neta”)
H4

#RENTABILIDAD COM REBATE

X7 = Comi$RENTABILIDAD.COM..CON.REBATE

k7 = nclass. sturges(x7)

Int? = cut(x7, breaks = k7)
Nty

Fre_RENT_REBATE = as.data.frame(table(Int7))
Fre_RENT_REBATE

Tab_FRE_RENT_REBATE = transform{Fre_RENT_REBATE,
Frel = round(prop.table(Fre_RENT_REBATESFreq), 3),
FACum = cumsum(Fre_RENT_REBATESFreq),
FACUR = cumsum(round(prop.table(Fre_RENT_REBATEYFreq), 3)))

Tab_FRE_RENT_REBATE
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#Grafica de barras para RENTAEILIDAD COMN REBATE
R7 = ggplot(Tab_FRE_RENT_REBATE, aes(x=Tab_FRE_RENT_REBATESINt7,
y=Tab_FRE_RENT_REBATESFRel1)) +
geom_bar (stat = "identity”, fi11="[12Y" ., colour="[JEEA . size=0.5) +
geom_text(aes(label=pastel(Tab_FRE_RENT_REBATEIFRel)),
position = position_stack(vjust = 0.8)}) +
Tabs(title = "Frecuencia de RENTABILIDAD COM REBATE")
R7
H7 = ggplot{comi, aes(x=ComifRENTABILIDAD.COM..CON.REBATE) )+
geom_histogram(aes(y=..density..),fi11="FE6FOE0", colour="[EL]" )+
geom_density(alpha=.2, fil1="[20080 )+
geom_v1ine(aes (xintercept=mean(Comi $RENTABILIDAD. COM. .CON.REBATE) ),
color="[0Fange| .size=1.5)+
geom_v1ine(aes (xintercept=median(Comi RENTABILIDAD.COM. .CON.REBATE) ),
color="[IN00" .5ize=1. 5, 1inetype="dashed" )+
geom_v1ine(aes (xintercept=mfv(Comi $RENTAEILIDAD. COM. .CON.REBATE)),
color="pink",size=1.5)+

labs(title = "Histograma de rentabilidad con rebate")

G7 = ggplot(Comi, aes(x=Comi$RENTABILIDAD.COM..CON.REBATE,
y=Comi SUNIDAD. TOTAL,
color=Comi $UNIDAD. TOTAL,
size=Comi $RENTABILIDAD.COM,. .CON. REBATEA) )+
geom_point )+
labs(title = "GRAFICO™)

G7

Tibrary(gridextra)
Tablero_de_control=grid.arrange(R1,H1,R2,H2,R4 ,H4,R7 ,H7,GT7)

Tibrary(tidyverse)
Tibrary(cluster)
Tibrary(factoextra)
Tibrary(NbCTust)
Tibrary(tidyr)

#Estandarizamos los datos
ComikK <- scalel(Comik)

set.seed(123)

#Estimamos el nimero de clister

fviz_nbclust(Comik, kmeans,method = "wss™)
fviz_nbclust(Comik, kmeans,method = "silhouette™)
fviz_nbclust(comik, kmeans,method = "gap_stat”)
#K means

K3 <- kmeans(Comik, centers = 3, nstart = 25)

K3

#Graficamos

GI <- fviz_cluster (K3, data=Comik)
GI

GM <- fviz_cluster (K3, data=Comik, ellipse.type = "euclid",

star.plot=TRUE)
GM
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GIN <- fviz_cluster(k3, data=Comik, ellipse.type = "norm”
GIN

#Pasamos los resultados a la base original
Comi fKmeans <- K3icluster

#arbol
# Convertir la variable Kmeans en factor (si no lo es ya)
Comi tKkmeans <- factor (Comifkmeans)

# Asignar nuevas etiquetas a los niveles del factor Kmeans
comi $kmeans <- factor (Comifkmeans,
levels = c(1, 2,
Tabels = c("Categoria Baja", "Categoria Alta"))

# verifica la asignacién de etiguetas
Tevels (ComifKmeans)

#Entrenamos los datos
Tibrary(caret)
Trainar <- createpatarartition(ComifKkmeans,
p=.8, 1ist = FALSE)

#reamos e1 modelo
Tibrary(rpart)

Arbol <- rpart(Kmeans~., data = Comi[Trainar,])
Arbol

#Grafica

Tibrary(rpart.plot)

rpart.plot(arbol, type = 1, extra = "auto”,

cex = 0.75, nn=TRUE, fallen.leaves = TRUE)

xA = Arbol

ka = nclass.sturges(xa)

IntAr = cut(x7, breaks = ka)
INTAr

Fre_arbol = as.data.frame(table(Intar))
Fre_arbol

Tab_rFRe_arbol = transform(Fre_arbol,
FrRel = round(prop.table(Fre_arbol%Freq), 3J,
FACUm cumsum(Fre_Aarbol%Freq),
FACUR cumsum(round(prop.table(Fre_arbolifFreq), 3)))

Tab_rFRrRE_arbol

#Grafica de barras para RENTABILIDAD CON REBATE
rRar = ggplot(Tab_FRE_aArbol, aes(x=Tab_FRE_ArbolfIntar,
y=Tab_FRE_arboliFrel)) +
geom_bar (stat = "identity”, fi11="pinK", colour="FJEMEd . size=0.35) +
geom_text(aes(label=pasteld(Tab_FRE_arbolirFrel)},
position = position_stack(vjust = 0.8)) +

Tabs(titTle = "Frecuencia del ARBOL")
RA
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Articulo de discusién

METODOLOGIA PARA UN SCORING DE CLIENTES SIN REFERENCIAS
CREDITICIAS

Osvaldo Espin-Garcia
Carlos Vladimir Rodriguez-Caballero
INTRODUCCION

El mercado de créditos al consumo ha crecido rapidamente en las Ultimas dos décadas. De
acuerdo con el Federal Reserve Board's Statistical Release on Consumer Credit, el total
del crédito revolvente al consumo en los Estados Unidos fue de USD$ 792,5 billones para julio
de 2011. Lo interesante es que dicho crecimiento se encuentra también en Latinoamérica, lo
cual obedece a que diversos bancos comerciales extranjeros tienden a emplear las mismas
estrategias masivas de crédito.

Por otro lado, diversas instituciones financieras, entre ellas algunos bancos comerciales, han
incrementado sus nichos de mercado a favor de la inclusion de clientes que carecen de
informacion crediticia en los burds nacionales de crédito, la cual, a finales de la década pasada
fue una importante politica a seguir, tanto en instituciones grandes como en pequefias. A
diferencia de las grandes compafiias, usualmente, las pequefias no consiguen tener el suficiente
capital para solicitar a las consultoras financieras con experiencia internacional, algin modelo
de originacion que esté enfocado a este tipo de clientes.

Por lo anterior, y dado el continuo crecimiento del mercado de crédito al consumo, la eficiente
toma de decisiones es cada vez mas importante, tanto en aspectos sociales (eficiencia) como
privados (rentabilidad). Frente a ello, existe un creciente interés en modelar de manera mas
oportuna el riesgo y se han usado modelos estadisticos como los de credit scoring o scorecard,
cuyo objetivo es el de identificar la probabilidad de impago de un grupo de clientes con
caracteristicas similares.

Kiefer y Larson (2006) proveen un resumen de cuestiones conceptuales y estadisticas que
surgen durante el desarrollo de un modelo de credit scoring. Bierman y Hausman (1970),
Dirickx y Wakeman (1976), Srinivasan y Kim (1987), Thomas, Crook y Edelman, (1992), entre
otros, han usado distintas técnicas matematicas y estadisticas para su disefio. Sin embargo,
aunque existen avances substanciales en este corpus cientifico, aun no se tiene una metodologia
que haya sido internacionalmente aceptada como una préactica a seguir.

En este trabajo se desarrollara una metodologia para elaborar un modelo que logre predecir el
comportamiento de impago en funcién de la informacién socio-demografica del cliente. La
institucion financiera, deberia usar este predictor, mediante un valor critico, en la toma de
decision para otorgar o no el crédito. La informacién recopilada de la solicitud de crédito
permite, mediante técnicas estadisticas de arboles de decision y de regresion logistica, calibrar
dicho modelo, siendo el objetivo primordial del mismo el asignar un puntaje (score) a cada
cliente, de acuerdo con sus caracteristicas. Lo anterior para determinar la probabilidad de
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impago de los solicitantes y poder coadyuvar al area de control de riesgos para establecer si se
otorga o no el credito, sobretodo en pequefias instituciones financieras que no puedan incluir
en sus costos los modelos de las famosas consultoras.

Como ejercicio empirico, utilizando datos provenientes de un pequefio banco mexicano, se
analiza el segmento poblacional que carece de informacion crediticia en alguno de los dos burés
nacionales de crédito en México. El modelo de scoring genérico que emane de este trabajo, se
desarrollara tomando en cuenta la informacién socio-demografica. Para ello, se segmentara a
la poblacién usando arboles de decision estadistica y prosiguiendo con el céalculo del puntaje
de la probabilidad de impago, usando regresion logistica.

El articulo esta dividido en cuatro secciones: En la primera de ellas se explican los elementos
para el desarrollo de la metodologia propuesta en la cual se detallan las variables que habran
de usarse a lo largo del articulo. La segunda seccion trata de las herramientas
microeconométricas que se usan en la metodologia, se explica a detalle la construccion de
arboles de decision y los fundamentos tedricos de los modelos logit. La seccion tres presenta
la aplicacion de la metodologia propuesta con datos de un banco mexicano. Finalmente, la
cuarta y Ultima seccidn presenta las conclusiones del trabajo. Elementos para el desarrollo de
la metodologia propuesta.

MODELOS SCORING CONVENCIONALES

Un scorecard clasifica a la poblacidn objetivo dentro de dos o mas grupos usando diversas
técnicas estadisticas. Es comdn encontrar, por un lado, propuestas que emplean métodos
economeétricos de variables dependientes limitadas, como lo son los modelos logit, probit y
logisticos; y por otro lado, los métodos de clasificacion estadistica.

Los modelos scoring que una institucion financiera desarrolla, pueden distinguirse en cuanto
al tiempo de cobertura o ventana de informacion. Lo mas coman es tomar un disefio muestral
en forma de seccidn cruzada, considerando una seleccién de crédito al consumo en el tiempo t,
para posteriormente seguir su comportamiento de pago sobre k periodos en el futuro.
Igualmente, este tipo de modelos se desarrollan para predecir el comportamiento del cliente
sobre el intervalo [t; t+k], como una funcion de las caracteristicas observadas en el tiempo t.

En contraste, el estudio dindmico del comportamiento de la calidad de crédito requiere
observaciones en multiples periodos de tiempo, para un conjunto fijo que haya sido muestreado
en un tiempo t base, es decir, un disefio longitudinal o de datos de panel. En ambos casos, los
datos tienen que ser extraidos con suficiente detalle, para permitir el seguimiento del
comportamiento crediticio, determinar como podria ser su saldo, incremento de linea, nivel de
revolvencia, entre muchos otros aspectos, por cada cliente en cada instante del tiempo.

Obtencion de informacion

Para el desarrollo del modelo de scoring para clientes sin referencias crediticias, se deben
formar bases de datos usando la informacién perteneciente a la solicitud de crédito que
enmarcara el perfil socio-demogréafico del cliente. Sobre el total de clientes, el primer filtro a
realizarse deberia permitir depurar aquellos que tengan un estatus de inactividad dentro del
portafolio de la institucion financiera.
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Por otro lado, cabe sefialar que en la informacion socio-demogréfica proveniente de las
solicitudes de crédito, es altamente probable encontrar falsedad en la informacion, por lo que
se recomienda considerar ciertos casos como anormales para evitar que traigan complicaciones
en los andlisis posteriores, ejemplo de ello serian ingresos demasiados altos, nimero de
dependientes econdémicos elevado, entre otros. Cada institucion bancaria deberia elegir los
rangos a considerar entre dichas variables.

Clasificacion de clientes

Para la clasificacion de los clientes es comdn encontrar que las instituciones bancarias usen
formas convencionales. Una vez definida la ventana de observacién (podrian considerarse 24
meses), se procede a determinar el tipo de cliente segun al nimero de pagos vencidos que hayan
presentado en dicho periodo. En la practica bancaria, sobre todo en aquellos departamentos de
riesgo que se rigen con estandares internacionales o bien bajo lineamientos de sus matrices
corporativas, se suele tomar el caso especial de definir a la poblacion como: clientes que hayan
tenido un maximo de un pago vencido como cliente bueno, el que haya tenido un maximo de
dos como indeterminado y aquellos con 3 0 méas pagos vencidos como malos. La decision de
incorporar a los clientes indeterminados o no, obedece a motivos de aumentar la poblacién
buena o mala.

A pesar de que la forma anterior ha sido ampliamente usada por instituciones financieras o
buros de créditos, existen otras propuestas capaces de clasificar a los clientes de acuerdo con
formas no convencionales, ejemplo de ello es la desarrollada por Karlis y Rahmouni (2007),
usando modelos de mezclas poisson o la ejemplificada con datos mexicanos de Rodriguez-
Caballero (2011) desde la propuesta original de Dellaportas, Karlis y Xekalaki (1997).

Variables para desarrollar el scoring

Existe una enorme diversidad de variables que se pueden considerar para el desarrollo de un
modelo scoring. La informacion socio-demografica podria incluir variables cualitativas como
el estado civil, la educacion, el tipo de vivienda, entre muchas otras, y cuantitativas como el
ingreso, la edad, la capacidad de pago declarada, entre otras.

A partir de un analisis exhaustivo realizado por los autores, se han encontrado que las variables
mostradas en el Cuadro, han resultado ser eficientes en la prediccion de la probabilidad de
incumplimiento. Un analisis descriptivo de estas variables siempre sera necesario para poder
identificar sesgos e irregularidades entre los datos, asi como su estructura, con el fin de
encontrar posibles cortes poblacionales, siempre teniendo en cuenta una vision correcta del
negocio.

Lo anterior, debe tomarse en cuenta sobre todo para evitar tener inferencias estadisticamente
correctas, pero de escasa o nula relevancia. Un ejemplo sencillo de ello podria ser que al correr
un modelo predictivo se obtenga un resultado final en donde la poblacion més joven, y con
muy altos ingresos, es aquella que presenta el menor nivel de riesgo de toda la poblacion bajo
estudio. Si bien estadisticamente pudiera ser correcto al momento de correr una regresion, por
ejemplo, es muy probable que la poblacion que se encuentra en este segmento sean solo unas
cuantas personas, o en el peor de los casos, se tenga presencia de errores de medicion.

Una condicién importante que deben mostrar dichas variables es que no presenten una alta
correlacion significativa, ello logrard, como se comentara mas adelante, satisfacer una mejor
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segmentacion en la poblacion. Cabe sefialar que las variables de capacidad de pago calculada
(cpc) y la razon, capacidad de pago declarada entre ingreso (cpd/ingreso), del Cuadro 1 son
variables calculadas, cuya finalidad es hacer comparaciones e incluir indicadores que pudieran
reflejar de una forma mas adecuada el comportamiento de los clientes.

Inicialmente, se deben desarrollar grupos de segmentacion para encontrar una eficiente
separacion entre las poblaciones mencionadas usando técnicas multivariadas, especificamente,
se pueden usar técnicas de arboles de decision, para posteriormente utilizar algin tipo de
modelo lineal que sirva para puntear los resultados que de la primera parte emanan. En la
seccion siguiente se explican dichas técnicas estadisticas.

CUADRO 1.
VARIABLES PARA ELABORAR UN MODELO SCORING DE TARIETA DE CREDITO
Grupo Variables '
Sexo
Estado
Variables cualitativas Educacion

Tipo de vivienda
Profesion
Estado civil

Ingreso
Edad

Capacidad de pago declarada

Capacidad de pago calculada
Capacidad de pago declarada /ingreso
Variables cuantitativas | Namero de dependientes econémicos

Tiempo empleo actual
Tiempo empleo anterior
Tiempo en vivienda actual
Tiempo en vivienda anterior
Namero de autos

Fuente: elaboracion propia.
HERRAMIENTAS MICROECONOMETRICAS

Un modelo scoring construye una segmentacion que pueda ser usada para clasificar a los
clientes dentro de dos 0 més grupos distintos. Existen varias técnicas analiticas que han sido
discutidas en la literatura y después implementadas en la industria para el desarrollo de los
modelos scoring, los cuales pueden estar basados en regresion multivariada (Orgler, 1971),
regresion de variable dependiente limitada como modelos logit (Wiginton, 1980), probit y tobit,
(Henley, 1995).

A pesar de que los modelos de variable dependiente limitada constituyen un mejor mecanismo
que aquellos de regresion lineal, debido a que usualmente la variable dependiente es discreta
(clientes buenos y malos), Henley (1995) encontrd que la regresion logistica no fue mucho
mejor que la lineal. Ello se atribuye a que una gran cantidad de créditos se encuentran entre los
cuantiles 0,2 y 0,8, en los cuales ambas distribuciones son practicamente idénticas. No
obstante, al ser el comportamiento de las colas justamente la preocupacion en el riesgo de
crédito, es comun seguir realizando el modelaje via regresiones logisticas.
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Por otro lado, existen técnicas de analisis estadistico multivariado como el analisis
discriminante, arboles de decision, andlisis factorial, clUster, entre otros (Girault,2007). Por su
parte, Eisenbeis (1977, 1978) presenta una critica severa al momento de usar el analisis
discriminante en estudios de negocios, economia y finanzas. Estos modelos han sido
demeritados debido a que algunos articulos han sobre estresado los resultados (Hand et al.,
1997). Igualmente, se han empleado otras técnicas no parameétricas como redes neuronales
(Yobas, Crook y Ross, 2000; Desai, Convay, Crook y Overstreet, 1997), métodos de
programacion lineal (Boyle, Crook, Hamilton y Thomas, 1992) y més recientemente el anlisis
de sobrevivencia (Andreeva, 2005).

En Srinivasan y Kim (1987) se puede encontrar un estudio acerca de la eficiencia relativa al
estudiar los modelos de credit scoring, bajo enfoques paramétricos y no paramétricos. Dicho
articulo presenta evidencia en favor de usar los métodos de clasificacion recursiva (arboles de
decision). También se puede consultar el trabajo de Thomas (2000), para una inspeccion de las
técnicas estadisticas y de optimizacion, usadas al construir modelos de otorgamiento de
créditos.

Por su parte, Baesens (2003) realiza un estudio cuidadoso a partir de ocho bases de datos
usando ocho métodos diferentes y 17 modelos, para evaluar la precision del scoring: dos
modelos lineales, regresion logistica, programacién lineal, cuatro diferentes variantes de
maquinas de soporte vectorial, cuatro diferentes arboles de decision, dos variantes de la técnica
de vecinos més cercanos (nearest neighbours), redes neuronales y dos técnicas bayesianas de
segmentacion. Baesens confirmé que la eficiencia del scoring mas pobre, estadisticamente
hablando, se consigui6 con el método de Naive Bayes, mientras que los mejores resultados se
lograron al emplear regresiones logisticas, redes neuronales o arboles de clasificacion.

Finalmente, Crook, Edelman y Thomas (2007) hacen un compendio acerca de los resultados
encontrados en la literatura especializada, con respecto a las técnicas usadas a lo largo de un
par de décadas. En la tabla 2 de dicho articulo, se muestra que la tendencia a modelar
el scoring a través de técnicas de segmentacion, como los arboles de decision, ha prevalecido
con el tiempo, a pesar del avance considerable de la literatura con respecto al aprendizaje
artificial (algoritmos genéticos, redes neuronales, programacion genética y maquinas de
soporte vectorial).

De hecho, se puede encontrar en dicha tabla, que la precision de los arboles de decision
estadistica es igual o incluso algunas veces mejor, que aquellos que emplean tecnologias méas
avanzadas. Lo mismo sucede con los métodos econométricos de variables dependientes
limitadas, los cuales han sido aplicados en la industria bancaria debido, posiblemente, a su
sencilla conceptualizacion y a que ambas técnicas se encuentran disponibles, casi en cualquier
paquete estadistico.

En el presente trabajo se emplea un hibrido de ambas técnicas, usando las variables descritas
en la seccidn anterior. Este modelo resultard de combinar las técnicas de analisis multivariado
con regresion logistica, y tiene como objetivo predecir el comportamiento de la poblacion
buena y mala basandose en sus experiencias de pago e incumplimiento.

La principal diferencia entre el uso de una técnica u otra, radica en que unos se encargan de
modelar via criterios de divergencia entre los tipos de cliente (andlisis multivariados y
programacion lineal), la seleccion de la mejor combinacion de factores y el peso de los mismos
para el desarrollo del modelo de clasificacion.
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Mientras que otros métodos (regresion y redes neuronales) emplean criterios de minimizacién
del error, los cuales estan adecuados para construir los modelos predictivos.

Técnica CHAID y sus extensiones

Los arboles de decision en el desarrollo de un scoring son usados como herramienta para el
calculo de los momios de incumplimiento (odds, disparidad o razon de oportunidades) y
representa un método efectivo para la estimacion. Un mismo modelo permite diferentes usos,
como mantenimiento de clientes considerados como buenos (probabilidades bajas de
incumplimiento), cobranza proactiva y discriminada por nivel de riesgo para los clientes
calificados como malos o con probabilidades altas de llegar a incumplimiento. Cuando en la
administracion de riesgos se busca qué perfil socio-demografico pertenece a un nivel
determinado de riesgo, se construyen una serie de tablas que permiten ver la asociacion
existente entre variables. Escobar-Mercado (1992) comenta al respecto:

No se trata de cruzar cada pregunta con el resto, sino de seleccionar una serie de hipdétesis
plausibles con el conocimiento previo, teérico o empirico, de la realidad que se esta
investigando, y, de acuerdo con ellas, realizar los cruces que pongan a prueba las conjeturas.
Una manera de facilitar la tarea de seleccion de variables relevantes en la explicacion de la
contestacion a una pregunta dada es la técnica del analisis de segmentacion, que proporciona
ademas una descripcion de las diferencias que los distintos grupos de una muestra pueden
presentar en un determinado rasgo[. . . ] En su uso, se distinguen, por un lado, una variable
cuya distribucion se desea explicar y, por el otro, un conjunto de variables, nominales u
ordinales, con estatus de independientes. Estas reciben el nombre de predictoras y tienen la
finalidad de conformar grupos que sean muy distintos entre si en la variable o variables
dependientes (Escobar-Mercado, 1992, 2).

El anlisis de segmentacion debe ser utilizado, primordialmente, con fines exploratorios y su
ideologia consiste en buscar exhaustivamente las mejores asociaciones de las variables
explicativas con la dependiente. Seleccionar automaticamente las mejores variables predictivas
permite hallar grupos distintos para diversas caracteristicas. De este modo, las muestras quedan
fragmentadas en distintos tipos de personas u objetos, cuya descripcion constituye un objetivo
adicional de esta técnica (Escobar-Mercado, 1998).

Este tipo de analisis se ha usado, fundamentalmente, para estudiar variables dependientes

cuantitativas, utilizando el algoritmo presentado por Morgan y Sonquist (1963), de manera

frecuente. No obstante, aqui se emplea una derivacion de esta técnica que se distingue por
9

utilizar el estadistico X para seleccionar las mejores variables predictivas.

Escobar-Mercado (1998) recomienda seguir los siguientes pasos logicos para realizar esta

tarea:

1. Preparacién de las variables. Seleccién de variable dependiente y eleccion de posibles
variables predictivas. Dicho articulo comenta que es preferible trabajar con menos de 10
variables.

2. Agrupacion de las categorias de las variables independientes en el caso de que tengan un
perfil similar al de la variable dependiente.

167



3. Primera segmentacion, que consiste en la seleccion de la variable que mejor prediga la
variable dependiente.

4. Segunda segmentacién. Para cada segmento formado en el paso anterior, se debe buscar
entre las variables cuyos valores han sido previamente agrupados de la misma forma que en el
paso 2, la que tenga mayor poder predictivo.

5. Sucesivas segmentaciones. Se procede de forma similar al paso anterior en cada grupo
formado por la segmentacion previa.

Hay varios procedimientos para llevar a cabo la segmentacion. A continuacion se presenta con
mayor detalle el algoritmo llamado CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detection).
Esta técnica, desarrollada fue por Cellard, Labbe y Cox (1967); Bouroche y Tennenhaus
(1972); Kass (1980) y Magdison (1993) -quien finalmente lo adaptdé para el programa
computacional SPSS-, tiene como distintiva de otros algoritmos binarios, que se pueden formar
segmentos con mas de dos categorias al mismo tiempo. Al igual que otras précticas de
segmentacion, las operaciones elementales que realiza son:

= Laagrupacion de las categorias de las variables predictivas.
= Lacomparacion de efectos entre distintas variables.
= Lafinalizacion del proceso de segmentacion.

El algoritmo CHAID es tal vez el méas conocido y usado, sin embargo, existen otro tipos de
segmentaciones como el C&RT de Breiman, Friedman, Olshen y Stone, (1984), el CHAID
Exhaustivo de Biggs, De Ville y Suen (1991) y el QUEST de Loh y Shih (1998). Eso sin
mencionar las técnicas bayesianas de aprendizaje como el Naive Bayes de Duda y Hart (1973),
y redes neuronales bayesianas de Pearl (1988). Todas ellas se encuentran programadas en
sistemas informéaticos como SPSS, SAS, entre otros. A continuacién se explica la mecénica
general de este tipo de técnicas estadisticas.

Reduccidn de las categorias mas discriminantes

En esta etapa se seleccionaran las categorias de las variables predictivas que discriminen de
mejor forma a la variable dependiente. Se trata de reducir la complejidad de la segmentacion
original sin incurrir en una pérdida de informacion. La reduccidn se logra de acuerdo con las
caracteristicas de las variables predictivas: nominales, ordinales, ordinales con valores
perdidos, y cuantitativas.

El funcionamiento de formacidon de grupos de categorias homogéneas se basa en el
2

estadistico X . De acuerdo con Escobar-Mercado (1998), los pasos son los siguientes:
1. Se forman todos los pares posibles de categorias. Esto dependera de la opcion que se haya

preferido dar a un determinado predictor.

2

X

2. Para cada posible par se calcula el estadistico correspondiente a su cruce con la variable

)

dependiente. El par con X mas bajo, siempre que no sea significativo, formarad una nueva
categoria de dos valores fusionados. La condicion de que no sea significativo es muy
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importante, ya que en el caso de que lo fuese, indicaria que las dos categorias que se pretenden
fusionar no lo pueden hacer, ya que son heterogéneas entre si al considerar los valores de la
variable dependiente; y el objetivo es justo lo contrario, asimilar categorias con
comportamiento semejante.

3. Si se ha fusionado un determinado par de categorias, se procede a realizar nuevas fusiones
de los valores del predictor, pero esta vez con una categoria menos, pues dos de las antiguas
han sido reducidas a una sola.

9
ofrecen

X

4. El proceso se acaba cuando ya no pueden realizarse mas fusiones, porque los
resultados significativos.

Las segmentaciones binarias suelen ahorrar una gran cantidad de calculos. Esto implica que se

busque la mejor combinacién de predictores que conduzcan a solo dos grupos, para que
2

finalmente las posibilidades de agrupacién sean reducidas. Por ende, el X

las posibles combinaciones grupales (con k = 2) sera seleccionado.

mayor de todas

El CHAID exhaustivo de Biggs et al. (1991) fue propuesto justamente para que la fusién
continua de pares de valores fuera reducido, hasta que s6lo quedara una dicotomia de valores.

Seleccion de variables predictivas
Teniendo las categorias méas discriminantes, se deberia continuar con la seleccion de aquellas
2

variables que resulten ser las mas predictivas. Para ello, se compara el X correspondiente de
cada categoria; sin embargo, sera conveniente modificar la significacion de cada predictor con
el ajuste de Bonferroni, debido a que la probabilidad de obtencion de un resultado significativo
tiende a ser mayor con la proliferacion de pruebas estadisticas. Lo mismo se repetira para cada
uno de los grupos formados por la primera segmentacion.

Se puede conducir a interpretaciones precipitadas si el proceso de segmentacién no es
examinado con paciencia en cada fase. Finalmente, serd muy Gtil estudiar el comportamiento
de un cruce, por simple gue sea, entre la variable dependiente y alguna otra compuesta, ello
para analizar la capacidad predictiva de la segmentacion realizada.

Regla de paro

Se debe determinar una regla que sirva para parar el algoritmo, con el propoésito de evitar la
formacion de grupos terminales sin ninguna validez estadistica, es decir, que de no detener el
algoritmo se podrian tener nodos finales para cada elemento de la variable dependiente en
cuestion.

Normalmente, en programas como SPSS es comdn encontrar cuatro tipos de filtros o reglas de
paro: significancia, asociacion, tamafio y nivel. Los primeros son los mas utilizados en la
técnica CHAID y consisten, basicamente, en no permitir segmentaciones que no sean
estadisticamente significativas, como en el caso expuesto con anterioridad. Los segundos
cumplen una funcion semejante y es comun aplicar en los programas estadisticos los siguientes
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coeficientes de asociacion: ¢,V de Cramer, C de Pearson u otro. La diferencia primordial
entre ambos procedimientos radica en que al preocuparse por la asociacion entre variables, no
se es sensible al nimero de casos, a diferencia de aquellos de significancia.

Por otro lado, los filtros de tamafio evitaran la formacion de grupos demasiado pequefios, dado
el problema que supone la generalizacion en estos casos. Finalmente, con los filtros de nivel se
especifica a priori el nivel maximo de segmentacion.

De esta forma, después de haber explicado de manera detallada la metodologia de un analisis
de segmentacion tipo CHAID, es posible entender que la funcion clasificadora del analisis de
segmentacion permite configurar una serie de grupos que se distinguen por su comportamiento
con respecto a una variable dependiente determinada. La especificacion de las caracteristicas
de los grupos terminales formados por esta técnica es un excelente medio para describir grupos
heterogéneos de la muestra.

En este trabajo se ha seguido la metodologia planteada. Cada paso y cada filtro usado fue
llevado a cabo mediante las instrucciones pre programadas es el sistema estadistico SPSS,
ajustando ciertos valores con el software SAS en su libreria de mineria de datos.

Regresion logistica

Dentro de los enfoques econométricos, los modelos de probabilidad lineal han caido en desuso
por sus desventajas técnicas, en tanto que los modelos probit, logit y deméas son superiores al
analisis discriminante, ya que proveen para cada deudor una probabilidad de impago. A pesar
de que los modelos de variable dependiente limitada son, en teoria, herramientas econométricas
mas apropiadas que la regresion lineal, esta arroja estimaciones similares a las de los anteriores
cuando sus probabilidades estimadas se ubican entre el 20% y el 80 %. No obstante,
un scoring de riesgo deberd utilizar el primer tipo de modelos econométricos porque la
importancia radica en alguna de las colas de la distribucion condicional de la variable
dependiente, es decir, del tipo de cliente.

Cuando al plantear un modelo econométrico, la variable dependiente toma valores discretos,
se emplean modelos de regresion discreta. EI caso mas simple se da cuando es binaria y toma
los valores de 0 6 1, y se puede estimar con distintos enfoques como el modelo de probabilidad
lineal, analisis discriminante o los modelos de tipo probit y logit.

La regresion logistica es un modelo lineal general, en el cual las variables respuesta Y1, Yo, . .

. . Y: ~ Bernoulli(w;) ;
., Yn son independientesy ~ * ( l'). ’
relacionado a xi por

se asume que esta

log = =@ fX ]

e

El lado izquierdo de la ecuacién [1] es el logaritmo de las razones de probabilidad
u odds para Yi. El modelo asume que estos log-odds (o logit) son una funcién del predictor
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de x. El término es el pardmetro natural de esta familia exponencial, y en

g(m) = log (=)

la ecuacion [1], la funcidn de enlace es usada.
La ecuacion [1] puede ser reescrita como
Pl +8X
M= 7 4+ cat+BX [2]
De donde es posible ver a i como una probabilidad, naturalmente 0 < Ti < 1.

Al igual que en un modelo de regresion lineal simple, cuando '~ es igual a cero, en un

r S o 4 /
y -~ ./l(—(l‘/.,)):1/2 . L,
modelo de regresion logistica, si / /=, no hay ninguna relacion

o]
T i ) - - .
entre /1y x. Por otro lado, '~ es el cambio en los log-odds correspondientes al incremento
de una unidad en x.

£
En el contexto de los modelos de credit scoring se puede asociar DL 3 1a calidad crediticia
del individuo (variable latente 0o no observada), mientras que Yies definida mediante una
variable binaria, donde sera 1 si el cliente es identificado como malo o cero cuando sea
clasificado como bueno. La calidad crediticia del individuo se supone como el resultado de una
funcidn lineal en sus pardmetros y X contiene la informacion especifica de los deudores. Las
estimaciones de los pardmetros se realizan mediante maxima verosimilitud y tras haberlas
obtenido, la variable Y; serd el score o calificacion crediticia del cliente, la cual representara la
probabilidad de incumplimiento del mismo.

Habiendo definido el score de crédito, cambios en Yi implicardn modificaciones en la
probabilidad de incumplimiento (PD, por sus siglas en inglés) del individuo. La relacién
entre score y riesgo no es lineal, por lo que para valores del score muy bajos, un aumento en
el mismo produce una rapida subida en la probabilidad de cumplimiento y una réapida
disminucion de la PD, mientras que para valores del score altos, una mejora en el mismo hace
que la probabilidad de cumplimiento aumente poco y genera una leve caida en el riesgo. En
otras palabras, cuanto mayor sea el score, menor sera la caida en el riesgo derivada de un
aumento en el primero.

A

Es importante mencionar que las estimaciones "))‘i no tienen una interpretacion directa como
en minimos cuadrados ordinarios, ya que solo representan el efecto que un cambio en x; tiene
sobre el score del individuo, a la vez que su signo muestra si la relaciéon con la PD es directa o
inversa. Sin embargo, para cuantificar el efecto de xi sobre la PD se debe computar su efecto
marginal.
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APLICACION
Desarrollo del modelo

Para el desarrollo del modelo de scorecard para clientes sin referencias crediticias, se utiliza
una base de datos correspondiente a una pequefia institucion bancaria en México, con fecha de
corte al 15 de octubre de 2007. Se seleccionan Unicamente aquellos registros que cumplen con
los filtros explicados en la seccion correspondiente.

Dichos filtros lograron depurar la base de estudio a 4.064 registros, debido a que los demas
tenian un estatus de inactivos (cuentas que por sus caracteristicas de pagos y saldos no han
tenido actividad en el producto bancario). De estas solo fueron clasificables (como bueno, malo
0 indeterminado) 2.674, los 1.390 restantes no contaban con informacién para poderlos asignar
dentro de alguna categoria (su historico de pagos no es el suficiente para definir al cliente) o
bien fueron depurados tras la aplicacion de ciertos filtros. Finalmente, la poblacion buena es
de 1.938, correspondiente al 85,3% de la poblacion total, mientras que la poblacion definida
como mala pagadora (333) corresponde al 14,7 %. Cabe mencionar que la poblacion
indeterminada se elimind del estudio debido a la poca relevancia estadistica dentro de los
arboles probados.

El plan comercial del banco est4 enfocado a un sector poblacional en especifico, por ello se
toma la suposicion de datos falsos para aquellos registros que indicaron ingresos superiores a
los $20.000 en moneda nacional mexicana. Asimismo, se consideraron como atipicos aquellos
casos cuyo numero de dependientes econdmicos rebasara los 4 integrantes, debido a su no
significancia estadistica, en el sentido de que este segmento poblacional es menor al 1% de la
poblacion total en la muestra estudiada.

La base se disefié con el objetivo de permitir que el panel sea balanceado, es decir, que en cada
instante en el tiempo cuente con exactamente la misma informacion. De esta forma, se define
el tipo de cliente (bueno o malo) de acuerdo con el histérico de pagos del cliente, explicados
con anterioridad.

Para la realizacion del arbol final fueron utilizadas todas las variables consideradas como
predictivas para el modelo y se fueron descartando paulatinamente conforme iban presentando
0 no significancia al momento de generar particiones de la informacion (variables que no
segregaban la informacion se iban sustrayendo), esto para seleccionar aquellas que mostraran
mayor predictibilidad al momento de crear particiones en los arboles (ramas).

Para la construccion de los arboles se analizaron los dos grupos de variables, obteniendo una
agrupacion natural y haciendo esta distincion debido a las caracteristicas intrinsecas a cada
grupo de variables. Fueron probados diversos métodos (algoritmos) para la elaboracion del
arbol seleccionando, seleccionado aquel que mejor particionara la informacién (separacion
coherente y estadisticamente significativa). Para este fin fueron ajustados algunos parametros
dentro del programa, como es el caso de la utilizacion de la variable cpd/ingreso como variable
de influencia, dada su construccién como un ponderador (idealmente entre 0 y 1), que ajusta
las demas caracteristicas con respecto a este indice.

Los diferentes arboles obtenidos, asi como los codigos respectivos, estan documentados en un

archivo que el lector interesado puede solicitar, esto para analizar la evolucion de los mismos
y las variaciones en los parametros que llevaron a la construccion final.
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Para desarrollar el modelo scoring se estudian todas las variables y grupos descritos en el
Cuadro 1, encontrando que los grupos y las variables mas predictivas son las mencionadas en
el Anexo 1. Los grupos fueron identificados mediante la utilizacion de técnicas de arboles de
decision explicadas en la seccion de herramientas microeconometricas. En el mismo anexo se
presentan los arboles modelados. La Grafica Al, corresponde al arbol de decision primario y
la Grafica A2 al arbol de decision secundario, los cuales se explican a continuacion:

1. El arbol de decisién primario es utilizado para realizar la regresion logistica y asi generar
el score correspondiente a cada conjunto de caracteristicas.

2. El arbol de decision secundario se utiliza para, una vez dado el punto de corte del score,
seleccionar adicionalmente otras ramas del arbol primario para aumentar el nivel de aceptacion
con las mejores caracteristicas. Esto debe realizarse identificando las tres mejores ramas de
este arbol y conjuntamente con el primario, considerar las ramas que condensaran a mas malos
que buenos.

El &rbol de decision primario esta formado por las variables: ingreso, edad y capacidad de pago
declarada (CP_DEC). Mientras que el secundario ha sido formado usando las variables de sexo
(SEX), nivel méximo de estudios (ESTUDIOS), estado civil (EDO_CIVIL), numero de
dependientes economicos (NUM_DEP).

Después de analizar el comportamiento de las técnicas de segmentacion CHAID, Exhaustive
CHAID, Quest y C&RT, se encontré que la mejor de ellas termind siendo el Exhaustive
CHAID. Usando la variable de influencia mencionada con anterioridad, pueden existir diversos
mecanismos para la seleccidn del mejor arbol, por ejemplo, el sentido de n)egocio, las politicas

de crédito internas de la institucion financiera, los valores estadisticos X encontrados, entre
otros. En el trabajo actual se desarrolld la seleccion de aquellas segmentaciones que hicieran
un mejor sentido del negocio con respecto a las politicas vigentes de otorgamiento de crédito
de la institucién precedente.

Como ya se ha comentado, el objetivo de realizar una regresion logistica radica en la
cuantificacién de las variables segmentadas mediante los arboles calculados, esto para asignar
a cada persona un puntaje (score), el cual indique de manera rapida y clara su nivel de riesgo.

Cada grupo de andlisis da lugar a distintas variables independientes, especificamente, cada
rama final se vuelve una variable. Cada una de ellas sera dicotémica, esto debido a que un
cliente no puede estar presente en mas de una rama en cada arbol a la vez. La variable
dependiente en las cuatro regresiones logisticas siempre sera la misma y representa el tipo de
cliente, 0 y 1, bueno o malo, respectivamente.

El arbol primario es el que define inicialmente el score de riesgo, por lo que se deben considerar

las ramas que arroja, 12 en el caso actual. Dichas variables son las independientes en el modelo

logit empleado, donde xi = 1, si y solo si, esa observacion cumple con las caracteristicas
(1 x% =12)

descritas en la i-ésima rama del &rbol de decision primario .

Para X, h # ’ su valor correspondiente es cero.
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En el Anexo 2 se presentan los resultados referentes a la regresion logistica. Como se aprecia
en los resultados del Cuadro 2, todas las variables son significativas al 5 %, inclusive al 1 %.
Una vez estimados los parametros se procede a realizar la transformacion logistica, la cual
modela la funcidn de probabilidad de la muestra (Ecuacién 2). Una vez obtenida la PD, se debe
realizar un re-escalamiento de las probabilidades a puntos score. Posteriormente, se debe
ajustar mediante una transformacion del tipo

1— (B *xTPD — (35)
B1*TPD — 39

Score = a x log

+n B8l

- 2 . :
y , v, b1, Paym
En esta ecuacién los parametros : son calculados para expresar el score, con

respecto a un rango especifico. Cada institucién debe definir dicho rango.

Una vez que se obtiene unscore para cada cliente se procede a realizar un analisis
distribucional de la poblacion, para determinar un punto de corte del modelo, es decir,
determinar un score a partir del cual se aceptaran las solicitudes, rechazando todas aquellas que
se encuentren por debajo de este punto de corte. Para esto se realiza lo siguiente:

1. Se hace un histograma de los scores segmentando el tipo de cliente.

2. Se grafica el kernel de la distribucion de dichos scores, comparando las graficas de buenos
y malos, para visualizar la acumulacion de los clientes con respecto a su score.

3. Se calculan los percentiles de los scores para cada uno de los tipos de cliente.

Se debe determinar un punto de corte que represente una probabilidad de incumplimiento.
También es indispensable analizar los errores tipo | (clientes buenos rechazados) y Il (malos
aceptados) y el porcentaje de aceptacion total. Para el modelo desarrollado de obtuvieron los
siguientes puntos de corte (Cuadro 2).

CUADRO 2.
PUNTOS DE CORTE

Corte |
P(Incumplimiento) Aceptados | Rechazados

Bustios 985 1.000
49.62 % 50.38 %

>=650 14,20 % Malos 118 223
= "o 34.60 % 65.40 %

NeesE oty : 142 206
Indeterminados 3080 359305

Error tipo I: 50,38 %: Error tipo I1: 34,60 %: % aceptacion: 45,56 %.
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Corte 2

P(Incumplimiento) Aceptados | Rechazados
Buenos G5 i
32.64 % 67.36 Y
. , 65 276
>=665 12,80 % Malos 19.06 % 5004 %
; 93 255
Indeterminados 36757 TI3RG
Error tipo I: 67.36 %: Error tipo 11: 19,06 %: % aceptacion: 30,14 .
Corte 3
P(Incumplimiento) Aceptados | Rechazados
St 468 1.517
23.58 % 76.42 %
,‘ 39 302
>=690 9.10 % Malos TR 385600
A 75 273
Indeterminados 571357 TFWRL
Error tipo I: 76,42 %: Error tipo 1I: 11.44 %: % aceptacion: 21.77 %.
Corte 4
P(Incumplimiento) Aceptados | Rechazados
Buenos i e
? 17,43 % 82.57 %
, / : 27 314
>=69] 8.90 % Malos T3 308 7%
fara 57 291
Indeterminados 638 %% B0

Error tipo 1: 82.57 %: Error tipo 1I: 7.92 %: % aceptacion: 16,08 %.

Fuente: elaboracion propia.

En el ejercicio actual se opta por considerar a una institucion bancaria que tenga una alta
aversion al riesgo, por lo que se considera un punto de corte mayor o igual a 691, que representa
una probabilidad de incumplimiento a 6 meses de 8,90 %. Si bien dicha probabilidad de
incumplimiento posee un valor muy alto, la seleccion del punto de corte esta en funcion de las
politicas de negocio de la institucidn financiera precedente, la cual consistia en que los modelos
de originacion de crédito no deberian soportar tasas de aceptacion por debajo de 15 %. En
realidad, la eleccidn del punto de corte sopesaria la dupla PD-Nivel de aceptacion, la primera
impuesta por la propia area de riesgos y, la segunda por la estrategia de negocios aceptada por
el consejo directivo.

Lo deseable siempre sera seleccionar mas clientes cumplidos (buenos), pero sin aceptar clientes
malos (error tipo I). Para esto, se debe utilizar el arbol de decisidn secundario. El problema en
cuestion radica en que de manera general resulta complicado segmentar idealmente a la
poblacién sin referencias crediticias, debido a que no presentan informacion que suponga un
comportamiento de pago y la sociodemografica puede resultar no ser tan robusta, pese a tener
un tamafo muestral grande.
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Implementacion del arbol secundario y modelo final

La aceptacion presentada radica, principalmente, en las restricciones del modelo y al punto de
corte seleccionado. Para aumentar el nivel de aceptacion total, pero sin descuidar el error tipo
I1, se procede a hacer uso del arbol de decision secundario.

Dado que por el punto de corte definido nicamente se aceptan clientes que hayan provenido
de las 3 mejores ramas del arbol de decision primario (ADP_Rama03, ADP_Rama08,
ADP_Rama09), se consideran las 3 siguientes mejores ramas (ADP _Rama05, ADP_Rama06,
ADP_Ramal?) y algunas caracteristicas adicionales para tomar la decision de aceptarlas o
rechazarlas. Estas caracteristicas estdn asociadas con las 4 mejores ramas del arbol de decision
secundario (ADA_Rama0l, ADA_Rama03, ADA_Rama06, ADA RamaQ7).

No fueron utilizadas todas las relaciones de las tres ramas del arbol de decision primario con
las cuatro del arbol de decision secundario. Hubo una seleccion de cuales serian las relaciones
gue se tomarian en cuenta, esto para aminorar el error tipo Il y aumentar la aceptacion. Las
caracteristicas adicionales que fueron consideradas estan contenidas en el Cuadro 3.

CUADRO 3.
CARACTERISTICAS ADICIONALES CONSIDERADAS

Relaciones entre ramas

ADP_Rama05 | ADP_Rama06 | ADP_Ramal2
ADA_Rama0l X
ADA_Rama03 X X X
ADA_Rama06 X X
ADA_Rama07 X

Fuente: elaboracion propia.

Realizado lo anterior se consideran los nuevos aprobados y rechazados. Los resultados se
encuentran en el Cuadro 4.

CUADRO 4.
RESULTADOS DEL ARBOL DE DECISION
Analisis final-Punto de corte Aceptados | Rechazados
415 1.570
Buenos 20,91 % 79,00 %
>= 691+ nodos finales seleccionados Malos 3 0
9,38 % 90.62 %
. 65 283
Indeterminados 8687 31337

Error tipo I: 79.09 %: Error tipo II: 9.38 %: % Aceptacion: 19.62 %.

Fuente: elaboracion propia.
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Se observa un incremento de 1,47% en el error tipo |1, pero de igual forma, hay un aumento de
3,54% en el porcentaje de aceptacion total, por lo que puede considerarse mas adecuado este
modelo. Una de las ventajas de utilizar este método radica en que se considera un segundo filtro
(&rbol de decision secundario), para reforzar la decision de aceptar a un cliente. El
modelo scoring final se encuentra en el Anexo 3, para observar el proceso de originacion
resultante tras la metodologia presentada.

Se requiere mencionar que cada institucion financiera debe elegir su punto de corte sobre el
arbol de decision primario, conforme a las politicas de crédito que se tengan. De manera
semejante, se tomara la decision acerca de si es recomendable o no modelar el rbol de decision
secundario, con el fin de mejorar la calidad crediticia de originacion contra la parsimonia del
proceso.

Finalmente, aunque se ha probado en distintas poblaciones que las variables presentadas

resultan ser altamente predictivas, también es cierto que pudiesen no serlo, es mas, pudiesen
no existir, por lo que se recomienda ampliamente tomar previsiones al respecto.

177



CONCLUSIONES

El articulo ha revisado agrosso modo la literatura correspondiente al desarrollo de los
Ilamados credit scoring, con el objetivo de introducir al lector en la utilizacion y finalidad de
dichos modelos en la administracion de riesgos, aungue vale la pena mencionar que la misma
metodologia pudiera ser extendida hacia fines més comerciales como seria la elaboracion de
modelos de propension de consumo, en los cuales la poblacion objetivo esta en funcion no de
sus costumbres de pago sino de su propension de un consumo especifico.

Por otro lado, se ha presentado una metodologia asaz sencilla con la que, primordialmente
pequefias empresas, pueden generar modelos confiables para originar clientes que no tengan
experiencia crediticia. Para mostrar dicha sistematica, utilizando informacion de un pequefio
banco mexicano, se emplearon arboles de decisidn, por ser una herramienta efectiva para la
prediccion de probabilidades de incumplimiento, no s6lo a nivel de capacidad de
discriminacion y estabilidad a través del tiempo, sino como una herramienta de facil
entendimiento que permite potencializar sus usos y servir ademas de prediccién, para la
planeacion de estrategias comerciales de venta de servicios, estrategias de cobranza, entre
muchas otras. Por otro lado, se usaron técnicas microeconometricas, especificamente el modelo
logit, para calcular los odds por el grupo poblacional carente de informacién crediticia.

Del presente trabajo se pueden extender las siguientes ideas que seran parte de trabajos futuros
tanto dentro de un marco tedrico como aplicado. Por una parte es posible estudiar si la
metodologia presentada a lo largo de este trabajo permite estimaciones consistentes en los
parametros del modelo logit, este punto es realmente muy importante ya que es bien sabido la
presencia de heteroscedasticidad en los datos microeconémicos. Por otra parte la metodologia
presentada puede ser ampliada tras considerar una poblacion que si posea informacion
crediticia en algin bur6 de crédito.
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ANEXOS

ANEXO 1. ARBOLES DE DECISION

GRAFICA Al.
Arbol de decision primario construido mediante la técnica Exhaustive CHAID (variable de influencia - capacidad de cliente declarada / ingresos)

TIPO
Nodo O

Categorfa % n

e g 53 1998

("B | 1Y) 147 333

15N Total 1000 2271
| =

INGRESD

“alor P comedido=0,000, Chi-
cuadrado=30 027 gl=2

<=600000 (B000.00, 8300 00| > B30 00
Hoda 1 Nodo 2 Nodo 3
Caleqoria % n Categoria % n Categoria % n
8 852 1187 L1z 677 371 =B €37 30
=0 14.3 207 = 123 52 =0 163 74
Total 61 4 1334 Total 186 423 Toral 200 451
[ = | = [ =
EDAD 020 5 R0 ;
Wabr Poregida=0.000, Ch- “alor P corregdo=0000, Chi- Valor P corragido=01000, Chi
cuadrado=39.008, ¢=3 cuadrado=26.347 gl=2 cuadiade=29 518, g=1
<=]x, Qs,lesg (:E,Iqs] >|49 c=|39 (39]49] »49 =39 =32
Nodo 4 Modo S MNedo & Mode 7 Modo D Nodo2 Nodo 10 Modo 11 Modo 12
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EM 184 97 =M 134 67 M 133 31 = 80 12 L] 157 47 | 13 1 M 83 4 L1, 190 & L] 122 2
Total 232 &7 Tdal 220 51 Total 10.3 233 Tdal 539 134 Tolal 13.2 29 Tolal i3 7B Total 21 48 Total 121 274 Total 79 1@
= I = I =
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ValorP corregido=0.001, Chi- Yalor P earregide=0.001, Chic Valor P correcido=0002, Chi-
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<= 05000 =950 000 <= 490000 = 480 000 <= 950000 > 3E0.000
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Fuente: elaboracion propia.
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GRAFICA A2.

Arbol de decision secundario construido mediante la técnica Exhaustive CHAID usando como variable de influencia la capacidad de cliente declara-
da / ingresos

TIFO
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[ =

SEX
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Fuente: elaboracién propia.
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ANEXO 2. ACEPTACION FINAL DEL MODELO SCORING Y METODOLOGIA PLANTEADA

TIPO

Nodo 0
oda % n

=B 25.3 1938
M 47 33
Totd 100.0 2271
| [=]

INGRES O

Aor P comegdo=0000, Chi-
cumdade=20077, gl=2

<=GGIJDDD @IJJD.IJJ.LNDDD] >a;Jnm
o1 Hods 7 Edlnz
Categoiia % n Categodia % n ofa % n
EB 952 1187 L] g7 M Ll:] 8.7 B0
M 1438 207 uh 123 42 uh 163 74
Total 6141204 Tod 186 43 Tod D0 954
I = I 2 I =
EDAD B0 EDAD
“dlor P comegido=0.000, thi- “dor P comegido=0000, Chi- “dor P comegdo=0000, Chi-
wndado~39.008, g=2 owmdndom263F , gl=2 owdado=20512,gl~1
| RAMA A1 RAMA A2 A3
| T vet s | P ks e
=% @6,39) o* (9,49 . o |, <=39 PR <) SN T ad g <=3 ot 23 e
. L) . L] - . . -
| i T L™ | : ik : P :
Nodo 4 MNodo 5 Y Nodo & . HNodo 7 by Nodo § - Nodo 9 - Nodo 10 . todo 11 .’ Nodo 12 ",
Caegoria % n ofa % n ] Caegoiia % df| Ctegoia % n h Categoia % fi | | Categoda % g* Categeda % n® Categoria % nle ofa % n e
uB 816 430 ] @BE 439 ub 867 202 | |mB 910 1224 [mB 9.3 252 mb ®B7 4 |=B a7 «4 mb 810 22|3 |(aB a8 18|
u M 184 97 uhl 134 671 (mM 133 31PF =M ap 12 mhi 157 & uht 1.3 o1 |mM 23 4 uhl 190 52 5 (=M 122 2|
Taal 232 827 Tod no %0 |°, Tatal 103 2338, Tatd 59 134 Tatd 13.2 20 Tod 33 ?? Total z1 4%' Tatd 121 274 s Totd 79 120 |*
= -] . 7 T « b “ e » % -
CP_DEC CP_DEC o = P o ‘e P A M o CP_DEC '°.. .
“dlor P comegido=0 001, Chi- “Hor P comegdo=0001, Chi- < o9, - “dlor P comegio=0 002, Ci- Seee®
cuadiado=10 054, g=1 cuadralo= 152%0,91=1 cuadiado= 14293, g=1
R L
<= 950 D00 >9850 000 . ® <=450.000 '.. > 450000 <= 950 000
. .
oo 13 Todo 19 odo 15 2 a0 16 Moo 17
Caeqoria % n Categoia % n® Categoia % n | oda % n Caeqoria % n
L] 841 30 ub 690 60| |mB 9.2 27 |:|sB 2.1 26 ub 355 124
Y 159 70| |=m 310 27y (=M 88 7 |e|am 79 & am 14521 |Aam 240 31
Taal 194 449 Tatd 38 87f [ Tod 1.0 249 Totd 1.1 251 Total 64 Iy Totd 57 129

| RAMAS APROBADAS POR SCORING | | RAMAS APROBADAS POR ARBOL SECUNDARIO |

Fuente: elaboracion propia.
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