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Sumario

Por medio de esta investigacion deseamos conocer como el Big Data ayuda a determinar
cudl es la localizacion més apropiada para el éxito de un negocio respecto a sus potenciales
visitas de clientes. Veremos si existe correlacion positiva estadisticamente significativa (p <0.05
bilateral) entre el trafico vehicular y la popularidad de negocios en el Big Data, tanto para San
Juan, PR como para Osceola, FL. De existir correlacion y linealidad, por medio de la Regresion

Lineal Multiple presentaremos modelos predictivos validados por Pruebas T.

La conveniencia del estudio es darle utilidad practica predictora a datos que tenemos
disponibles por medio del Internet, especificamente en el Big Data. Relevante socialmente ya
que esta disponible desde cualquier lugar que tengamos acceso al Internet para poder convertir
datos en informacion y conocimiento Gtil para la toma de decisiones a un bajo costo.
Implicaciones practicas como desarrollar una herramienta computacional, sea una aplicacion
movil o una pagina web que dependiendo del tipo de negocio que se quiera establecer y horario
de atencion, valore localizaciones por medio de modelos de prediccion y tendencias de
potenciales visitas de clientes. Con un valor teérico explorando como las empresas pueden
aumentar los niveles de fidelidad de los clientes por medio del Big Data y tener una ventaja
estratégica al momento de localizar o evaluar la localizacion de un negocio. Utilidad
metodoldgica contribuyendo con una metodologia empirica para crear modelos predictores para
ayudar a localizar o relocalizar un negocio, aumentando su grado de éxito por medio de mayores

visitas de clientes.

Estudio de caso con enfoque cuantitativo, de tipo exploratorio correlacional con datos

secundarios proveniente del Big Data especificamente de Google Maps. La muestra son las
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tiendas Walgreens, McDonald’s, Burger King y KFC que tengan informacion de popularidad en

Google Maps, en total 100 de 109 tiendas con 1,602 tuplas de datos, o sea 92% de la poblacion.

Concluimos que el Big Data nos ayuda a determinar cual es la localizacion mas apropiada
para el éxito de un negocio respecto a sus potenciales visitas por medio del trafico vehicular que
estad positivamente correlacionada con su popularidad, tanto en San Juan, PR como en Osceola,
FL. Este estudio valida que los datos de Popularidad y Transito Vehicular en el Big Data son
una herramienta valida para estimar Popularidad de un negocio. Ademas, sabremos con el
transito vehicular como varia la Popularidad entre posibles localidades y como varia durante el
tiempo en cada una. Podremos seleccionar la mejor localizacion, que tenga la concurrencia de
visitas Optima para el caso en particular. Decision complementada con otras fuentes de

informacion y metodologias para poder tomar una decision lo més informada y objetiva posible.

Palabras claves: Sistema de Informacién Geografico, Big Data, Datos de Origen Multitudinario,
Inteligencia de Negocios, Localizacion de Negocios, Sistemas de Soporte de Decisiones,
Analisis Espacial, Mercadeo Relacional, Mineria de Datos.
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Capitulo I — Introduccion

Nos estamos ahogando en informacidn, mientras nos morimos de hambre por sabiduria.
-E. O. Wilson

Big Data son cantidades masivas de datos provenientes automaticamente de dispositivos

conectados al Internet que son enviados en tiempo real a un repositorio.

Un ejemplo es el caso de nuestros dispositivos méviles cuando notifican
automaticamente y en tiempo real nuestra localizacion sumado a la de otros millones de usuarios
en el mundo. Tecnologia que por ejemplo hace posible el conocer el trafico vehicular y

recomendarnos rutas alternas.

Datos que no son suministrados en tiempo real, sino mas bien se actualizan manualmente
durante periodos extensos no se consideran Big Data. Por ejemplo, este es el caso de los datos

del Censo y el CRIM en Puerto Rico.

Por medio de esta investigacion deseamos conocer como el Big Data ayuda a determinar
cudl es la localizacion més apropiada para el éxito de un negocio respecto a sus potenciales

visitas de clientes.

Veremos si existe correlacion positiva estadisticamente significativa (p<0.05) entre el
trafico vehicular y la popularidad de negocios en el Big Data, tanto para San Juan, PR como para

Osceola, FL.

De existir correlacion y linealidad, por medio de la Regresion Lineal Mdltiple

presentaremos modelos predictivos validados por Pruebas T.
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Otros analisis estadisticos intermedios seran efectuados, tales como ANOVA'y

desviacion estandar.

Las investigaciones muestran que la ubicacion de una empresa afecta sus resultados de
desempefio. Aunque las investigaciones sobre la decision de ubicacion de empresas
manufactureras, multinacionales y conglomerados geograficos son extensas, no lo es asi sobre
las decisiones de ubicacion de otros tipos de empresas, como los emprendimientos. Las
decisiones de ubicacion son importantes no solo para los empresarios inmigrantes, sino para
cualquier empresario, porque se afecta el desempefio de la empresa, por ejemplo, por su acceso a
los recursos (Hoogstra & Van Dijk, 2004; Pioch & Byrom, 2004; Brush, Edelman, & Manolova,

2008).

Por otra parte, la adaptacion de tecnologias de bajo costo para el almacenamiento masivo
de datos y la disponibilidad de la conexion a Internet ha dado como resultado que las
organizaciones acumulen y recolecten grandes cantidades de datos a lo largo de los afios. Los
negocios que son capaces de transformar datos en informacion y conocimiento para tomar
decisiones mas acertadas obtienen asi una ventaja competitiva. Este objetivo se puede lograr a
través de la tecnologia, con la asistencia de avanzadas metodologias de andlisis (Rasmussen,

Goldy y Solli, 2002).

La capacidad de tomar decisiones asertivas en un entorno altamente competitivo hace la
diferencia entre alcanzar y mantener el liderazgo en el mercado. Si los gerentes toman decisiones
basadas en informacion, el aumento exponencial de los voliumenes de datos y sus diversas
fuentes hace esenciales las herramientas automatizadas para proporcionar la informacion

necesaria (Menéndez y da Silva, 2014).
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Por otro lado, las herramientas automatizadas pueden implicar a menudo costos més altos
y retrasos en el analisis de factibilidad y la seleccion de proyectos ya que las fases de evaluacion
requieren analisis de informacion comercial, técnica y financiera antes de que las decisiones sean
hechas. Sin embargo, como beneficios pueden indicar modelos, tecnologias y métodos de
implementacién como soluciones para ejecutar el proyecto. El proceso automatizado puede
implicar mayores costos en primera instancia, sumados a una temporal demora, sin embargo, los
resultados pueden proveer beneficios econémicos que absorban los costes de inversion

tecnoldgica y su demora en las primeras fases (Davenport y Harris, 2007).

A medida que las organizaciones de hoy enfrentan un cliente con cada vez mayores
demandas y en un entorno mas complejo, dindmico y competitivo, se han dado cuenta de que sus
datos son una ventaja que, si se explota adecuadamente, se puede utilizar como ventaja
estratégica (Huang, Liuy Chang, 2012; Power, 2008). Por consiguiente, las organizaciones se
han dado cuenta de la necesidad de construir almacenes de datos y aplicaciones de Inteligencia
de Negocios para andlisis de negocios y toma de decisiones (Kiron, Shockley, Kruschwitz, Finch

y Haydock, 2012).

Las aplicaciones de Inteligencia de Negocios pueden proporcionar a una organizacion
importantes beneficios (Crable, Brodzinski, & Frolick, 2008; Jourdan, Rainer, Y Marshall, 2008;
Watson, Wixom, Hoffer, Anderson-Lehman, & Reynolds, 2006) y ha sido consistentemente una
de las principales prioridades para los altos directivos corporativos de informatica en los Gltimos
afios (Grajek Y Pirani, 2012). Sin embargo, en muchos casos, las aplicaciones de Inteligencia de
Negocios estan significativamente subutilizados, y hay muchos mas ejemplos donde se han
considerado fracasos en parte como consecuencia del rechazo del usuario (Giesen, Riddleberger,

Christner, y Bell, 2010; Isik, Jones y Sidorova, 2011).
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Las personas, por otro lado, son capaces de analizar ciertos aspectos de los datos con
relativa facilidad por tener la comprensién innata de lenguaje, habla e imagenes; pueden
procesar, razonar y proporcionar soluciones a los problemas que enfrentan a menudo en la
gestion y el procesamiento no estructurado de datos. Por otra parte, la abundancia de
conectividad a Internet econémica y confiable en todo el mundo ha dado lugar al trabajo
multitudinario, que se ha aplicado entre otros a las siguientes actividades (Marcus y

Parameswaran, 2015):

Moderacion de contenido. Las personas en los mercados del trabajo multitudinario son
a menudo consultadas para la moderacion de contenido de imagenes cargadas en sitios web. Es
decir, se les pide que determinen si el usuario ha subido las iméagenes apropiadas para ser vistas

por un publico general.

Extraccion web. El trabajo multitudinario también contribuye a tareas como la
extraccion de informacion de sitios web. Es decir, se les pide a las personas que proporcionen
informacidn especifica al buscar sitios web, por ejemplo, nimeros de teléfono o precios en
restaurantes. Los trabajadores pueden ayudar a las maquinas en sistemas semiautomaticos de
extraccion de informacion, por ejemplo, empresas como Yahoo utilizan el trabajo multitudinario

para crear contenedores de extraccion web, y para verificar la informacion extraida.

Relevancia de busqueda. La mayoria de las empresas con un motor de bdsqueda, por
ejemplo, Bing, Google y Yahoo, incluyen el trabajo multitudinario en la evaluacién del

rendimiento de sus algoritmos de busqueda.
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Resolucion de la entidad. La resolucion de la entidad o de duplicacion se refiere a el
problema de identificar si dos registros textuales se refieren a la misma entidad. Groupon y

Yahoo ambos usan el trabajo multitudinario para la resolucion de entidades

Procesamiento de texto multitudinario. Se utiliza en la identificacion de correos no

solicitados, clasificacion de texto, traduccion y edicion de texto.

Video y procesamiento de iméagenes. El trabajo multitudinario se utiliza en el anélisis de

videos y para el etiquetado de imagenes.

Desafortunadamente, en todas estas aplicaciones, y en general, el trabajo multitudinario
puede ser subjetivo 0 propenso a errores; puede tardar mucho tiempo, y puede ser relativamente
costoso. Para esto, investigadores académicos y usuarios de la industria por igual han explorado
varios mecanismos para orquestar el trabajo de procesamiento de datos a gran escala reuniendo
personas en flujos que intentan optimizar los aspectos de precision, latencia y costo, mientras se

expande nuestra comprension de lo que es realmente factible utilizando procesos manuales.

Por otro lado, los investigadores académicos han propuesto sistemas automatizados con
lenguajes de programacion, ambientes de trabajo, sistemas y algoritmos, para soluciones
creativas de prototipos a problemas que ahora son factibles de resolver con la llegada del trabajo
multitudinario. Por esto, se han fundado varias empresas donde el negocio central es explorar el
uso del trabajo multitudinario para varias tareas, y lo han adoptado como un mecanismo para ir

logrando lo que antes era muy costoso o ineficiente.

Sin embargo, el progreso en la academia y la industria sobre cémo aprovechar mejor el
trabajo multitudinario para el procesamiento de datos a gran escala se ha llevado a cabo de forma

independiente. Los usuarios industriales y los proveedores tienen mucho conocimiento para
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compartir sobre los problemas que son mas cruciales para resolver, que técnicas funcionan bien
en la practica y las que no, asi como las implementaciones de "mejores practicas" de flujos de
trabajo que involucran a multitudes. Asi mismo la academia tiene mucho que decir sobre como

aprovechar el procesamiento de datos a gran escala de forma optimizada en muchos entornos.
Propdsito

El proposito de esta investigacion es la de contribuir con una metodologia empirica para
aumentar el grado de éxito de una empresa al momento de decidir localizar o relocalizar un
negocio. Ademas, la de explorar como las empresas pueden aumentar los niveles de fidelidad de
los clientes por medio del Big Data y tener una ventaja estratégica al momento de localizar o

evaluar la localizacion de un negocio.

Planteamiento del problema

Falta de herramientas empiricas accesibles para determinar la mejor localizacion de un
negocio que complementen el andlisis tradicional como la estructura de la poblacién, la

competencia, costos y zonificacion.

El problema es la baja rentabilidad que pueda tener un buen negocio debido a las pocas
visitas de clientes producto del trafico vehicular circundante incompatible con el tipo de negocio

y horarios.

Para un duefio de un pequefio negocio, que esté abriendo o expandiendo un negocio, le
significa invertir el escaso tiempo y recursos que tiene para entender la comunidad y mercado, lo
que es crucial. El problema estriba en la necesidad de determinar que localizaciones son mejores

para atraer potenciales clientes para aquellos comenzando o planificando un negocio. Ademas,
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es importante que sea por medio de datos presentados en una interfaz grafica fcil de usar

(Census.gov, 2019).

Cuando pensamos en negocios como cafés y restaurantes en general, la localizacion es
crucial, sin embargo, otros tipos de negocios dependen mas de su presencia en el Internet, donde
puede ser igual 0 mas importante que la de su localizacion fisica con grandes carteles. En esta
investigacion nos centremos en los negocios que dependen de su localizacion fisica para ser mas

atractivo y no de su presencia en el Internet (Craig, 2019).

Falta de herramientas accesibles basadas en la gran cantidad de informacion acumulada
automaticamente por medio de nuestros dispositivos maéviles, Big Data, para que las
microempresas y nuevos emprendimientos cuenten con un método empirico tecnologico para
asistir en la decision de donde localizar un negocio. Esto para mejorar las probabilidades de
ventas y servicios que estén relacionadas con la localizacion fisica. Ademas, validar y
complementar decisiones sobre la mejor localizacion por tipo de negocio, basadas en otras
metodologias. Ademas, buscamos mejorar la vida rentable de un buen negocio que puede

fracasar debido a su localizacion por no ser visible o accesible.
Pregunta General
¢Qué es Big Data?

Big Data son activos de informacion de gran volumen y gran variedad que exigen formas
rentables e innovadoras de procesamiento de informacion que permitan una mejor comprension,

toma de decisiones y automatizacion de procesos (Gartner, 2019).
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El Big Data es producto del advenimiento de la tecnologia digital y los dispositivos
inteligentes generando una cantidad masiva de datos todos los dias sumado a los avances en
sensores digitales y comunicacion, el Internet de las cosas (IoT). La tecnologia ha agregado
valor a esta gran cantidad de datos, generando valiosa informacion para empresas y negocios. El
Big Data es dificil de procesar usando tecnologias convencionales y llama a un procesamiento
con tecnologias que pueden almacenar y procesar, sin precedentes, grandes cantidades de datos.
La capacidad de obtener informacion de estos datos masivos tiene el potencial para transformar
la forma en que vivimos, pensamos y trabajamos. Los beneficios de anélisis del Big Data parten
desde el area de la salud hasta el gobierno, las finanzas, el mercadeo y muchos mas. Las
tecnologias de codigo abierto del Big Data han ganado bastante terreno debido a la capacidad
demostrada para procesar en paralelo grandes cantidades de datos siendo una gran motivacion

para examinar la arquitectura del marco de procesamiento del Big Data (Subhash, 2014).

La pregunta sombrilla es:

¢Como el Big Data ayuda a determinar cual es la localizacion mas apropiada para el éxito de un

negocio respecto a sus potenciales visitas?

Objetivos de la investigacion para San Juan, PR:

1. Indicar si existe una correlacion entre el trafico vehicular y las visitas registradas en los
negocios.
2. Certeza de que el uso del analisis del trafico vehicular es un instrumento valido para

determinar la mejor localizacion de un negocio.

Objetivos de la investigacion para Osceola, FL:
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1. Indicar si existe una correlacion entre el tréfico vehicular y las visitas registradas en los
negocios
2. Certeza de que el uso del analisis del trafico vehicular es un instrumento valido para

determinar la mejor localizacion de un negocio.

Objetivos de la investigacion para San Juan, PR y Osceola, FL:

1. Indicar si existe una correlacion entre el trafico vehicular y las visitas registradas en los
negocios

2. Indicar un modelo predictor comudn de popularidad para San Juan, PR y Osceola, FL.

Preguntas de Investigacion para San Juan, PR:

1. ¢Las visitas a los negocios esta correlacionada positivamente con el trafico vehicular?
2. ¢Elanalisis del trafico vehicular es un instrumento valido para determinar la mejor

localizacion de un negocio?

Preguntas de Investigacion para Osceola, FL:

1. ¢Las visitas a los negocios esta correlacionada positivamente con el trafico vehicular?
2. ¢Elanalisis del trafico vehicular es un instrumento valido para determinar la mejor

localizacion de un negocio?

Preguntas de Investigacion para San Juan, PR Osceola, FL.:

1. ¢Las visitas a los negocios esta correlacionada positivamente con el trafico vehicular?
2. ¢Se puede usar un modelo predictor comun de popularidad para San Juan, PR y Osceola,

FL?
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Hipdtesis para San Juan, PR:

1. HO: Las visitas a los negocios no esta positivamente correlacionada con el trafico
vehicular.
H1: Las visitas a los negocios esta positivamente correlacionada con el trafico vehicular.
2. HO: El andlisis del trafico vehicular no es un instrumento valido para determinar la mejor
localizacion de un negocio.
H2: El analisis del trafico vehicular es un instrumento valido para determinar la mejor

localizacion de un negocio.

Hipotesis para Osceola, FL:

1. HO: Las visitas a los negocios no esta positivamente correlacionada con el trafico
vehicular.
H3: Las visitas a los negocios esta positivamente correlacionada con el trafico vehicular.
2. HO: El andlisis del trafico vehicular no es un instrumento valido para determinar la mejor
localizacion de un negocio.
H4: El andlisis del trafico vehicular es un instrumento valido para determinar la mejor

localizacion de un negocio.

Hipotesis para San Juan, PR y Osceola, FL:

1. HO: Las visitas a los negocios no esta positivamente correlacionada con el tréafico
vehicular.
H5: Las visitas a los negocios estéd positivamente correlacionada con el trafico vehicular.
2. HO: No es posible predecir la popularidad de un negocio con un modelo comdn para San

Juan, PRy Osceola, FL.
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H6: Es posible predecir la popularidad de un negocio con un modelo comun para San

Juan, PRy Osceola, FL.

Instrumentos y preguntas para San Juan, PR:

1. Instrumento: Big Data de Google Maps. Pregunta: ¢ Las visitas a los negocios esta
correlacionada positivamente con el trafico vehicular? Estadistica: Correlacion de
Pearson.

2. Instrumento: Big Data de Google Maps. Pregunta: ¢El analisis del trafico vehicular es un
instrumento valido para determinar la mejor localizacion de un negocio? Estadistica:

Analisis de Regresion Lineal Multiple y Prueba T.

Instrumentos y preguntas para Osceola, FL:

1. Instrumento: Big Data de Google Maps. Pregunta: ¢Las visitas a los negocios esta
correlacionada positivamente con el trafico vehicular? Estadistica: Correlacién de
Pearson.

2. Instrumento: Big Data de Google Maps. Pregunta: ¢ El analisis del trafico vehicular es un
instrumento valido para determinar la mejor localizacion de un negocio? Estadistica:

Analisis de Regresion Lineal Multiple y Prueba T.

Instrumentos y preguntas para San Juan, PR y Osceola, FL.:

1. Instrumento: Big Data de Google Maps. Pregunta: ¢Las visitas a los negocios esta
correlacionada positivamente con el trafico vehicular? Estadistica: Correlacion de

Pearson.
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2. Instrumento: Big Data de Google Maps. Pregunta: ¢Se puede usar un modelo predictor
comun de popularidad para San Juan, PR y Osceola, FL? Estadistica: ANOVA, Anélisis

de Regresion Lineal Mdltiple y Prueba T.
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Tabla 1. Tabla de alineamiento — San Juan, Puerto Rico

13

Pregunta de

Instrumento /

Caso Obijetivo L Hipdtesis Variables
Investigacion Preguntas
HO: Las visitas a Instrumento:
los negocios no Big Data de
Indicar si esta Variable Google Maps.
existe una P1:¢Las positivamente  Independiente: Pregunta:
correlacion visitas a los correlacionada Tréfico ¢Las visitas a los
San entre el negocios esta con el trafico vehicular. negocios esta
Juan, trafico correlacionada vehicular. Variable correlacionada
PR vehiculary  positivamente H1: Lasvisitasa Dependiente: positivamente
las visitas con el trafico  los negocios esta Visitas al con el trafico
registradas en vehicular? positivamente negocio vehicular?
los negocios correlacionada (popularidad). Estadistica:
con el trafico Correlacion de
vehicular. Pearson
HO: El analisis Instrumento:
del trafico Big Data de
vehicular no es Google Maps.
Certeza de . . 9 p
un instrumento Variable Pregunta:
que el uso del s . o AT
L o e valido para Independiente:  ¢El analisis del
analisis del  P2: ;El analisis . e e .
- e determinar la Trafico trafico vehicular
trafico del trafico . -
. ) mejor vehicular. esun
vehicular es  vehicular es un L - .
; localizacion de Variable instrumento
San un instrumento - . . "
. o un negocio. Interviniente: valido para
Juan, instrumento valido para } e .
- i H2: El analisis Hora determinar la
PR valido para  determinar la . : .
: . del tréfico Variable mejor
determinar la mejor . ) ] N
. o vehicular es un Dependiente: localizacion de
mejor localizacion de . e .
T . instrumento Visitas al un negocio?
localizacion un negocio? - . AR
valido para negocio Estadistica:
de un . . A
. determinar la (popularidad). Analisis de
negocio . A
mejor Regresion Lineal
localizacion de Multiple y
un negocio. Prueba T
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Tabla 2. Tabla de alineamiento — Osceola, Florida

14

Pregunta de

Instrumento /

Caso Objetivo L Hipotesis Variables
Investigacion Preguntas
HO: Las visitas a Instrumento:
los negocios no Big Data de
Indicar si esta Variable Google Maps.
existe una P3: ¢Las positivamente  Independiente: Pregunta:
correlacion visitas a los correlacionada Trafico ¢Las visitas a los
entre el negocios esta con el trafico vehicular. negocios esta
Osceola, e g . : .
. trafico correlacionada vehicular. Variable correlacionada
Florida . . ) i . ] .
vehiculary  positivamente H3: Lasvisitasa Dependiente: positivamente
las visitas con el trafico  los negocios esta Visitas al con el trafico
registradas en  vehicular? positivamente negocio vehicular?
los negocios correlacionada (popularidad). Estadistica:
con el trafico Correlacion de
vehicular. Pearson
HO: El andlisis Instrumento:
del trafico Big Data de
vehicular no es Google Maps.
Certeza de . . 9 p
un instrumento Variable Pregunta:
que el uso del f1s . o AT
L o e valido para Independiente:  (El andlisis del
analisis del  P4: ;El analisis . e e )
e . determinar la Tréfico trafico vehicular
trafico del trafico . )
. ) mejor vehicular. esun
vehicular es  vehicular es un A ) i
; localizacion de Variable instrumento
un instrumento : . ) -
Osceola, . o un negocio. Interviniente: valido para
) instrumento valido para ) e .
Florida - . H4: El analisis Hora determinar la
valido para  determinar la . : .
: . del tréfico Variable mejor
determinar la mejor ) ) ] N
. o vehicular es un Dependiente: localizacion de
mejor localizacion de . . :
NS . instrumento Visitas al un negocio?
localizacion un negocio? o . AR
valido para negocio Estadistica:
de un . : e
. determinar la (popularidad). Analisis de
negocio . o
mejor Regresion Lineal
localizacion de Multiple y
un negocio. Prueba T
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Tabla 3. Tabla de alineamiento — San Juan, Puerto Rico y Osceola, Florida

15

Pregunta de

Instrumento /

Caso Obijetivo L Hipdtesis Variables
Investigacion Preguntas
HO: Las visitas a Instrumento:
los negocios no Big Data de
Indicar si esta Variable Google Maps.
existe una P5: ¢Las positivamente  Independiente: Pregunta:
San correlacion visitas a los correlacionada Tréfico ¢Las visitas a los
Juan, entre el negocios esta con el trafico vehicular. negocios esta
PRy trafico correlacionada vehicular. Variable correlacionada
Osceola vehiculary  positivamente H5: Las visitasa  Dependiente: positivamente
FL las visitas con el trafico  los negocios esta Visitas al con el trafico
registradas en  vehicular? positivamente negocio vehicular?
los negocios correlacionada (popularidad). Estadistica:
con el trafico Correlacion de
vehicular. Pearson
) Instrumento:
HO: Noes Big Data de
posible predecir .
i Variable Google Maps.
la popularidad de . . )
. Independiente: Pregunta:
un negocio con g ,
. o Trafico ¢Se puede usar
Indicarun  P6: ;Se puede un modelo )
. vehicular. un modelo
modelo usar un modelo comun para San ; . .
San . . Variable predictor comun
predictor predictor Juan, PRy . ) .
Juan, . . Interviniente: de popularidad
comun de comun de Osceola, FL. L
PRy . . i . Municipio o para San Juan,
popularidad popularidad H6: Es posible
Osceola . Condadoy Hora PRy Osceola,
para San para San Juan, predecir la )
FL ) Variable FL?
Juan, PRy PRy Osceola, popularidad de di ] distica:
Osceola, FL FL? un negocio con Depgr_l lente: Estadistica:
’ ' Visitas al ANOVA,
un modelo . e
. negocio Analisis de
comun para San : o
(popularidad).  Regresion Lineal
Juan, PRy Mltiple
Osceola, FL. ple y

Prueba T
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Justificacion del problema
La conveniencia del estudio es darle utilidad practica predictora a datos que tenemos

disponibles por medio del Internet, especificamente en el Big Data.

Relevante socialmente ya que esta disponible desde cualquier lugar que tengamos acceso
al Internet para poder convertir datos en informacién y conocimiento util para la toma de

decisiones a un bajo costo.

Implicaciones practicas como desarrollar una herramienta computacional como una
aplicacién maovil o una pagina web que dependiendo del tipo de negocio que se quiera establecer
y horario de atencién, valore localizaciones por medio de modelos de prediccién y tendencias de

potenciales visitas de clientes.

Con un valor teorico explorando cdmo las empresas pueden aumentar los niveles de
fidelidad de los clientes por medio del Big Data y tener una ventaja estratégica al momento de

localizar o evaluar la localizacién de un negocio.

Utilidad metodoldgica contribuyendo con una metodologia empirica para crear modelos
predictores para ayudar a localizar o relocalizar un negocio, aumentando su grado de éxito por

medio de mayores visitas de clientes.

Los pequefios empresarios y en general, el que quiera emprender un negocio y cuenta con
bajos recursos, mas necesita de un lugar fisico donde ofrecer los servicios y/o vender el
producto, utiliza por lo general la intuicién, la observacion del lugar o lo que ya conoce del area.
O seaq, se limita a sus instintos y a lo que ya sabe que funciona, como cercano o dentro de

conglomerados que ya venden otros productos o servicios. Ademas de validar y complementar
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decisiones sobre la mejor localizacion de un negocio, por su tipo, basadas en otras metodologias

informaticas.

Marco Teorico

Los fundamentos teoricos de la ubicacién optima de la empresa dentro del area
determinada se establecieron en la "Estabilidad en Competencia™ de Hotelling (1929). Su
investigacion se centra en el problema de ubicacidn en el entorno competitivo. En el documento,
el autor examina dos empresas competidoras en un mercado lineal con consumidores distribuidos
uniformemente. Sin embargo, a mediados del siglo XX, la mayoria de las cadenas minoristas
estaban solicitando no los modelos tedricos de diferentes enfoques para el marco de analisis
espacial, sino técnicas simples de eleccion de ubicacién como las técnicas de “presentimiento” y

“listas de verificacion” (Clarke, 1998).

Las encuestas de los métodos de planificacion de la ubicacion de la cadena minorista
muestran que el presentimiento, las listas de verificacion y las técnicas analdgicas se encuentran

entre los mas populares hasta finales de los afios ochenta (Simkin, 1990).

El presentimiento es el método que depende de la decision de un gerente senior, que
visita diferentes lugares y obtiene cierta "intuicion" sobre los lugares visitados. Aungue algunas
investigaciones como Davies (1977) reclaman que las decisiones de los expertos son confiables,
aunque obviamente posee graves inconvenientes debido al alto grado de subjetividad y que

requiere mucho tiempo.

Entre otros métodos simples, la lista de verificacion, que involucra procedimientos para
medir el potencial de los centros existentes y el analisis de area de captaciones en terminos de

estructura de la poblacion (Clarke, 1998). EI método incluye la incorporacion de tanta
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informacion como sea posible sobre el barrio dado. Con base en el analisis, el minorista obtiene

un rango de ubicaciones posibles.

El enfoque de las técnicas analdgicas implica la de proveer las posibles ventas de una
tienda nueva basada en los resultados de tiendas similares. La comparacion se puede hacer a
través de las técnicas de regresion. Una de las extensiones de las técnicas analogicas es el
Ilamado "seguir a mi lider" o enfoque parasitario. Eso es poner la tienda en el lugar donde ya
estuvieron las anclas. El modelo de regresion multiple funciona definiendo la variable
dependiente tal como volumen de negocios de la tienda, que puede considerarse como una
medida agregada del efecto de comportamiento de compra del consumidor, que es el rendimiento

de la tienda (Clarke, 1998).

Revisiones recientes de las técnicas de ubicacion de la tienda utilizadas ultimamente
sugieren que hay un cambio considerable hacia modelos mas sofisticados (Clarkson, 1996). Hay
varias direcciones importantes en la literatura sobre la ubicacién de la tienda, que se muestran en
las encuestas recientes: literatura de ubicacion competitiva y seleccién de tienda (Yrigoyen y

Otero, 1998; Colome y Serra, 2003).

La literatura aborda el problema de localizar de manera 6ptima a las empresas que
compiten por clientes en el espacio. El modelo clave aqui es el problema de m&ximo de captura
(MaxCap) desarrollado por ReVelle (1986) que es uno de los modelos mas populares, que tiene
importantes hallazgos teoricos e implicaciones practicas. Los objetivos de MaxCap es establecer
un conjunto de instalaciones finitas para maximizar el peso total de los clientes, cubierto por esas
instalaciones. El problema fue inicialmente investigado por Church y ReVelle (1974). Uno de

los principales supuestos de MaxCap es que la ubicacion de un cliente esta totalmente cubierta o
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no cubierto en absoluto. Sin embargo, esta suposicion suena irreal en el area de investigacion de

instalaciones minoristas.

Varios articulos de investigacion consideran la posibilidad de la cobertura parcial en el
problema de la ubicacién maxima de cobertura. Karasakal (2004) desarrolla una nocién de
cobertura parcial, que se define como una funcion de la distancia de la demanda. En el modelo,
el punto de demanda puede cubrirse completamente dentro de la distancia critica minima,
parcialmente cubierta hasta un maximo critico, y no cubierto fuera de la distancia critica
maxima. Basado en el modelo revisado, el autor hace un célculo y compara los resultados con los
resultados del modelo general, que demuestran que incluye la cobertura parcial tiene efectos

significativos en la solucion del problema.

Otro aspecto de la cobertura parcial se presenta en el documento “El generalizado
problema del maximo de localizacién de cobertura” (Karasakal, 2002). Aqui los autores
desarrollan un problema de localizacion de cobertura maxima generalizada mediante la
introduccién de un conjunto multiple de niveles de cobertura para cada punto de demanda, donde

el nivel de cobertura es una funcion decreciente de la distancia a la instalacién mas cercana.

El término analisis espacial se ha descrito como una coleccidn de técnicas y modelos que
explicitamente utilice la referencia espacial asociada con cada valor de datos u objeto que se
especifica dentro del sistema bajo estudio (Haining, 2003). Haining comenta que en el método
espacial de andlisis se necesitan hacer suposiciones o recurrir a datos que describan las relaciones
espaciales o interacciones espaciales entre casos. Unwin (2008) lo resume como el uso del
sistema de la(s) ubicacion(es) geogréafica(s) de los objetos de interés como una variable

importante en la descripcion, anélisis y prediccion. A menudo, el andlisis espacial se aplica para
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comprender los eventos, procesos y patrones espaciales, o se utiliza en areas donde la
identificacion de cualquier regularidad en los datos espaciales se toma para sefialar algo de
interés que justifica una investigacion méas cercana (Fotheringham y Rogerson, 2009, Haining,

2003).

Haining (2003) identifica cuatro grupos genéricos de procesos espaciales: difusion,
intercambio y transferencia, interaccion y dispersién. Unwin (2008) lo resume como el uso del
sistema de la(s) ubicacion(es) geogréafica(s) de los objetos de interés como una variable

importante en la descripcion, analisis y prediccion.

Unwin (2008) asiste a la investigacion en la medida de un nuevo modelo de sistema de
ubicacion geografica con el uso de variables como: descripcion, analisis y prediccion de
rendimiento de ventas partiendo de datos espaciales obtenidos del Big Data, en conjunto con el
modelo de procesamiento de datos de Theodorou y los grupos de procesos espaciales de Haining

(2003).
Modelo Conceptual

En la figura 1 se establece el modelo conceptual de esta investigacion. De
izquierda a derecha vemos la necesidad de primero definir qué tipo de negocio queremos
establecer para luego buscar negocios similares en Google Maps. Los datos de los negocios
existentes seran analizados con la relacion de la variable independiente: trafico vehicular y las

variables intervinientes: rango de hora y dia de la semana, extraidas del Big Data.

Posterior al analisis de las variables independientes e intervinientes, se transforman y
cargan para predecir localizaciones beneficiosas por el potencial de visitas, donde el rendimiento

de las ventas y servicios debe ser la mejor (variable dependiente).
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Descripcion

Figura 1. Modelo conceptual propuesto por el investigador.

Delimitaciones

Esta investigacion tiene las siguientes delimitaciones o alcance:

-No se consideraran otras variables intervinientes como en qué carril se encuentra el

trafico, el sentido del trafico y si es esquina.

-La medida del trafico vehicular se hace por horas en un dia laboral representativo como

lo es el miércoles, eliminando los efectos de los lunes y viernes.

-Dentro de las regiones de la poblacién se seleccionan empresas que existan en ambos,

muestra.
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Definicion de términos
Desnormalizacion- Es una estrategia utilizada para aumentar el rendimiento de la base
de datos agregando datos redundantes con el objetivo de disminuir el tiempo de ejecucion de las

consultas haciendo que los datos sean més accesibles (Informatica para tu negocio, 2018).

Almacenes de datos- Los Almacenes de Datos son utilizados por los sistemas de toma de
decisiones con el fin de analizar un gran numero de datos provenientes de diversas fuentes

heterogéneas, integradas en un modelo multidimensional (Romero, 2011).

Trabajo multitudinario- Busca externalizar o delegar tareas para dejarlas a cargo de un
grupo numeroso de personas 0 comunidad. Esta comunidad, compuesta por profesionales
cualificados presentara sus propuestas e ideas. Las empresas que usen el trabajo multitudinario
elegiran a las personas mas aptas para llevar a cabo los diferentes trabajos, resolver los
problemas mas complejos y contribuir al desarrollo del negocio mediante nuevas y relevantes

ideas (Crowdsourcing: qué es y como funciona, 2019).

Algoritmo- Es un conjunto de pasos que completan una tarea especifica (Informética

Avanzada: ;Qué es un algoritmo?, n.d.)

Prototipo- Se emplea para nombrar al primer dispositivo que se desarrolla de algo y que

sirve como modelo para la fabricacion de los siguientes o0 como muestra (Pérez & Merino, 2015).

Interfaz grafica- Componente de una aplicacion informatica que el usuario visualiza y
opera a través de ella. Esta formada por ventanas, botones, menus e iconos, entre otros elementos

(Definicion de interfaz grafica de usuario, n.d.).



23
USO DEL BIG DATA EN LA UBICACION DE NEGOCIOS

Microempresas- Segun definida por la Ley Nim. 62-2014 de Puerto Rico, la
microempresa es un negocio 0 empresa que genera un ingreso bruto menor de $500.000 cada afio

y posee siete (7) empleados o menos (Lexjuris, 2020).

Internet de las cosas- Es la agrupacion o interconexion de dispositivos a través de una
red en la cual se alojan y en la cual pueden interactuar incluyendo los electrodomésticos de un
hogar hasta vehiculos o cualquier articulo cotidiano, como un reloj. EIl Gnico requisito es que
pueda ser conectado a Internet o una red privada para que se pueda producir lo que se conoce
como una interaccién maquina a maquina y sin intervencidén humana (¢ Que es el Internet de las

Cosas? - Instituto Europeo de Posgrado, 2018).

Cadigo abierto- El cédigo abierto, es el término con el cual se identifica al software
distribuido y desarrollado bajo una licencia que permite a los usuarios el acceso al codigo fuente
del software, y que de igual manera pueda ser estudiado y modificado sin ninguna restriccion en
el uso de este, con la posibilidad de poder redistribuirlo, siempre y cuando, sea bajo los términos

y condiciones de la licencia con la cual fue adquirido el software original (Mendoza, 2017).

Analisis espacial- El término analisis espacial se ha descrito como una coleccion de
técnicas y modelos que explicitamente utilice la referencia espacial asociada con cada valor de

datos u objeto que se especifica dentro del sistema bajo estudio (Haining, 2003).

Técnicas analdgicas- Es el enfoque que implica la de proveer las posibles ventas de una

tienda nueva basada en los resultados de tiendas similares (Clarke, 1998).

Procesamiento analitico en linea- Es una tecnologia de software que permite a los

usuarios analizar informacion de multiples sistemas de bases de datos al mismo tiempo. Se basa
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en un modelo de datos multidimensional y permite al usuario consultar datos multidimensionales

(OLAP Operations in DBMS, 2019).

Tablas- Persona, organizacion, tipo de objeto o concepto sobre los que se almacena

informacion (IBM Knowledge Center, 2019).
Arboles de decision- Un arbol de decision es un modelo de prediccion cuyo objetivo

principal es el aprendizaje inductivo a partir de observaciones y construcciones logicas (Erandi

& Cruz, 2009).

Latencia- Tiempo que tarda un dato en estar disponible desde que se realiza su peticion.
Se puede comparar con el tiempo de reaccion. Se mide en nanosegundos o en milisegundos.

Cuanta menos latencia, mejor (EcuRed, 2019).

Application Program Interface (API)- es un software que indica a las aplicaciones como
pueden mantener una comunicacion entre si. Estas reglas permiten que los distintos programas

mantengan interacciones (Pérez & Gardey, 2017).

Datos de Origen Multitudinario - Son datos adquiridos relacionados de mdltiples
fuentes externas. Por ejemplo, datos de un tema especifico que es recopilado de multiples

usuarios en el Internet y no de una empresa o grupo especifico (Oracle, 2013).

Big Data - Datos histdricos informéaticos masivos almacenados disponibles para luego ser
analizados (Oracle, 2013). Provienen de todo tipo de lugares, incluidos la web, las redes
sociales, las redes, los archivos de registro, los archivos de video, los sensores y los dispositivos

moviles (DeMuro, 2020).
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Inteligencia de Negocios- La Inteligencia Empresarial o Inteligencia de Negocios se
puede definir como un conjunto de modelos matematicos y metodos de anélisis para explotar
sistematicamente los datos disponibles para recuperar informacion atil y conocimiento para
apoyar procesos complejos de toma de decisiones (Vercellis, 2009). La Inteligencia de Negocios
se refiere a varios conceptos, métodos, procesos y aplicaciones de software disefiados para
mejorar las decisiones comerciales mediante el anlisis de datos sin procesar, consultar, hacer
agregaciones, pronosticar y correlacionar, mineria de datos, procesamiento analitico en linea y

produccion de informes (Lahrmann, G., 2010).

¢ Cual es la funcion del Big Data?

Las herramientas analiticas se pueden utilizar para revelar informacién de datos
historicos, asi como de flujos de informacion en tiempo real. Esto produce “Inteligencia de
Negocios”. Estas herramientas ayudan a analizar eventos pasados, a comprender las actividades
actuales y a predecir los resultados futuros. Con esta riqueza de conocimiento del negocio surge
una oportunidad Unica para superar a los competidores y superar las expectativas de las partes
interesadas. Con Big Data, las organizaciones pueden conocer mejor a sus clientes, presentar

nuevos productos y servicios y administrar mejor el riesgo y el capital (Oracle, 2013).

Puerto Rico mas que nunca necesita que los emprendedores tengan éxito, haciendo uso de
herramientas accesibles y gratuitas para mejorar significativamente sus posibilidades. Los
negocios que dependan de una buena localizacion para ser exitosas requieren de una metodologia
para determinarlo, que sea mas que una instintiva. Es por esto, que es necesario profundizar en
el conocimiento de metodologias de localizacion de negocios. Por tanto, se ausculta el uso del

Big Data como una herramienta valida con este fin, localizar un negocio. En el siguiente
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capitulo se brinda la oportunidad de adentrarse en la literatura estudiada, la cual enriquecio y da

paso al desarrollo de la investigacion.

Como parte del siguiente capitulo se discutiran los alcances y detalles que fueron parte de

la investigacion, para una mayor comprension del proceso.
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Capitulo Il - Revisién de literatura
Las investigaciones sobre las decisiones de ubicacién de las corporaciones
multinacionales ha resaltado factores de costo objetivo explicito, por ejemplo, tasas salariales y
costos de adquisicion de recursos (Defever, 2006) y factores subjetivos, como por ejemplo, la
infraestructura fisica del pais anfitrion, similitudes y diferencias culturales e institucionales entre
el anfitrion y los paises de origen, calidad del apoyo del gobierno y la medida en que hay
cobertura mediatica sobre las ubicaciones (Friedman et al., 1992; Henisz y Delios, 2001; Flores y

Aguilera, 2007; Lafuente, Vaillant y Serarols, 2010; Kulchina, 2014).

Existe muy pocas investigaciones sobre las decisiones de ubicacion de las empresas
emprendedoras. Inmigrantes, en comparacion con otros grupos de personas recién llegadas al
pais anfitrién (por ejemplo, refugiados, etc.), tienen mas discrecion para elegir donde residir, ya
sea solos o con la ayuda de su familia y amigos (Hardwick y Meacham, 2005). En comparacion
con los empresarios nativos, los empresarios inmigrantes tienen mayor movilidad en el pais de
acogida. Esto es probablemente porque todavia no estan tan integrados en ninguna parte del pais
anfitrion, mientras que los empresarios nativos suelen establecer sus nuevas empresas en sus
pueblos de origen (Dahl & Sorenson, 2007). Similar a la investigacion de ubicacién de las
empresas multinacionales, la investigacion sobre la ubicacion de empresas emprendedoras
incorpora factores objetivos, por ejemplo, tasas de impuestos y salarios y subjetivos, por
ejemplo, expectativas con respecto a la calidad de vida (Love & Crompton, 1999; Lafuente et al.,

2010).

Las investigaciones sobre las decisiones de ubicacion de las empresas se realizan a través
de dos vertientes. La primera, se centra en el calculo y las decisiones objetivas que consideran

costos especificos de ubicacion explicitamente medibles, incluidos los costos de transporte e
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impuestos. La segunda, considera las decisiones de ubicacion en funcion de los costos subjetivos,
es decir, menos medibles, como la calidad de la infraestructura fisica o la similitud cultural entre

el hogar y el pais anfitrion (Grégoire, Williams y Oviatt, 2008).

Recientemente, la investigacion sobre las empresas de inmigrantes ha atraido la atencién
académica, en parte porque los inmigrantes, especificamente aquellos que tienen un alto nivel de
educacion, ejercen influencia en el bienestar de las economias y las comunidades de acogida

(Kerry Kerr, 2014).

La investigacion sobre las decisiones de ubicacion de los emprendedores inmigrantes se
ha centrado principalmente en la Teoria del Enclave Etnico para argumentar que los
emprendedores inmigrantes estan mas inclinados a establecer sus nuevas empresas dentro de sus
grupos coetaneos porque brindan a los emprendedores inmigrantes acceso a recursos étnicos, por

ejemplo, trabajo y capital financiero (Wilson y Portes, 1980; Portes y Jensen, 1989).

A medida que los empresarios con estudios universitarios adquirieron experiencia
relevante, establecieron sus nuevas empresas lejos de sus lugares de origen (Kolympiris,
Kaloitzandonakes y Miller, 2014). Ademas, al tomar decisiones de ubicacién, estos empresarios
consideraron la oportunidad de adquirir licencias comerciales y la disponibilidad de mano de

obra en cualquier ubicacion (Kimelberg y Williams, 2013).

El atractivo de una ubicacién para fines comerciales esta determinado por varios factores,
incluida la intensidad de la rivalidad entre empresas similares. En otras palabras, en lugares
donde la competencia entre rivales es intensa, las barreras de entrada son més altas; por tanto, los

empresarios Son menos propensos a considerar esos mercados porque cuanta mas cuota de
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mercado obtengan los competidores, estd menos disponible para otros (Esses, Dovidio, Jackson y

Armstrong, 2001).

Segun la Teoria de La Ubicacion de North (1955) las empresas manufactureras y las
empresas multinacionales toman en cuenta los costos de hacer negocios al tomar decisiones de
ubicacion. En el caso de las empresas manufactureras, los costos mas estudiados de hacer
negocios son el transporte, tasas impositivas, tasas salariales y costos de capital (Charney, 1983;
Friedman et al., 1992). Para las empresas multinacionales, estos costos no solo se consideran al
tomar decisiones de ubicacion, sino también otros costos como responsabilidad de extranjeria
(Eden y Miller, 2001), costos psicoldgicos (Williams y Grégoire, 2015) y también se examinan

los derechos de propiedad intelectual y las barreras comerciales (Grégoire et al., 2008).

Las estrategias genéricas de nivel empresarial indican que la coexistencia de las
compaiiias rivales en ciertos lugares aumenta las posibilidades de competencia entre ellas. Por
tanto, cuanto mas intensa sea la competencia, es menos probable que los nuevos entrantes elijan

ubicarse alli (Porter, 1990).

La capacidad de tomar decisiones asertivas en un entorno altamente competitivo hace la
diferencia entre alcanzar y mantener al liderazgo en las posiciones y no perder cuota de mercado.
Los gerentes pueden tomar decisiones basadas en intuicion, pero el aumento exponencial de los
volimenes de datos y las fuentes hace de las herramientas automatizadas esenciales para

proporcionar la informacion necesaria (Menéndez y da Silva, 2014).

Las fases de evaluacion y seleccion de proyectos de inversion requieren analisis de
informacion comercial, técnica y financiera antes de que las decisiones sean hechas. Este analisis

puede indicar sitios alternos, modelos, tecnologias y metodos de implementacion como
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soluciones para ejecutar el proyecto, que a menudo implican costos mas altos y causa retrasos en

el anélisis de factibilidad y la seleccidn de proyectos (Davenport y Harris, 2007).

La gerencia debe evaluar estrategias alternas de inversiones a largo plazo, y luego decidir
coémo administrar los proyectos de inversion para lograr los objetivos comerciales. El proceso de
analisis y desarrollo del capital es una de las actividades mas dificiles, arriesgadas e importantes
de las cuales la gerencia es responsable. Esta tarea implica proyecciones y estimaciones, y las
decisiones de la administracion con respecto al presupuesto de capital impactan a la compafiia

por muchos afios (Kudyba, 2014).

Adoptando tecnologias de bajo costo para el almacenamiento masivo de datos y de la
disponibilidad de la conexién a Internet ha dado como resultado que las organizaciones
acumulen y recolecten grandes cantidades de datos a lo largo de los afios. Negocios que son
capaces de transformar datos en informacion y conocimiento pueden hacerse mas efectivas
tomando decisiones mas rapidas, obteniendo asi una ventaja competitiva. Este objetivo se puede
lograr por medio de la tecnologia, con la asistencia de avanzadas metodologias de analisis

(Rasmussen, Goldy y Solli, 2002).

La Inteligencia de Negocios consolida datos y los presenta de manera que ayudan a los
usuarios (gerentes, programadores, analistas, empleados operativos, proveedores y clientes) para
tomar decisiones informadas més rapido. Las metodologias de la Inteligencia de Negocios son

interdisciplinarias y comprensivas, cubriendo muchos campos de aplicacion.

Las caracteristicas de las soluciones de la Inteligencia de Negocios son (Loshin, 2012):

e Afectan la representacion y la organizacion del proceso de toma de decisiones, e

implicitamente el dominio de la teoria de la decision.
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e Larecopilaciony el almacenamiento de datos involucra tecnologias de almacén de datos.

e Para optimizacion y mineria de datos, la investigacion operativa y las estadisticas son los
modelos matematicos utilizados.

e Inteligencia de Negocios se conecta a varias areas de aplicacion tales como mercadeo,

logistica, contabilidad, finanzas, servicios y administracion pablica.

Un almacén de datos consiste en un conjunto de tablas relacionadas pobladas con
informacion orientada a datos integrados, desnormalizados con datos redundantes, variados en el
tiempo y no volétiles, de maltiples fuentes, que se pueden ver y analizar utilizando una variedad

de herramientas.

Las tablas pueden ser de dos tipos: dimensiones (es decir, empleados y productos, responden
a preguntas como quién, qué, cuando, donde y qué valores describen hechos), y hechos (referirse
a las dimensiones, mantener medidas numéricas para cuantificar y responder a la pregunta
¢cuadnto?). Ambos requieren una clave sustituta, un nuevo cddigo generalmente que se usa en

lugar de cualquier clave compuesta como clave principal (Roebuck, 2012).

Los almacenes de datos suelen utilizar un disefio Ilamado procesamiento analitico en linea,
que implican estructuras mas simples, faciles y rapidas para trabajar. Se reduce la cantidad de
tablas y conexiones, y los datos se desnormalizan por medio de la redundancia de datos. Por el
contrario, el procesamiento de transacciones en linea esta disefiado para funcionar con una
escritura a la vez, siendo mucho mas lento ya que contiene tablas altamente normalizadas, lo que
implica que se eliminan los datos duplicados. La obtencion de datos de una transaccion puede
involucrar los enlaces mdaltiples entre las tablas y los informes ad-hoc pueden ser bastante

confusos (Kimball y Ross 2013). El almacén de datos combina datos de multiples sistemas,
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homogeniza las diferencias entre los sistemas, facilita los informes, reduce la carga en los
sistemas de produccion, asegura coherencia de las transiciones entre los sistemas y garantizan el

almacenamiento de los datos a largo plazo.

Los sistemas de Inteligencia de Negocios tienden a promover un desarrollo cientifico y
racional con enfoque a la gestion de organizaciones y empresas complejas. Incluso usando una
hoja de célculo electrénica para evaluar los efectos en el presupuesto por la actualizacion del tipo

de cambio, exige a los gerentes claridad en los flujos financieros (Vercellis, 2009).

Un entorno de Inteligencia de Negocios proporciona informacion a los responsables de la
toma de decisiones y el conocimiento derivado del procesamiento de datos mediante la
aplicaciéon de modelos matematicos y algoritmos. En algunos casos, pueden consistir
simplemente en agregaciones y porcentajes, mientras que los andlisis mas desarrollados utilizan
modelos de optimizacion avanzada, aprendizaje inductivo y prediccion. Un modelo se refiere a
una abstraccion selectiva de un sistema real, disefiado para analizar y comprender el
comportamiento del verdadero sistema operativo desde un punto de vista abstracto (Vercellis,

2009).

El acceso rapido a la informacion es un activo valioso, pero las herramientas de Inteligencia
de Negocios estan orientadas hacia el anlisis pasivo, basado en los criterios predefinidos del
tomador de decisiones. Para usar el enorme potencial estratégico de las metodologias de
Inteligencia de Negocios, las empresas deberian volver a formas activas de apoyo para la toma
de decisiones, basadas en adopcidn sistematica de modelos matematicos capaces de convertir
datos en conocimiento, no solo informacion, y para generar una ventaja competitiva real (Baany

Homburg, 2013).
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La mineria de datos se refiere al proceso de descubrimiento del conocimiento, que revela
patrones y relaciones de grandes volimenes de conjuntos de datos complejos (De Veaux, 2000).
Un algoritmo de mineria de datos se compone de: estructura del modelo, funcién de puntuacion,
método de busqueda y técnicas de gestion de datos. Al combinar diferentes estructuras de
modelos, funciones de puntaje, métodos y técnicas se pueden obtener un nimero infinito de
nuevos diferentes algoritmos. Los algoritmos mas influyentes utilizados en la mineria de datos
son C4.5, k-medias, SVM, Apriori, EM, PageRank, AdaBoost, KNN, Naive Bayes, y CART

(Wu, 2008).

C4.5 toma como entrada una coleccion de casos, descritos por sus valores para un
conjunto fijo de atributos, y genera clasificadores que pueden predecir con precision a cudl clase
pertenece un nuevo caso, expresado como arboles de decision. Este proceso usa la medida del

desorden de los datos llamado "Entropia” (Korting, 2006).

La Inteligencia de Negocios es considerada la ventaja de los datos (Ghilic-Micu, 2008);
por tanto, sistemas e infraestructuras de Inteligencia de Negocios deben integrar fuentes de datos
de diferentes lugares en un Unico marco coherente para informes en tiempo real y analisis
detallado dentro de la empresa. Entrando en el negocio entendiendo los activos de la informacion
de la empresa, como informacién del cliente, informacion de la cadena de suministros, datos de
personal, datos de actividades, ventas y comercializacion, asi como cualquier otra fuente de
informacidn critica. Las herramientas de Inteligencia de Negocios nos dan el poder de tomar
decisiones informadas de manera mas efectiva (Negash, 2003) incluyendo capacidades de
agregacion, analisis e informes, soluciones de Inteligencia de Negocios que transforman los

datos en una vision de alto valor que permite a los gerentes tomar decisiones mas oportunas e
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informadas. Sin dudas, las decisiones comerciales son solo tan buenas como lo es la informacién

en la que se basan (Manjunath, 2011).

Mirando dentro de la empresa y en el entorno en el que operan, los gerentes pueden
fundamentar las decisiones mas productivas y rentables. Solamente optimizando el rendimiento,
una empresa puede sobrevivir y seguir siendo un importante competidor en el mercado
cambiante, aprovechando constantemente las oportunidades, arriesgando y siendo flexible a

nuevas demandas multiples (Kaplan, 1996).

Teniendo como objetivo principal la productividad y la rentabilidad, las iniciativas de la
Inteligencia de Negocios ayudan en la solucion de problemas comerciales para maximizar el
valor del negocio (Negash, 2003). Subordinado a la gestion del rendimiento a nivel operacional
y estratégico, los enfoques actuales de Inteligencia de Negocios consolidan las estrategias de

gestién corporativa.

Ademas, el valioso conocimiento obtenido respalda cualquier proceso de toma de
decisiones para obtener ganancias. De acuerdo con Porter (1980) una cadena de valor es un
enfoque sistematico para examinar el desarrollo de la ventaja competitiva, que consiste en una
serie de actividades que crean valor. Inteligencia de Negocio puede describirse como una

propuesta de valor que ayuda a las organizaciones en su proceso de toma de decisiones.

Las fusiones y adquisiciones son una estrategia comun para empresas para mantener un
crecimiento sostenible y lograr una ventaja competitiva (Porter 1985). La investigacion muestra
que mas del 60 por ciento de las fusiones y adquisiciones no cumplen con sus expectativas
respecto a los objetivos financieros (Andrade, 2001; Calipha, 2010; Cartwright y Cooper 1993;

Marks y Mirvis 2001; Tetenbaum 1999). Se cree que la sobre atencion de la alta gerencia a
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factores financieros y el descuido de aspectos sociocultural y otros no financieros de las fusiones
y adquisiciones es una de las principales razones del gran nimero de fracasos de fusiones y
adquisiciones (Calipha, 2010; Galpin y Herndon 2007; Shimizu, 2004; Stahl y VVoigt 2008;

Weber, 1996).

No es practico para los altos ejecutivos realizar manualmente el escaneo en el Internet
debido al problema de la sobrecarga de informacién (Farhoomand y Drury 2002; Lau, Bruza,
2008; Yan Alabama, 2011). Por consiguiente, el escaneo en linea mejorado por la Inteligencia de
Negocios es deseable. En particular, permite a altos ejecutivos y consultores de fusiones y
adquisiciones identificar los problemas socioculturales y politico-econémicos para ayudarlos a
abordar los problemas de integracion posterior a la adquisicién, mejorando asi las tasas de éxito

de las fusiones y adquisiciones.

Basado en el Modelo de las Cinco Fuerzas de Porter (1980) el disefio de un debido
modelo novedoso aprovecha la inteligencia web colectiva para mejorar la toma de decisiones.
Ademas, guiado por la metodologia de investigacion, el disefio y desarrollo de un algoritmo para
un sistema adaptable de Inteligencia de Negocios 2.0, es decir, una creacion de instancias para el

apoyo adaptativo de decisiones (Hevner 2004; March y Storey 2008; Peffers, 2008).

Datos de origen multitudinario

Los datos de origen multitudinario permiten a las organizaciones lograr tareas que
actualmente no son posibles completar con las técnicas completamente automatizadas, o
requieren mas flexibilidad y escalabilidad de lo que actualmente se puede facilitar. En el area de
procesamiento de datos, las empresas tienen datos multitudinarios provenientes de plataformas

como: Amazon Mechanical Turk o Upwork para completar tareas tan variadas como moderacion
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de contenido, extraccion de contenido web, resolucion de entidad y procesamiento de video,
audio e imagen. Varios investigadores académicos de diversas areas que van desde las ciencias
sociales hasta la informética han adoptado los datos de origen multitudinario como area de
investigacion, lo que resulta en nuevos algoritmos y sistemas que mejoran la calidad del trabajo
multitudinario, la latencia y costo. Dada la reciente aparicion del campo, el académico y el
practicante han operado en gran medida de forma independiente el uno del otro durante la Gltima

década, rara vez intercambiando técnicas y experiencias (Marcus and Parameswaran, 2015).

Big Data

Big Data es la electricidad del siglo XXI, con el poder de transformar todo lo que toca en
los negocios, el gobierno y la vida privada. La Inteligencia de Negocios es la clave en el anélisis
del Big Data. Las empresas ya estan organizando los datos para modelar procesos de negocios y
ejecutar el negocio. El Big Data también trata de tomar nuevos datos para poder aprender lo que

se puede hacer para ayudar a cambiar el negocio.

Las empresas necesitan soluciones analiticas para reducir el costo de la formacion y
prueba de hipoétesis sobre el flujo de datos nuevos que llegan a ellos, asi como también
soluciones para reducir el costo de estandarizar y controlar los procesos que lo aplican. Estos dos

enfoques son méas poderosos juntos que solos.

Las herramientas analiticas actuales se pueden utilizar para revelar informacion de datos
histdricos, asi como de flujos de informacion en tiempo real. Estas herramientas ayudan a
analizar eventos pasados, a comprender las actividades actuales y a predecir los resultados
futuros. Con esta riqueza de conocimiento del negocio surge una oportunidad Unica para superar

a los competidores y superar las expectativas de las partes interesadas. Con el Big Data, las
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organizaciones pueden conocer mejor a sus clientes, presentar nuevos productos y servicios y

administrar mejor el riesgo y el capital (Oracle, 2013).

Big Data es una coleccion de enormes conjuntos de datos de fuentes tradicionales y
digitales (Elgendy, 2014) que se han almacenado en un largo periodo, como por ejemplo para
vehiculos y transporte pablico. El sistema inteligente de transporte y el Big Data han sido
herramientas importantes que han colaborado en el desarrollo del flujo de trafico, mejorando la
infraestructura existente, ademas, para el ciudadano, una mejor experiencia de usuario. El Big
Data relacionado con el comportamiento del ciudadano y del transporte, se ha convertido en una
herramienta Util en los dltimos afios, especialmente en las megaciudades en Asia (Zheng, 2016).
Se puede usar en el proceso de toma de decisiones que pueden ayudar a los planificadores
urbanos a comprender el comportamiento de los ciudadanos que viajan para establecer por

ejemplo un sistema de transporte inteligente mas complejo en las ciudades (Zheng, 2016).

Inteligencia de Negocios

Inteligencia de Negocios, es la habilidad para transformar los datos en informacion, y la
informacidn en conocimiento, de forma que se pueda optimizar el proceso de toma de decisiones
en los negocios. La inteligencia de negocio actia como un factor estratégico para una empresa u
organizacion, generando una potencial ventaja competitiva, que no es otra que proporcionar
informacidn privilegiada para responder a los problemas de negocio: entrada a nuevos mercados,
promociones u ofertas de productos, eliminacion de islas de informacién, control financiero,
optimizacion de costos, planificacion de la produccidn, analisis de perfiles de clientes,

rentabilidad de un producto concreto, etc. (Sinnexus, 2016).
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Google Maps

Google Maps es un servicio de mapas en la web que pertenece a Alphabet Inc. Este
servicio propicia imagenes de mapas desplazables, asi como fotografias por satélite del mundo, e
incluso, la ruta entre diferentes ubicaciones con imégenes de la calle con Google Street View

(liemd, 2017).

Al igual que las ciudades han evolucionado a través del tiempo, la tecnologia ha logrado
un progreso considerable en la pasada década. El sistema inteligente de transporte, por afios ha
sido una herramienta en proceso de mejora continua para el transporte y los planificadores
urbanos. Es un sistema complejo que incluye una amplia gama de tecnologias tales como
comunicaciones, informacion y electronica que colabora para un sistema de transporte mas
eficiente, seguro y facil de usar (Jun, 2014.). El sistema inteligente de transporte se refiere al
transporte en un contexto urbano, donde en los Gltimos afios ha crecido més que nunca. Si su
implementacidn tiene éxito en términos de la recopilacion e implementacion de datos precisos,
podria entonces contribuir a la proteccion del medio ambiente y ciudades sostenibles en el
futuro, reducir la congestion, los retrasos en el trafico, la contaminacion del aire y el ruido

(Zheng, 2016).

Otros estudios

Segun Marcus and Parameswaran (2015) el procesamiento de datos multitudinarios en la
mayoria de las grandes empresas tecnoldgicas ha impulsado las innovaciones de varios startups
exitosos. Al mismo tiempo, en los Gltimos afios, ha habido mucha emocién en la comunidad
académica sobre la identificacion de usos creativos y eficientes del trabajo multitudinario, y
aprovechando al maximo los beneficios potenciales del procesamiento de datos de cddigo

abierto.
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Desafortunadamente, las actividades industriales y académicas de los sistemas de
procesamiento de datos han crecido en gran medida, lo que impide a los académicos obtener
inspiracion de las aplicaciones, y los usuarios de la industria en adoptar las mejores
contribuciones académicas. Se ha tratado de tender un puente entre las dos comunidades, tanto al
resumir el estado del arte en la academia, y hablando con usuarios industriales y proveedores del
mercado de los datos de origen multitudinario, para identificar sus enfoques, filosofias y

preocupaciones.

Varias comunidades académicas han contribuido a los comienzos de la investigacion de
los datos de origen multitudinario, incluidas las bases de datos, economia, interaccion humana
por computadora, aprendizaje automatico, inteligencia artificial, psicologia, y comunidades
tedricas. Las comunidades proporcionaron varios ejemplos inspiradores para aplicaciones futuras
de trabajo multitudinario y computacién humana. Ademas, las comunidades establecieron
algunos bloques de construccion fundamentales de flujos de trabajo de multitudinario, incluidos
los sistemas para generar flujos de trabajo, algoritmos para garantizar la produccion de
trabajadores de calidad, técnicas para motivar a los trabajadores, interfaces novedosas para
completar el trabajo multitudinario, estudios demogréficos de la multitud, y, lo que es méas

importante, una exploracion de la ética del trabajo multitudinario.

A través de encuestas de usuarios de la industria y proveedores del mercado de trabajo
colectivo, se ha descubierto que no solo las compafiias de tecnologia hacen uso intensivo del
trabajo multitudinario para el procesamiento de datos, pero que también han invertido varias
decenas de ingenieros y disefiadores a tiempo completo y millones de délares en estos flujos de
trabajo. Mientras que el procesamiento de datos multitudinario ha encontrado un hogar en la

industria, todavia esta en pafiales. Los flujos de trabajo que describen los participantes de la
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industria son relativamente simples, y la mayoria de los algoritmos de inferencia que los usuarios
de la industria han aplicado para garantizar una alta calidad en el trabajo es simple en

comparacion con las contribuciones de la comunidad académica.

La industria también ha explorado aspectos dejados del espacio de disefio virtualmente
intacto por la comunidad académica. Més destacado, encontramos que la tenencia de
trabajadores multitudinarios en los proyectos a menudo se mide en afios y que un enfoque comun
para garantizar la calidad es establecer a mas largo plazo relaciones con los trabajadores. La
comunidad podria beneficiarse de mas estudios en tenencia y longevidad del trabajador de la

multitud.

Vemos estas brechas entre la industria y la academia como oportunidades. Las
aplicaciones del trabajo multitudinario tienen un largo camino para crecer, y muchas de las
aplicaciones y las eficiencias que han contribuido a la comunidad académica son ain
exploratorias. Los investigadores académicos pueden ver mas adopcion de sus algoritmos y
enfoques liberando méas de sus contribuciones como utilizables artefactos de software que la
industria puede integrar. Contribuciones académicas futuras pueden venir de observar como los

usuarios industriales aplican el trabajo multitudinario.

A medida que el trabajo en grupo se vuelve mas frecuente, un area final de investigacion
es posiblemente el mas importante para su longevidad: el desarrollo sostenible, justo, y modelos
éticos de trabajo a traves de los cuales puede crecer. Esta es un area que los academicos,
profesionales y politicos pueden unirse para construir un futuro mejor para el trabajo

multitudinario (Marcus and Parameswaran, 2015).

Como parte del siguiente capitulo se discutiran los alcances y detalles que fueron parte de
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la investigacion, para una mayor comprension del proceso.

41
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Capitulo 111 — Metodologia

Introduccion y proposito

Los modelos de eleccion de la localizacion de una tienda consideran el proceso de
eleccion del consumidor examinando sus preferencias de las compras. La literatura de los

problemas de eleccion de tienda se puede clasificar en tres grupos (Craig, 1984).

El primer grupo implica un enfoque descriptivo-determinista de la ubicacion, que
representan técnicas que dependen de algunas suposiciones normativas. La suposicion comun es
sobre el comportamiento espacial del consumidor, que es condescendiente con el punto de venta
mas cercano. Este grupo involucra técnicas de observacion empirica basadas en observacion de
las areas de mercado. Utiliza encuestas de clientes para descubrir la zona geografica comercial.
Uno de los articulos mas citados en este grupo es “Ley de la gravitacion minorista” (Reilly,
1929) donde el autor afirma que “la probabilidad de que un consumidor frecuente una tienda es
proporcional a su atractivo e inversamente proporcional a la distancia de ella . Reilly abarcé la
nueva direccion de la investigacion en modelos de eleccién espacial llamados ahora "modelos de
gravedad". Los mejores representantes de la investigacion de los modelos de gravedad son
Yrigoyen y Otero (1998): el modelo de Reilly (1929), el modelo de Converse (1949), el modelo

de Baumol e Ide (1956), el modelo de Batty (1978) y el modelo de Albadalejo (1995).

El segundo grupo representa el enfoque de preferencia. Los modelos usan el
comportamiento anterior de los consumidores para comprender la dinamica del comercio
minorista, competencia y los determinantes de la eleccion del consumidor. El grupo incluye el
modelo de interaccion espacial presentado por Huff (1964) donde incorpora la probabilidad de

que el consumidor compre en una de las tiendas posibles. Esta probabilidad se define como la
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disminucion de la distancia a la tienda y el aumento con el tamafio. Aunque el modelo de Huff es
crucial entre los modelos de eleccion al por menor, involucra solo dos variables explicativas, o
que obviamente no representa la imagen completa. Las extensiones del modelo de Huff son un
modelo de interacciones Competitivas Multiplicativas (Nakanishi y Cooper, 1974) y el modelo
de Gautschi (Gautschi, 1981) que agregan variables adicionales que representar el atractivo de la

tienda.

El tercer grupo incluye modelos basados en la evaluacion de utilidad directa. Los
modelos estiman las funciones de utilidad del consumidor a partir de datos de eleccién simulada
(Louviere y Woodworth, 1983). EI mejor modelo del grupo es el modelo Ghost and Graig (1983)

que se basa en la Teoria de Juegos.

La variable de respuesta en cada ubicacion es una funcion no solo de la explicacion
variable en esa ubicacion, pero también de la respuesta en lugares vecinos. Los modelos se basan
en estimaciones de maxima verosimilitud y se aplican comdnmente en los campos de la ciencia
regional, la sociologia, la ciencia politica y los diversos campos de la economia (Anselin, 2001,
310). Varios estudios también estan disponibles en el campo de la evaluacion de bienes raices,

como Kim (2003), Shin (2007) y Willhelmsson (2002).

Tipo de Investigacion
La investigacion es de disefio cuantitativo, de tipo exploratorio correlacional.
Cuantitativo porque con este estudio se explica y predice el fendmeno que se investigo,

utilizando el modelado autorregresivo.
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Poblacion y muestra del estudio

La poblacién son los habitantes de la regién de San Juan, Puerto Rico y de Osceola,

Florida que tienen una huella digital en los instrumentos de medicion indicados.

San Juan, PRy Osceola, FL tienen la mayor similitud en términos de poblacion, fuerza

laboral, ingreso per capita, clima, cultura e infraestructura. El clima y cultura influyen en la

decision de desplazarse en vehiculo. Ademas, cerca del 50% de la poblacion de Osceola, FL son

puertorriquefos.

Tabla 4. Poblacion, fuerza laboral e ingreso per cépita en Estados Unidos continentales.

Lake, FL

Estados Unidos Continentales

Osceola,  Miami, Tampa, Kissimmee Arlington,
FL FL FL , FL VA

Poblacidén estimada
2018 con base al 1ro 297,052
April de 2010

Fuerza laborable civil
de 16 afios 0 mas, 52.40%
2014-2018

Ingreso per capita en
los pasados 12 meses
2014-2018 (en
dolares 2018)

$27,052

268,683 399,530 336,154 59,600 207,687

62.60%  61.80%  64.60% 65.50% 77.00%

$21,331  $27,078  $34,570  $18,531  $69,051
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Tabla 5. Poblacion, fuerza laboral e ingreso per capita en Puerto Rico.

Puerto Rico
Ponce Caguas Bayamon Carolina SanJuan Guaynabo
Municipio Municipio Municipio Municipio Municipio Municipio
PR PR PR PR PR PR

Poblacion estimada
2018 con base al Iro 133,191 124,434 170,480 147,661 320,967 83,787

April de 2010

Fuerza laborable civil
de 16 afios 0 mas, 37.70% 49.70% 49.70% 53.90% 51.50% 52.80%

2014-2018

Ingreso per cépita en
los pasados 12 meses
2014-2018 (en
dolares 2018)

$11,368  $14,654  $14,377  $16,536  $18,569  $23,895

La muestra serén los datos de la poblacion que transiten por las inmediaciones de las
empresas representativas seleccionadas y que tengan una huella digital en el Big Data de Google
Maps. Se seleccionaron negocios que existan en ambas poblaciones con el mayor nimero de

tiendas.

Tabla 6. Comparativa de cantidad de establecimientos por region.

Cantidad de establecimientos

Region McDonald’s Walgreens KFC Burger King  Total
San Juan, PR 11 21 13 16 61
Osceola, FL 11 20 7 10 48
Total 22 41 20 26 109

La muestra sera seleccionada por dia de la semana y hora. En ninguno de los casos es

posible precisar fechas especificas a menos que se haga en tiempo real.

La limitante de hacerlo en tiempo real es que la cantidad de trafico es determinado por un

numero relativamente reducido de artefactos que en ese momento estén enviando informacion a
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los instrumentos de medicidn utilizados. Por otra parte, hacerlo con datos histéricos, nos
muestra una tendencia basada en el Big Data de como es el tréafico tipico de un dia y hora de la

Semana.

Instrumento de medicion
Big Data de Google Maps que representa el trafico vehicular por rango de hora y dia de

la semana.

Procedimiento para la recopilacion de datos

El procedimiento para la recopilacion de datos consiste en:

1. Seleccionar el tipo de negocio que se quiere establecer. Por ejemplo, un café.

2. Buscar en Google Maps negocios similares en la region donde se desea establecer y
que tengan los datos de popularidad o visitas estimadas por hora. Por ejemplo,
Startbucks.

3. Para cada negocio establecido del paso anterior, en trafico vehicular, seleccionar la
calle principal descrita en la direccion fisica de todas las tiendas de la muestra. Si es
una esquina se seleccionaran ambas calles.

a. Si la calle tiene més de un sentido, se seleccionan ambos.

b. De estar en una esquina, se selecciona la calle adicional y el carril mas
cercano al negocio.

c. Se capturara la informacion del instrumento de medicion, Google Maps, por
medio de un software de interface (API “Application Program Interface”). El
trafico se adquiere por hora desde las 6AM hasta las 10PM, o sea 17 datos por

calle, por sentido. Las visitas registradas en Google Maps se codificaran con
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valores a escala considerando el méximo y minimo registrado en todos los
negocios. El trafico vehicular por hora se codificara de acuerdo con su color
desde el 1 al 4 dependiendo del trafico de forma ascendente.
d. Se calcula la correlacion y regresion de todos los negocios existentes del
mismo tipo, entre tr&fico vehicular y visitas registradas.
4. Con el anélisis de correlacion y regresion se indica si existe una relacion estrecha
entre el trafico vehicular y las visitas. De ser el caso, se estima la cantidad de visitas

en una nueva localizacion dependiente del trafico que exista.
Para codificar los datos de trafico vehicular, por hora:

1. De acuerdo con la leyenda de colores del trafico, transformarlo a datos discretos, indicando si
durante la hora y dia de la semana el trafico es liviano (verde), leve (anaranjado) medio (rojo)
0 pesado (marroén), con los nimeros 1, 2, 3 y 4 respectivamente, como sigue:

a. Miércoles. 6 AM. 1= liviano, 2=leve, 3=medio y 4=pesado.
b. Miércoles. 7 AM. 1= liviano, 2=leve, 3=medio y 4=pesado.
c. Miércoles. 8 AM. 1= liviano, 2=leve, 3=medio y 4=pesado.
d. Miércoles. 9 AM. 1= liviano, 2=leve, 3=medio y 4=pesado.
e. Miércoles. 10 AM. 1= liviano, 2=leve, 3=medio y 4=pesado.
f.  Miércoles. 11 AM. 1= liviano, 2=leve, 3=medio y 4=pesado.
g. Miércoles. 12 PM. 1= liviano, 2=leve, 3=medio y 4=pesado.
h. Miércoles. 1 PM. 1= liviano, 2=leve, 3=medio y 4=pesado.
i. Miércoles. 2 PM. 1= liviano, 2=leve, 3=medio y 4=pesado.
j.  Miércoles. 3 PM. 1= liviano, 2=leve, 3=medio y 4=pesado.

k. Miércoles. 4 PM. 1= liviano, 2=leve, 3=medio y 4=pesado.
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I.  Miércoles. 5 PM. 1= liviano, 2=leve, 3=medio y 4=pesado.
m. Miércoles. 6 PM. 1= liviano, 2=leve, 3=medio y 4=pesado.
n. Miércoles. 7 PM. 1= liviano, 2=leve, 3=medio y 4=pesado.
0. Miércoles. 8 PM. 1= liviano, 2=leve, 3=medio y 4=pesado.
p. Miércoles. 9 PM. 1= liviano, 2=leve, 3=medio y 4=pesado.

g. Miércoles. 10 PM. 1= liviano, 2=leve, 3=medio y 4=pesado.

En la figura 2 podemos ver dos ejemplos del instrumento de medicion y de donde se

extrae la informacion para poder ser codificada en este estudio.

Habilitamos en Google Maps la funcion de trafico, mostrando la leyenda de la cantidad
de trafico vehicular (circulo amarillo) y popularidad (circulo rojo). El tréfico en el caso de un
Burger King en San Juan, PR se observa de color anaranjado lo que representa un dos en cada
una de las calles aledafias. En el caso de la segunda imagen abajo, es la de un Burger King en
Osceola, FL, siendo el trafico mixto, entre verde y anaranjado, o sea, entre uno y dos, 1.5. En
ambos casos podemos ver dentro del circulo amarillo, que se trata de un miércoles promedio al

medio dia.

Es importante recalcar que el algoritmo de Google Maps para calcular el trafico vehicular

y la popularidad no son conocidos.
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Figura 2. Google Maps ©, ejemplo de un Burger King en San Juan, PR, arriba y Osceola, FL,
abajo.

En la figura 3 observamos el modelo de recopilacion de datos de Marcus y Parameswaran
(2015), donde el usuario hace consultas a repositorios de datos estadisticos o al mercado de los
datos multitudinarios, analogo al proceso de recopilacion en este caso ya que la consulta puede

ser en vivo o contra datos previamente guardados para ahorrar tiempo y costos de procesamiento.



USO DEL BIG DATA EN LA UBICACION DE NEGOCIOS

Crowd Marketplace User
Results Queries
E g Opt
Ewll= ue imizer
ik TV
O e w Access Patterns
Results ’,f/
Task Manager Tacke Query Executor [==% Quality Manager

Statistics
Catalogs
Raw Data

Figura 3. Recopilacién de datos (Marcus and Parameswaran, 2015).

Procedimiento para el analisis

Hacer analisis correlacion y de regresion del trafico de los vehiculos motorizados y las

visitas registrada en el Big Data, por tipo.

En el proceso de analisis de la figura 4, aplicamos en nuestro modelo, la segunda, o la
creacion de sistemas y algoritmos. Sin embargo, es importante considerar que, para tener una
solucion a la popularidad de un negocio, es importante incluir las cinco, en especial la

posibilidad de auto aprendizaje, disefio de interfaz y el de comprender el comportamiento.
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Figura 4. Procedimiento de analisis (Marcus and Parameswaran, 2015).

Proceder con diversos andlisis estadisticos con Excel, SPSS y lenguaje Python para

probar las hipdtesis descritas en el capitulo anterior.

Si existe una fuerte correlacion de trafico vehicular y las visitas registras, prueba que el Big

Data de Google Maps es una herramienta valida.

Se hard analisis estadistico de los datos haciendo regresion y pruebas de validacion y

estimacién como:

Prueba T estadistica.

Coeficiente de correlacion de Pearson.

Andlisis factorial de varianza ANOVA.

Anédlisis de Regresion Lineal Mdltiple.

En el capitulo IV se presentan los resultados obtenidos y el andlisis establecido, con respecto
a las diferentes pruebas de correlacidn y pruebas ejecutadas, con el fin de validar o rechazar las

hipétesis establecidas como parte de la investigacion realizada.
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Capitulo 1V — Presentacion, Anélisis y Discusion de los Resultados

En este capitulo se presentara la poblacion y muestra, ademas del analisis y discusion de
los resultados de esta investigacion. Este estudio tuvo como objetivo principal el identificar si la
informacion disponible del trafico vehicular en el Big Data (Google Maps) nos permite predecir
la concurrencia o popularidad de un negocio que atienda publico en San Juan, Puerto Rico y

Osceola, Florida.

En las muestras probabilisticas todos los elementos de la poblacion poseen la misma
posibilidad de ser escogidos y se obtienen definiendo las caracteristicas de la poblacion, el
tamafo de la muestra y por medio de una seleccion aleatoria 0 mecanica de las unidades de
analisis (Hernandez, 2010). Por tanto, para propositos de este estudio los participantes fueron los
establecimientos de McDonald’s, Walgreens, KFC y Burger King en el area de San Juan, PRy

Osceola, FL.

En el muestreo puede haber un error, lo que Ilamamos el nivel de significancia que se
encuentra en términos de la probabilidad de .05 (5% de error) y de .01 (1% error). Para poder
generalizar a la poblacion con confianza, esta investigacion utilizo los niveles de significancia
convenidos en las Ciencias Sociales. El nivel de significancia se expresa en términos de la
probabilidad de .05, y de .01, y la distribucion muestral como probabilidad, el area de esta como
1.00. El primer nivel de significancia es de .05, el cual implica que el investigador tiene el 95%
de seguridad para generalizar sin equivocarse, y solo 5% como margen de error. El segundo
nivel de significancia es .01, el cual implica que el investigador tiene el 99% en su favor, y solo

1% como margen de error.
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Los horarios de popularidad de Google son variables por lo que se selecciond un rango de
horas comUn por establecimiento, o sea, el nimero de lecturas de datos por establecimiento, de
un dia laboral promedio, miércoles. Se midio y promedio el tréfico vehicular por hora de las 4

calles o vias més cercanas al establecimiento.

Para calcular la muestra para que sea representativa, se partio del conocimiento de que el
tamafo de la muestra no debe ser menor de 64 segun lo establecido por Hesse-Biber (2010a) y
Onwuegbuzie y Collins (2007) los cuales recomiendan un tamafio minimo de muestra de 64
participantes por grupo para el andlisis estadistico inferencial de correlacion (Hernandez,

Fernandez & Baptista, 2014).

Para la validacidn de las hipotesis se realizaron las estadisticas correspondientes, que
incluyeron andlisis de las variables para auscultar si existen correlaciones estadisticamente
significativas en las puntuaciones promedio de los participantes. Para determinar si existen
correlaciones estadisticamente significativas se utilizd un nivel de confiabilidad de 95% con

nivel alfa de 0.05.

Hernandez, Fernandez y Baptista (2014) sefialan que el coeficiente de correlacién de
Pearson es una prueba estadistica utilizada para analizar la relacion entre dos variables medidas,
en un nivel por intervalos, o de razdn. Este coeficiente se calcula a partir de las puntuaciones
obtenida en una muestra de dos variables. El coeficiente de correlacion Pearson puede variar de -
1 a+1, donde: negativo 1 es igual a una correlacion negativa perfecta 'y 1, una correlacion
positiva perfecta. 0.50 es una correlacién media, 0.75 correlacion considerable y 0.90 correlacion

fuerte.
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La Prueba T es una prueba estadistica que sirve para evaluar si dos grupos difieren entre
si, de manera significativa respecto a sus medidas. En esta la hipdtesis de investigacion propone
que los grupos difieren significativamente entre si y la hipdtesis nula propone que los grupos no
difieren significativamente. Se utilizé para validar que dos grupos de datos son estadisticamente
similares, en el caso de la comparacion de los datos y resultados de San Juan, PR y Osceola, FL

como para validar la precision de los resultados de la Regresion Lineal Multiple.

El anélisis de varianza unidireccional (ANOVA) es una prueba estadistica que se utiliza
para analizar si mas de dos grupos difieren significativamente entre si. Su uso permite el analisis
de dos 0 mas grupos. La prueba de hipétesis sugiere la diferencia entre los grupos. Este supuesto
tedrico esta basado en que la hipotesis de investigacion propone que los grupos difieren
significativamente entre si, y la hipdtesis nula propone que los grupos no difieren
significativamente. Por tanto, si el valor es significativo implica que los grupos difieren entre si
en sus promedios, entonces se acepta la hipdtesis de investigacion, rechazando la nula

Hernandez, Fernandez y Baptista (2014).

La regresion es un método para analizar el efecto de dos 0 més variables independientes
sobre una dependiente. También sirve para predecir el valor de una variable dependiente
conociendo el valor y la influencia de las variables independientes incluidas en el anélisis. La
informacidn basica que proporciona la regresién mdaltiple es el coeficiente de correlacion
maultiple (R), que sefiala la correlacion entre la variable dependiente y todas las demas variables
independientes tomadas en conjunto. El coeficiente puede variar de 0.00 a 1.00; cuando mas alto
sea su valor, las variables independientes explicaran en mayor medida la diversidad de la
variable dependiente o que son factores mas para predecir el comportamiento de esta Gltima. El

R cuadrado nos indica el porcentaje de variacion en la dependiente debida a las independientes.
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Otra informacion relevante producida por el analisis de regresion multiple son los valores de
“beta” que indican el peso o influencia que tiene cada variable independiente sobre la
dependiente. También proporcionan coeficientes de correlacion entre las variables dependientes

y cada independiente.

Caso de San Juan, Puerto Rico

Descripcion de la poblacion y la muestra.

La seleccion de la poblacidon y muestra fue entre el 7 de febrero de 2020 y el 9 de febrero
de 2020. La poblacion en San Juan es de 61 establecimientos. Como muestra se seleccion6 toda
la poblacion con datos de Popularidad en Google Maps, o sea, 54 establecimientos. Se hizo un
total de 848 lecturas de datos de trafico y popularidad de una poblacion de 952, que corresponde

al 89.08% de la poblacién.

Tabla 7: Descripcién de la poblacion y la muestra de San Juan, Puerto Rico.

Horas - Tiendas Lecturas Tiendas Lecturas

Id Establecimiento Lecturas Poblacion Poblacion Muestra Muestra
1 McDonald's San Juan 14 11 154 10 140
2 Walgreens San Juan 17 21 357 19 323
3 KFC San Juan 13 13 169 10 130
4 Burger King San Juan 17 16 272 15 255
Totales 61 61 952 54 848

La adquisicion de los datos de popularidad y trafico vehicular fue entre el 9 de febrero de

2020 y el 23 de febrero de 2020.
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Hipdtesis 1 (H1)
Para analizar esta hipdtesis (ver tabla 8) se utilizé el indice de correlacion de Pearson. En
la evaluacion de las pruebas de hipoétesis se utilizé un nivel de confiabilidad de 95% (o = 0.05).

Tabla 8: Tabla alineamiento de la Hipotesis 1.

Caso Objetivo Pregu_nta pl,e Hipotesis Variables Instrumento /
Investigacion Preguntas
HO: Las visitas a Instrumento:
los negocios no Big Data de
Indicar si esta Variable Google Maps.
existe una P1: ¢Las positivamente  Independiente: Pregunta:
correlacién visitas a los correlacionada Trafico ¢Las visitas a los
San entre el negocios esta con el tréfico vehicular. negocios esta
Juan, trafico correlacionada vehicular. Variable correlacionada
PR vehiculary  positivamente H1: Lasvisitasa Dependiente: positivamente
las visitas con el trafico  los negocios esta Visitas al con el trafico
registradas en  vehicular? positivamente negocio vehicular?
los negocios correlacionada (popularidad). Estadistica:
con el tréfico Correlacion de
vehicular. Pearson

El coeficiente de correlacién Pearson se calcula a partir de las puntuaciones obtenidas en
una muestra en dos variables. Se relacionan las puntuaciones recolectadas de una variable con las
puntuaciones obtenidas de la otra, con los mismos participantes o casos (Hernandez, 2014). En el
analisis de la Hipdtesis, se obtuvo un nivel de correlacion de 0.380 con un nivel de significancia
de 0.000, el cual es menor de a (0.05).

Correlaciones

Con una confiabilidad mayor al 99.999%, significativo al nivel de 0.000, se puede

concluir que existe una correlacion positiva entre la popularidad de un establecimiento y el

trafico vehicular circundante, por lo que, se valida la Hipotesis 1 (H1) y se rechaza la nula.
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Tabla 9. Correlaciones.

Correlacién /

Variable Significancia / N Popularidad Transito
Correlacion de Pearson 1 .380™
i Significancia
Popularidad (bilateral) 0.000
N 848 848
Correlacion de Pearson .380™ 1
. Significancia
Transito (bilateral) 0.000
N 848 848

**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Hipdtesis 2 (H2)

57

Con el fin de aceptar o rechazar la Hipotesis 2 (H2), si el andlisis del trafico vehicular es

un instrumento valido para determinar la mejor localizacién de un negocio, procedemos con el

analisis estadistico a continuacion.
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Tabla 10: Tabla de alineamiento de la Hipotesis 2.
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Pregunta de

Instrumento /

Caso Obijetivo L Hipdtesis Variables
Investigacion Preguntas
HO: El anélisis Instrumento:
del trafico Big Data de
vehicular no es Google Maps.
Certeza de . iabl 9 p
ue el uso del un m_strumento Varia le Pregu_n_ta.
que & U . i valido para Independiente:  (El anélisis del
analisis del  P2: (El analisis . e e )
e . determinar la Trafico trafico vehicular
trafico del trafico . .
vehicular es  vehicular es un mejor vehlgular. _esun
i localizacion de Variable instrumento
San un instrumento . . ) .
Juan instrumento valido para un negocio. Interviniente: valido para
PR, valido para determir?ar la H2: El analisis Hora determinar la
determirr])ar la meior del tréfico Variable mejor
meior IocaIizaJcién de vehicular es un Dependiente: localizacion de
locali zJacién UN Neocio? instrumento Visitas al un negocio?
de un g ' valido para negocio Estadistica:
nedocio determinar la (popularidad). Anadlisis de
g mejor Regresion Lineal
localizacion de Mdltiple y
un negocio. Prueba T

Por medio del analisis de regresion lineal multiple encontramos que la muestra tiene una

distribucion normal de acuerdo con la media y desviacion estandar (ver tabla 11).

Regresion Lineal Multiple

Los resultados en la Tabla 12 muestran que transito y popularidad son las variables que

mas correlacion tienen con un nivel de significancia de 0.000, o sea, con un alto grado de

confianza de sobre el 95%. Las demas variables tienen un nivel de significancia casi sobre el

limite de 0.05 y otra de 0.210, muy por encima del 0.05, fuera del limite de confianza del 95%.

Esto nos llevaré a excluirlas de nuestra ecuacion para predecir popularidad.
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Tabla 11. Estadisticos descriptivos.

59

Variable Media Desviacion N
Popularidad 6.8251 3.50484 848
Transito 1.7159 0.39687 848
Hora-Lectura 14.39 4.660 848
Tabla 12. Correlaciones.
Correlacion / Hora-
Significancia Variable Popularidad  Transito
N Lectura
. Popularidad 1.000 0.380 0.052
Correlacion .0 itg 0.380 1.000 -0.028
de Pearson
Hora-Lectura 0.052 -0.028 1.000
o ) Popularidad 0.000 0.064
Significancia . e 0.000 0.210
(unilateral)
Hora-Lectura 0.064 0.210
Popularidad 848 848 848
N Tréansito 848 848 848
Hora-Lectura 848 848 848

El proceso de regresion multiple selecciona primero las variables mas significativas. En

este caso como primer paso incluye la variable independiente transito para luego incluir la

variable Hora-Lectura para estimar popularidad (ver tabla 13). Vemos mas adelante como esta

Gltima es eliminada.
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Tabla 13: Variables entradas/eliminadas.

60

Variables

Modelo Variables entradas -
eliminadas

Método

1 Transito

2 Hora-Lectura

Por pasos (Criterios:
Probabilidad de F para entrar
<=.050, Probabilidad de F
para eliminar >=.100).

Por pasos (Criterios:
Probabilidad de F para entrar
<=.050, Probabilidad de F
para eliminar >=.100).

a. Variable dependiente: Popularidad

En el resumen del modelo en la tabla 14 vemos como en el Segundo Modelo Ry R

cuadrado (indice de determinacidn) aumentan su valor predictor, sin embargo, la significancia en

el Segundo Modelo empeora a casi un punto de rechazo cercano a 0.05.

Tabla 14. Resumen del modelo.

Significancia

Modelo R Rcuadrado  gll gl2 Cambio en E
1 .380? 0.144 1 846 0.000
2 .385P 0.148 1 845 0.048

a. Predictores: (Constante), Transito
b. Predictores: (Constante), Transito, Hora-Lectura
c. Variable dependiente: Popularidad
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El analisis ANOVA en la tabla 15 nos muestra el alto grado de significancia de los dos
modelos, con diferencias estadisticamente significativas al nivel de 0.000. Esto indica que el
modelo de regresion predice significativamente la variable dependiente, popularidad. F (x) =
142.688 y 73.552, p = 0.000 demuestra la significancia estadistica del modelo de regresion
realizado en la investigacion.

Tabla 15. ANOVA.

Grados

Modelo Suma de de MeQu'_;l F Significancia
cuadrados . cuadratica
libertad

Regresion  1501.584 1 1501.584 142.688 .000°

1 Residuo  8902.891 846 10.524
Total 10404.475 847

Regresion  1542.718 2 771.359 73.552 .000°¢

2 Residuo  8861.757 845 10.487

Total 10404.475 847
a. Variable dependiente: Popularidad
b. Predictores: (Constante), Transito
c. Predictores: (Constante), Transito, Hora-Lectura

En la tabla 16 vemos que la variable independiente mas relevante para predecir
popularidad es transito, con un Coeficiente Estandarizado Beta de 0.380 (38%) en el Primer
Modelo y de 0.382 (38.2%) en el segundo, con significancia de 0.000. Por otro lado, Hora-
Lectura solo tiene un Beta de 0.063, o sea, una influencia de solo el 6.3 % con una significancia

de 0.048, practicamente fuera del limite de 0.05.
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Tabla 16. Coeficientes.

v
Coeficientesno  Coeficientes 95.0% intervalo

Modelo estandarizados  estandarizados Significancia de conﬁ;nza para
Desviacién Limite Limite
B Beta . . .
Error inferior superior
(Constante) 1.068  0.495 2.160 0.031 0098  2.039
Transito 3.355  0.281 0.380 11.945  0.000 2804  3.906
(Constante) 0.361  0.609 0.593 0.553 -0.835 1.557
5 Trénsito 3.370  0.280 0.382 12016  0.000 2820 3.921
Hora- 4 047 0.024 0.063 1.980 0.048 0000 0.094

Lectura

a. Variable dependiente: Popularidad

Finalmente, en la tabla 17, SPSS excluye la variable Hora-Lectura por su bajo poder

predictor (Beta) y una significancia cercana al limite de 0.05.

Tabla 17. Variables excluidas.

Estadisticas

Modelo . ... . Correlacion de
En beta t Significancia parcial  colinealidad
Tolerancia
1 LHora' 063 1.980 0.048 0.068 0.999
ectura

a. Variable dependiente: Popularidad
b. Predictores en el modelo: (Constante), Transito

Se selecciona el Primer Modelo ya que el nivel de significancia de la constante y la
variable son significativas bajo el 0.05, donde el Segundo Modelo tiene una constante con un
nivel de significancia de 0.553, con una baja probabilidad de no mas de 44%, eliminando la
variable moderadora Hora de Lectura, también automaticamente excluida por SPSS. Por lo tanto,

la férmula de prediccion de popularidad del Primero Modelo: Popularidad = 1.068 + (3.355 *
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Trénsito) y la del Segundo Modelo Popularidad = 0.361 + (3.370 * Transito) + (0.047 * Hora-
Lectura).

Tabla 18. Estadisticos de residuos.

Minimo  Méaximo Media Desviacion N

Valor pronosticado  4.0154 11.3238  6.8251 1.34959 848

Desviacion valor
pronosticado

Error estandar de
valor pronosticado

Valor pronosticado

-2.082 3.333 0.000 1.000 848

0.112 0.389 0.185 0.053 848

4.0156 11.3871 6.8277 1.35089 848

corregido

Residuo -8.27565 8.96417  0.00000 3.23458 848
Desviacion residuo  -2.555 2.768 0.000 0.999 848

Residuo

) -2.563 2.775 0.000 1.001 848
estudentizado

Residuo eliminado

8.32687 9.01219 -0.00262  3.24713 848

Residuo eliminado

. 2572 2.787 0.000 1.002 848
estudentizado
Distancia 0.008 11.217 1.998 1.864 848
Mahalanobis
Distancia de Cook 0.000 0.017 0.001 0.002 848
Valor de influencia ) 4, 0.013 0.002 0.002 848

centrado

a. Variable dependiente: Popularidad
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Figura 5. Grafico de dispersion.
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La Prueba T nos muestra que los valores estimados por Popularidad = 1.068 + (3.355 *
Trénsito) tienen una media practicamente igual, con una alta significancia de 0.000 y una media
de diferencia muy baja de 0.00029. La Prueba T del Segundo Modelo tiene buenos resultados,
pero menos precisos que el Primer Modelo (ver tablas a continuacién de los dos modelos).

Ambos modelos validan que el modelo predictivo es muy certero, aceptando la HipGtesis

2 (ver tabla 19 a la 24).

Primer Modelo

Diferencia de Media de 0.0003
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Tabla 19. Primer Modelo. Estadisticas de muestras emparejadas.

Desviacion

Media . Error

Desviacion .

promedio

Popularidad 6.8251 848 3.50484 0.12036

Par 1 Popularidad estimada solo
con transito

6.8248 848 1.33150  0.04572

Segundo Modelo

Diferencia de Media de 0.0052

Tabla 20. Segundo Modelo. Estadisticas de muestras emparejadas.

Desviacion
Variable Media N Desviacion Error
promedio
Popularidad 6.8251 848 3.50484 0.12036

Par 1 Popularidad

Segundo Modelo 6.8199 848 1.34927  0.04633

Primer Modelo

Correlacion de 0.380 con una significancia de 0.000

Tabla 21. Primer Modelo. Correlaciones de muestras emparejadas.

N Correlacion Significancia

Popularidad y popularidad

Par 1 ; .
estimada solo con transito

848  0.380 0.000

Segundo Modelo
Correlacion de 0.385 con una significancia de 0.000

65
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Tabla 22. Segundo Modelo. Correlaciones de muestras emparejadas.

N Correlacion  Significancia

Popularidad y
Par 1 Popularidad 848 0.385 0.000
Segundo Modelo

Primer Modelo
Diferencia de la media de 0.00029 con una significancia de 0.998.

Tabla 23. Primer Modelo. Pruebas de muestras emparejadas.

Diferencias emparejadas

Desviacion Grados Significancia
Media Desviacion  Error t de (bilateral)
promedio libertad
Popularidad y
Par 1 Popularidad 53059 394208 0.11133 0003 847 0.998
estimada solo con
transito

Segundo Modelo
Diferencia de la media de 0.00526 con una significancia de 0.962.

Tabla 24. Segundo Modelo. Pruebas de muestras emparejadas.

Diferencias emparejadas

Grados .. ... .
Desviacion t de Sk;gln;ﬂcalmua
i iaci6 . atera
Media Desviacion - oromedio libertad (bi )
Popularidad
y
Par1 popularidad 0.00526  3.23458 0.11108 0.047 847 0.962
Segundo

Modelo
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Caso de Osceola, Florida

Descripcion de la poblacion y la muestra.

La seleccion de la poblacion y muestra fue entre el 7 de febrero de 2020 y el 9 de febrero
de 2020. La poblacion en Osceola, FL es de 48 establecimientos. Como muestra se seleccion6
toda la poblacion con datos de Popularidad en Google Maps, o sea, 46 establecimientos. Se hizo
un total de 754 lecturas de datos de trafico y popularidad de una poblacion de 788, que

corresponde al 95.68% de la poblacion.

Tabla 25. Descripcion de la poblacion y la muestra en Osceola, Florida.

Horas - Tiendas Lecturas Tiendas Lecturas

Id Establecimiento Lecturas Poblacion Poblacion Muestra Muestra
1 McDonald's Osceola 17 11 187 11 187
2 Walgreens Osceola 17 20 340 19 323
3 KFC Osceola 13 7 91 7 91
4 Burger King Osceola 17 10 170 9 153
Totales 64 48 788 46 754

La adquisicion de los datos de popularidad y trafico vehicular fue entre el 9 de febrero de

2020y el 23 de febrero de 2020.
Hipdtesis 3 (H3)

Para analizar esta hipdtesis se utilizé el indice de correlacién Pearson. En la evaluacion

de las pruebas de hipdtesis se utilizé un nivel de confiabilidad de 95% (a = 0.05).
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Tabla 26. Tabla de alineamiento de la Hipotesis 3.
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Pregunta de

Caso Objetivo Hipdtesis Variables

Instrumento /

Investigacion Preguntas
HO: Las visitas a Instrumento:
los negocios no Big Data de
Indicar si esta Variable Google Maps.
existe una P3: ¢Las positivamente  Independiente: Pregunta:
correlacion visitas a los correlacionada Tréfico ¢Las visitas a los
entre el negocios esta con el trafico vehicular. negocios esta
Osceola, e . . : g
) trafico correlacionada vehicular. Variable correlacionada
Florida . o ) . . ] .
vehiculary  positivamente H3: Lasvisitasa Dependiente: positivamente
las visitas con el trafico  los negocios esta Visitas al con el trafico
registradas en  vehicular? positivamente negocio vehicular?
los negocios correlacionada (popularidad). Estadistica:
con el trafico Correlacion de
vehicular. Pearson

El coeficiente de correlacién Pearson se calcula a partir de las puntuaciones obtenidas en

una muestra en dos variables. Se relacionan las puntuaciones recolectadas de una variable con las

puntuaciones obtenidas de la otra, con los mismos participantes o casos (Hernandez et al., 2014).

En el andlisis de la Hipdtesis, se obtuvo un nivel de correlacion de 0.525 con un nivel de

significancia de 0.000, el cual es menor de a (0.05).

Correlaciones

Con una confiabilidad mayor al 95% (significancia de 0.000) se puede concluir que existe

una correlacion positiva entre la popularidad de un establecimiento y el trafico vehicular

circundante en Osceola, Florida, por lo que se valida la Hipdtesis 3 y se rechaza la nula, HO.
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Tabla 27. Correlaciones.

Correlacién /

Variable Significancia / N Popularidad Trénsito
Correlacién de Pearson 1 525"
. Significancia
Popularidad (bilateral) 0.000
N 754 754
Correlacién de Pearson 525" 1
L Significancia
Transito (bilateral) 0.000
N 754 754

**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Hipotesis 4 (H4)
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Con el fin de aceptar o rechazar la Hipotesis 4 (H4), si el anélisis del trafico vehicular es

un instrumento valido para determinar la mejor localizacién de un negocio, procedemos con el

andlisis estadistico a continuacion.
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Tabla 28. Tabla de alineamiento de la Hipotesis 4.
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Pregunta de

Instrumento /

Caso Objetivo L Hipdtesis Variables
Investigacion Preguntas
HO: El anélisis Instrumento:
del trafico Big Data de
vehicular no es Google Maps.
Certeza de . . 9 p
un instrumento Variable Pregunta:
que el uso del 1 . o AT
. o e valido para Independiente:  ¢El analisis del
analisis del  P4: ;El anélisis . e e )
- e determinar la Trafico trafico vehicular
trafico del trafico . .
. . mejor vehicular. esun
vehicular es  vehicular es un o : i
i localizacion de Variable instrumento
un instrumento . . ) .
Osceola, . - un negocio. Interviniente: valido para
) instrumento valido para ; s .
Florida 1 . H4: El analisis Hora determinar la
valido para  determinar la . : .
i . del tréfico Variable mejor
determinar la mejor . ) ] A
. 0 vehicular es un Dependiente: localizacion de
mejor localizacion de ; . .
NS . instrumento Visitas al un negocio?
localizacion ~ un negocio? o . A
valido para negocio Estadistica:
de un . : e
. determinar la (popularidad). Analisis de
negocio . A
mejor Regresion Lineal
localizacion de Multiple y
un negocio. Prueba T

Por medio del analisis de regresion lineal multiple encontramos que la muestra tiene una

distribucion normal de acuerdo con la media y desviacion estandar (ver tabla 29).

Regresion Lineal Multiple

Los resultados en la tabla 30 muestran que transito y popularidad tienen una correlacion

de 0.525 con un nivel de significancia de 0.000, o sea, con un alto grado de confianza de sobre el

99%. Lo sigue Hora de Lecturay Popularidad, con 0.314 con un nivel de confianza de sobre el

99%.
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Tabla 29. Estadisticos descriptivos.

Variable Media Desviacion N
Popularidad 6.9231 3.60558 754
Hora de Lectura 14.24 4.822 754
Transito 1.6696 0.33929 754

Tabla 30. Correlaciones.

Correlacion /

Significancia Variable Popularidad ICora de Trénsito
N ectura
lacié Popularidad 1.000 0.314 0.525
Correlacion 52 de Lectura 0.314 1.000 0.211
de Pearson T
Transito 0.525 0.211 1.000
anifi ) Popularidad 0.000 0.000
Slgnificanciay0- e ectura 0.000 0.000
(unilateral) o
Transito 0.000 0.000
Popularidad 754 754 754
N Hora de Lectura 754 754 754
Trénsito 754 754 754

En la tabla 31 vemos que el proceso de regresion multiple selecciona primero las
variables mas significativas. En este caso como primer paso incluye la variable independiente
transito para luego incluir la variable Hora de Lectura para estimar popularidad. Vemos mas

adelante como esta Ultima es eliminada.
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Tabla 31. Variables entradas/eliminadas.

Modelo Variables entradas Variables eliminadas Método

Por pasos
(Criterios:
Probabilidad
de F para
entrar <=
.050,
Probabilidad
de F para
eliminar >=
.100).
Por pasos
(Criterios:
Probabilidad
de F para
entrar <=
.050,
Probabilidad
de F para
eliminar >=
.100).

1 Transito

2 Hora de Lectura

a. Variable dependiente: Popularidad

En el resumen del modelo vemos como en el Segundo Modelo R y R cuadrado (indice de
determinacion) aumentan su valor predictor, manteniendo una significancia de sobre el 99%.

Tabla 32. Resumen del modelo.

R Significancia

Modelo R cuadrado gl1 g2 Cambioen F
1 5252 0.275 1 752 0.000
2 564° 0.319 1 751 0.000

a. Predictores: (Constante), Transito
b. Predictores: (Constante), Transito, Hora de Lectura
c. Variable dependiente: Popularidad
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El analisis ANOVA en la tabla 33 nos muestra el alto grado de significancia de los dos
modelos, con diferencias estadisticamente significativas al nivel de 0.000. Esto indica que el
modelo de regresion predice significativamente la variable dependiente, popularidad. F (x) =
285.932 'y 175.617, p = 0.000 demuestra la significancia estadistica del modelo de regresion

realizado en la investigacion.

Tabla 33: ANOVA.

Grados

Modelo Suma de de Meqliz_a F Significancia
cuadrados libertad cuadrética
Regresion  2696.735 1 2696.735 285.932 .000P
1 Residuo 7092.403 752 9.431
Total 9789.138 753
Regresion ~ 3119.373 2 1559.686 175.617 .000°
2 Residuo 6669.765 751 8.881
Total 9789.138 753

a. Variable dependiente: Popularidad
b. Predictores: (Constante), Transito
c. Predictores: (Constante), Tréansito, Hora de Lectura

Vemos que la variable independiente mas relevante para predecir popularidad es transito,
con un Coeficiente Estandarizado Beta de 0.525 (52.5%) en el Primer Modelo y de 0.480 (48%)
en el segundo, con significancia de 0.000. Por otro lado, Hora-Lectura solo tiene un Beta de

0.213, o sea, una influencia de 21.3% con una significancia de 0.000.
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Tabla 34: Coeficientes.
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Coeficientes no Coeficientes

95.0% intervalo

Modelo . estandariza- de confianza para

estandarizados e )
dos t  Significancia B

Desviacion Limite Limite

B Beta . .

Error inferior superior

(Constante) -2.389 0.562 -4.252 0.000 -3.493 -1.286

Transito 5.578 0.330 0.525 16.910 0.000 4930 6.225

(Constante) -3.856 0.585 -6.588 0.000 -5.005 -2.707

2 Transito 5.100 0.327 0.480 15.573 0.000 4457 5743

Hora- 5159 0.023 0213  6.898  0.000 0114  0.204

Lectura

a. Variable dependiente: Popularidad

Finalmente, en la tabla 35, SPSS excluye la variable Hora-Lectura por su bajo poder

predictor (Beta) y una significancia cercana al limite de 0.05 (ver tabla 35).

Tabla 35: Variables excluidas.

Estadisticas

Modelo . .ec. . Correlacién de
En beta t Significancia parcial  colinealidad
Tolerancia
1 LHora' 213 6.898 0.000 0.244 0.955
ectura

a. Variable dependiente: Popularidad
b. Predictores en el modelo: (Constante), Transito

A diferencia de la regresion mdltiple para validar H2, en este caso, no tenemos

informacidn estadistica para descartar el Segundo Modelo, por lo que analizaremos los dos por

medio de la Prueba T.

Primer Modelo nos sugiere que Popularidad = -2.389 + (5.578 * Transito)

Segundo Modelo nos sugiere que Popularidad = -3.856 + (5.1 * Transito) + (0.159 *

Hora-Lectura)
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Tabla 36: Estadisticas de residuos.

Minimo Maximo Media  Desviacion N
Valor pronosticado 2.1979 12.6225 6.9231 2.03534 754
Desviacion Valor 2,322 2800  0.000 1.000 754
pronosticado
Error estandar de 0.109 0.342 0.182 0.047 754
valor pronosticado
Valor pronosticado 2.1970 12.6764  6.9257  2.03481 754
corregido
Residuo -8.97443 6.66238  0.00000  2.97617 754
Desviacion Residuo -3.011 2.236 0.000 0.999 754
Residuo -3.019 2.238 0.000 1.001 754
estudentizado
Residuo eliminado -9.01762 6.67551 -0.00262  2.98862 754
Residuo eliminado -3.035 2244  -0.001  1.002 754
estudentizado
Distancia de 0.005 8.921 1.997 1.658 754
Mahalanobis
Distancia de Cook 0.000 0.015 0.001 0.002 754
Valor de influencia 0.000 0.012 0.003 0.002 754

centrado

a. Variable dependiente: Popularidad

75
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Figura 6. Grafico de dispersion.
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Prueba T

La Prueba T nos muestra que los valores estimados por el Segundo Modelo tienen una
diferencia de la media menor, ambos con una significancia de 0.000 pero el Segundo Modelo
con una mejor correlacion. Esto valida que el Segundo Modelo predictivo es muy certero,
aceptando la Hipotesis 4 (Ver tabla 37 a la 42).

Primer Modelo

Tabla 37: Primer Modelo. Estadisticas de muestras emparejadas.

Desviacion
Media N Desviacion Error
promedio
Popularidad 6.9231 754 3.60558 0.13131

Par 1
ar Popularidad Estimada  6.9241 754  1.89258  0.06892
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Segundo Modelo

Tabla 38: Segundo Modelo. Estadisticas de muestras emparejadas.

Desviacién Error

Variable Media N Desviacion .
promedio
Popularidad 6.9231 754 3.60558 0.13131
Par 1 i
Popularidad g 9554 754 203542 0.07413
Estimada
Primer Modelo
Tabla 39: Primer Modelo. Correlaciones de muestras emparejadas.
Variable N Correlacion Significancia
Popularidad y
Par 1 Popularidad Estimada 754 0.525 0.000
Segundo Modelo
Tabla 40. Segundo Modelo. Correlaciones de muestras emparejadas.
Variable N Correlacion  Significancia
Popularidad y
Par 1 Popularidad Estimada 754 0.564 0.000
Primer Modelo
Tabla 41: Primer Modelo. Prueba de muestras emparejadas.
Grados Significancia
Variable Media  Desviacion t de gr
: (bilateral)
libertad

Popularidad y
Parl  popularidad -0.00104 3.06902  -0.009 753 0.993
estimada
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Segundo Modelo.

Tabla 42: Segundo Modelo. Prueba de muestras emparejadas.

Grados de  Significancia

Media Desviacion  t libertad (bilateral)

Popularidad y
Par1  popularidad -0.00034 297617 -0.003 753 0.997
estimada

Caso de San Juan, PRy Osceola, FL

Descripcion de la poblacion y la muestra.

La seleccion de la poblacidén y muestra fue entre el 7 de febrero de 2020 y el 9 de febrero
de 2020. La poblacion en total es de 109 establecimientos. Como muestra se selecciond toda la
poblacidn con datos de Popularidad en Google Maps, o sea, 100 establecimientos. Se hizo un
total de 1602 lecturas de datos de trafico y popularidad de una poblacion de 1740, que

corresponde al 92.07% de la poblacién.

Tabla 43. Descripcion de la poblacion y la muestra en San Juan, Puerto Rico y Osceola,
Florida.

Tiendas Lecturas Tiendas Lecturas

Id Establecimiento Poblacion Poblacion Muestra  Muestra
1 McDonald's 22 341 21 327
2 Walgreens 41 697 38 646
3 KFC 20 260 17 221
4 Burger King 26 442 24 408
Total 109 1740 100 1602

La adquisicion de los datos de popularidad y trafico vehicular fue entre el 9 de febrero de

2020y el 23 de febrero de 2020.
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Hipdtesis 5 (H5)

Para analizar esta hipdtesis se utilizé el indice de correlacidn Pearson. En la evaluacion

de las pruebas de hipdtesis se utilizé un nivel de confiabilidad de 95% (a = 0.05).

Tabla 44. Tabla de alineamiento de la Hipdtesis 5.

- Pregunta de T . Instrumento /
Caso Objetivo Investigacion Hipotesis Variables Preguntas
HO: Las visitas a Instrumento:
los negocios no Big Data de
Indicar si esta Variable Google Maps.
existe una P5: ¢Las positivamente  Independiente: Pregunta:
San correlacion visitas a los correlacionada Trafico ¢Las visitas a los
Juan, entre el negocios esta con el trafico vehicular. negocios esta
PRy trafico correlacionada vehicular. Variable correlacionada
Osceola vehiculary  positivamente H5: Las visitasa  Dependiente: positivamente
FL las visitas con el trafico  los negocios esta Visitas al con el tréfico
registradas en  vehicular? positivamente negocio vehicular?
los negocios correlacionada (popularidad). Estadistica:
con el trafico Correlacion de
vehicular. Pearson

El coeficiente de correlacién Pearson se calcula a partir de las puntuaciones obtenidas en
una muestra en dos variables. Se relacionan las puntuaciones recolectadas de una variable con las
puntuaciones obtenidas de la otra, con los mismos participantes o casos (Hernandez et al., 2014).
En el andlisis de la Hipdtesis 5, se obtuvo un nivel de correlacion de 0.440 con un nivel de
significancia de .000, el cual es menor de a (0.05). La correlacion de Popularidad con la Hora de
la Lectura es débil, aunque significativa, razon por la que puede ser incluida en los modelos de
regresion, aunque veremos mas adelante en la Prueba T de la Hipotesis 6 que esa variable afiade

mas error para determinar popularidad.
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Correlaciones

Tabla 45. Correlaciones.

Correlacién /

Variable Significancia / Popularidad Transito Hl?ra de la
N ectura
Correlacion de 1 240" 179™
Pearson
Popularidad Significancia 0.000 0.000
(bilateral) ' '
N 1602 1602 1602
Correlacion de 240" 1 078"
Pearson
Transito Significancia 0.000 0.002
(bilateral) ' '
N 1602 1602 1602
Correlacion de 179" 078" 1
Pearson ' '
Hora de la Lectura SigniﬁcanCia 0.000 0.002
(bilateral) ' '
N 1602 1602 1602

**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Con una confiabilidad mayor al 99% (significancia de 0.000) se puede concluir que existe
una correlacion positiva entre la popularidad de un establecimiento y el trafico vehicular
circundante en la suma de las muestras (1602 lecturas de trafico y popularidad por hora) de San

Juan, PRy Osceola, FL, por lo que se valida la Hipdtesis 5 (H5) y se rechaza la nula, HO.

Hipotesis 6 (H6)

Para determinar un modelo predictor comun, ya sabemos que existe correlacion positiva
significativa en la suma de las muestras entre Popularidad y Transito. Entonces analizamos abajo
la suma de las muestras usando ANOVA para ver si la Popularidad esta determinada en algin
grado por la localizacion, sea San Juan, PR u Osceola, FL. Veremos que la localizacion de la

muestra no influye en la popularidad.
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Estos resultados abajo nos confirman que si es posible crear un modelo comun ya que la

localizacion no es relevante para determinar la popularidad. El transito en ambas localidades

puede ser diferente, que en este caso lo es. Este hecho no limita el tener un modelo comun ya que

la variable independiente transito esta incluido en el modelo o ecuacion predictora, consistente

con los anélisis hechos previamente para todas las hipétesis de esta investigacion H1, H2, H3,

H4, H5 y ahora H6.

Tabla 46. Tabla de alineamiento de la Hipétesis 6.

Pregunta de

Instrumento /

Caso Objetivo o Hipotesis Variables
Investigacion Preguntas
Instrumento:
HO: No es :
. . Big Data de
osible predecir .
Ig populffridad de Varlaple Google Maps.
UN Neocio con Independiente: Pregunta:
. o g Trafico ¢Se puede usar
Indicar un P6: ¢Se puede un modelo vehicular un modelo
San modelo usar un modelo comun para San Variable' redictor comdn
predictor predictor Juan, PRy . ) P .
Juan, . . Interviniente: de popularidad
PR comuUn de comun de Osceola, FL. MUNicinio o ara San Juan
Osceglla popularidad popularidad H6: Es posible Condadop Hora FI;R Osceola’
FL para San para San Juan, predecir la Varia{)Ie yFL’> '
Juan, PRy PRy Osceola, popularidad de D di ) Estadi L
Osceola, FL FL? un negocio con ependiente: stadistica:
' ' un modelo Visitas al ANOVA,
comn para San negocio Andlisis de
Juan pPR y (popularidad).  Regresion Lineal
Osceo’la FL. Multiple y

Prueba T
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En la tabla 47, la estadistica descriptiva nos muestra que las muestras de San Juan, PRy
Osceola, FL son similares en cuanto a la Media y limites. Los valores de Popularidad varian de
0 a 15, o sea, 6.8251 de 15 (45.50% popularidad) de San Juan, PR representa una diferencia de
solo 0.65% de los 6.9231 de 15 (46.15% popularidad) de Osceola, FL. Esto nos muestra que la
distribucion normal es similar, sin embargo, veremos mas adelante que la distribucion es

parecida pero no los valores, teniendo San Juan, PR mas tréfico.
ANOVA

Tabla 47. ANOVA.

95% de intervalo
Desviacion de confianza
Localidad N Media Desviacion para lamedia Minimo Maximo
Error .. L.
Limite Limite
inferior superior

SanJuan, PR 848 6.8251 3.50484 0.12036 6.5889 7.0614 0.00 14.20
Osceola, FL 754 6.9231 3.60558 0.13131 6.6653 7.1808 0.00 14.50
Total 1602 6.8712 3.55183 0.08874 6.6972 7.0453  0.00 14.50

En la tabla 48, el analisis ANOVA nos muestra el bajo grado de significancia de la
relacion entre las variables Popularidad y Localizacion, con similitudes estadisticamente
significativas al nivel de 0.582, o sea, son diferentes los grupos por localizacion. Esto indica que
la variable dependiente popularidad no puede ser determinada significativamente por la
localizacion, por tanto, el que sea haga la muestra en San Juan, PR u Osceola, FL no tiene gran
implicancia en el resultado, por lo que los modelos para determinar la Popularidad deben ser

similares o se puede obtener un modelo comun.
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Tabla 48. ANOVA.

Suma de Grados Media - .
de ” F Significancia
cuadrados . cuadratica
libertad
Entre grupos 3.830 1 3.830 0.303 0.582
Dentro de grupos 20193.613 1600 12.621
Total 20197.443 1601

Al comparar el trafico y popularidad entre San Juan, PR y Osceola, FL., la estadistica de
muestras emparejadas nos muestra que San Juan, PR tiene méas Transito y mas Popularidad que
Osceola, FL. Esto es consistente con todos los resultados de las correlaciones y regresiones, ya
que Transito determina Popularidad con una correlacion positiva media y significativa y una

distribucion normal similar.
Transito (1-4): Osceola, FL Media de 1.6696/4 (41.74%)
San Juan, PR Media de 1.7344/4 (43.36%), 1.62% de diferencia.
Popularidad (0 a 15): Osceola, FL Media de 6.9231/15 (46.15%)
San Juan, PR Media de 6.9837/15 (46.56%), 0.41% de diferencia.

Tabla 49. Estadisticas de muestras emparejadas.

Desviacion
Variable Media N  Desviacion Error
promedio

Popularidad Osceola, FL  6.9231 754  3.60558 0.13131

Par 1
Popularidad San Juan, PR 6.9837 754  3.52590 0.12841

Transito Osceola, FL 1.6696 754 0.33929 0.01236
Transito San Juan, PR 1.7344 754 0.39887 0.01453

Par 2
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La Correlacion de muestras emparejadas tiene precisamente el fin de validar que las
muestras son totalmente diferentes, sin correlacion. Si tuvieran correlacion, es indicador que
puede haber un error en la manipulacion de los datos como duplicidad de datos de un grupo a
otro. Es de esperar que no estén correlacionadas las diferentes Popularidades por Localizacion ya
que la Popularidad de Osceola, FL no depende de la Popularidad de San Juan, PR, ni viceversa.
Lo mismo ocurre con transito. No existe dependencia una de otra por lo que no existe correlacion

ni significancia.

Tabla 50. Correlaciones de muestras emparejadas.

N Correlacion Significancia
Popularidad Osceola,
Par 1 FL & Popularidad San 754 -0.050 0.174
Juan, PR
Transito Osceola, FL
Par 2 & Trénsito San Juan, 754 -0.063 0.086
PR
Tabla 51. Prueba de muestras emparejadas.
Grados Significancia
Media Desviacion t de (%ilateral)
libertad
Popularidad Osceola, FL - i
Par 1 Popularidad San Juan, PR 0.06061 5.16638 0.322 753 0.747
parp  ramsitoOsceola, FL - 4 50/0) 553958 3203 753 0.001

Transito San Juan, PR

El modelo de regresion para ambos y por Prueba T tiene el fin de demostrar que tan bien
se esta estimando con los resultados de la regresion. Veremos dos modelos predictivos producto
del Analisis de Regresion Lineal Multiple de pasos. Los resultados de las Prueba T de ambos

modelos indican que son muy precisas, especialmente la primera, aunque con una correlacion
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levemente mas baja que la segunda. La precision predictora comin es ain mejor que el modelo

de San Juan, PR (H2), pero un poco menos que el de Osceola, FL (H4), casi en un punto medio

pero muy preciso.

Regresion Lineal Multiple

Tabla 52. Estadisticos descriptivos.

Media Desviacion N
Popularidad 6.8712 3.55183 1602
Transito 1.6941 0.37149 1602
Hora de la Lectura 14.32 4.736 1602
Tabla 53. Correlaciones.

Correlacion / Hora de la
Significancia / N Variable Popularidad  Transito Lectura
Correlacion de Popularidad 1.000 0.440 0.179

Pearson Transito 0.440 1.000 0.078

Hora de la Lectura 0.179 0.078 1.000

Significancia Popularidad 0.000 0.000

(unilateral) Transito 0.000 0.001
Hora de la Lectura 0.000 0.001

N Popularidad 1602 1602 1602

Transito 1602 1602 1602

Hora de la Lectura 1602 1602 1602
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Tabla 54: Variables entradas/eliminadas.

Modelo Variables entradas

Variables
eliminadas

Método

1 Transito

2 Hora de la Lectura

Por pasos
(Criterios:
Probabilidad
de F para
entrar <=
.050,
Probabilidad
de F para
eliminar >=
.100).
Por pasos
(Criterios:
Probabilidad
de F para
entrar <=
.050,
Probabilidad
de F para
eliminar >=
.100).

a. Variable dependiente: Popularidad

La capacidad predictora reflejada con R cuadrada va en aumento en el modelo 2, sin
embargo, al generar los valores estimados usando ambos modelos, la Prueba T nos indica mas
adelante que el Primer Modelo es levemente mas preciso. Esto es también consistente con el

hecho de que SPSS elimine el Segundo Modelo, descartando del modelo la variable Hora de

Lectura.
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Tabla 55: Resumen del modelo.

Significancia

Modelo R R cuadrado gll gl2 Cambio en E
1 4402 0.194 1 1600 0.000
2 463P 0.215 1 1599 0.000

a. Predictores: (Constante), Transito
b. Predictores: (Constante), Transito, Hora de la Lectura
c. Variable dependiente: Popularidad
Los modelos predictores en ambas regresiones son altamente significativos en un grado

mayor al 99% de confianza (significancia de 0.000).

Tabla 56. ANOVA.

Grados
Suma de de Media
Modelo cuadrados libertad cuadratica F Significancia
1 Regresion  3908.268 1 3908.268 383.889 .000°

Residuo  16289.175 1600 10.181
Total 20197.443 1601
2 Regresion  4335.543 2 2167.771  218.528 .000°
Residuo  15861.901 1599 9.920
Total 20197.443 1601
a. Variable dependiente: Popularidad
b. Predictores: (Constante), Transito
c. Predictores: (Constante), Transito, Hora de la Lectura

En el Primer Modelo la capacidad predictora de Transito es de un 44%, bajando en el
Segundo Modelo a 42.9% pero afiadiendo un 14.6% de capacidad predictora a la Hora de
Lectura, que luego vemos que en realidad produce mayor error en el resultado.

Primer Modelo Popularidad = -0.254 + (4.206 X Transito)

Segundo Modelo Popularidad = -1.636 + (4.097 X Transito) + (0.109 X Hora de la Lectura)
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Tabla 57. Coeficientes.

Coeficientes no Coeficientes
Modelo estandarizados estandarizados
Desviacion
B Error Beta t Significancia
1 (Constante)  -0.254 0.372 -0.682 0.495
Transito 4.206 0.215 0.440 19.593 0.000
2 (Constante)  -1.636 0.424 -3.863 0.000
Transito 4.097 0.213 0.429 19.277 0.000
Hora de la 0.109 0.017 0.146 6.563 0.000

Lectura

a. Variable dependiente: Popularidad

Tabla 58. Variables excluidas.

Estadisticas

) e ] i6 de
Modelo Variable  En beta t Significancia Cog;er::ai\g:on colinealidad
Tolerancia
1 Hlf’ra dela 1 60 6563 0.000 0.162 0.994
ectura

a. Variable dependiente: Popularidad
b. Predictores en el modelo: (Constante), Transito
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Tabla 59. Estadisticas de residuos.

Minimo Méaximo Media Desviacion N
Valor pronosticado 3.1172 12.6241 6.8712 1.64561 1602
Desviacion Valor -2.281 3496 0000  1.000 1602
pronosticado
Error estandar de valor 0.079 0303 0131  0.037 1602
pronosticado
Valor pronosticado 3.1132 12.6723 6.8726  1.64607 1602
corregido
Residuo -8.96479 9.17925 0.00000 3.14762 1602
Desviacién Residuo -2.846 2914 0.000 0.999 1602
Residuo estudentizado -2.850 2.919 0.000 1.000 1602
Residuo eliminado -8.98790 9.20801 0.00142 3.15413 1602
Residuo eliminado -2.856 2026 0000  1.001 1602
estudentizado
Distancia de 0.006 13773 1999  1.845 1602
Mahalanobis
Distancia de Cook 0.000 0.015 0.001  0.001 1602
Valor de influencia 0.000 0009 0001  0.001 1602
centrado

a. Variable dependiente: Popularidad
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En el grafico a continuacion se aprecia la relativa baja dispersion mostrando la linealidad

entre el valor pronosticado de la regresion y la popularidad. La concentracion practicamente en

el centro del grafico nos muestra la distribucion normal y medias similares, pruebas de

linealidad, necesaria para que en analisis de regresion muestra resultados certeros.
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Figura 7. Gréfico de dispersion.

Grafico de dispersion
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La estadistica de muestras emparejadas nos sefiala que el Primer Modelo es mas certero
por practicamente tener la misma Media, solo con 0.0002 unidades de Popularidad de diferencia.
Primer Modelo

Tabla 60: Primer Modelo. Estadisticas de muestras emparejadas.

Desviacion

Media N Desviacion Error

promedio

Popularidad y 6.8712 1602 3.55183 0.08874

Par 1 popularidad estimada primer

6.8714 1602 1.56250 0.03904
modelo
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Segundo Modelo

Tabla 61: Segundo Modelo. Estadisticas de muestras emparejadas.

Desviacion
Media N Desviacion Error
promedio
Popularidad y 6.8712 1602 3.55183  0.08874
Par 1 . .
popularidad estimada 6.8656 1602 1.64486 0.04110

Las correlaciones de muestras emparejadas nos indican que el Segundo Modelo tiene
0.023 mayor correlacion con una significancia de 0.000, lo que es una diferencia insignificante

comparado con el beneficio del Primer Modelo tener una mejor media.

Primer Modelo

Tabla 62: Primer Modelo. Correlaciones de muestras emparejadas.

N Correlacion Significancia

Popularidad y popularidad estimada

Par 1 "
primer modelo

1602 0.440 0.000

Segundo Modelo

Tabla 63: Segundo Modelo. Correlaciones de muestras emparejadas.

N Correlacion  Significancia

Popularidad y

popularidad estimada 1602 0.463 0.000

Par 1

La Prueba de muestras emparejadas nos sefiala nuevamente que la Media del Primer
Modelo es mejor, afiadiéndole una significancia bilateral de 0.998, o sea, un 0.2% de error,

comparado con el 5.7% de error del Segundo Modelo.



USO DEL BIG DATA EN LA UBICACION DE NEGOCIOS

Primer Modelo

Tabla 64: Primer Modelo. Prueba de muestras emparejadas.

Grados Significancia
Media Desviacion t de (%ilateral)
libertad
Popularidad
y -
par1  Populanidad 555005 318973 -0.003 1601 0.998
estimada
primer
modelo
Segundo Modelo
Tabla 65: Segundo Modelo. Prueba de muestras emparejadas.
Grados Significancia
Media  Desviacion t de (%ilateral)
libertad
Popularidad
Par 1 Y 0.00560 3.14762 0.071 1601 0.943
popularidad
estimada

Como parte del capitulo 1V, se han discutido los resultados y el analisis de las distintas
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pruebas realizadas como parte de la investigacion. A través de estas, se ha logrado establecer la

aceptacion de las hipotesis presentadas.

En siguiente capitulo se establece una discusion de la investigacion realizada, se

interpretan los hallazgos obtenidos en este capitulo, se establecen las contribuciones de la

investigacion realizada, las limitaciones del estudio y las sugerencias para futuros estudios.
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Capitulo V — Hallazgos, FODA, Comparativa, Implicaciones, Contribuciones,
Limitaciones, Sugerencias, Conclusiones

Interpretacion de los hallazgos

A continuacion, la interpretacion de los hallazgos por caso especifico o region e

hipotesis.

Caso de San Juan, Puerto Rico

Hipdtesis 1 (H1)

Para validar la Hipotesis 1, “Las visitas a los negocios esté correlacionada positivamente

con el trafico vehicular”, vemos que:

En el analisis de la hipotesis, se obtuvo un nivel de correlacion de 0.380 con un nivel de

significancia de .000, el cual es menor de a (0.05).

Con una confiabilidad mayor al 99%, significativo al nivel de 0.000, se puede concluir
que existe una correlacion positiva entre la popularidad de un establecimiento y el trafico

vehicular circundante, por lo que, se valida la Hipétesis 1 (H1) y se rechaza la nula.

Hipotesis 2 (H2)

Para validar la Hipdtesis 2, “El analisis del trafico vehicular es un instrumento véalido para

determinar la mejor localizacion de un negocio”, vemos que:

Producto de la Regresion Lineal Multiple, se selecciona el Primer Modelo ya que el nivel
de significancia de la constante y la variable son significativas bajo el 0.05. El Segundo Modelo

tiene una constante con un nivel de significancia de 0.553, con una baja probabilidad de no mas
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de 44%. La férmula de prediccion de Popularidad del Primero Modelo es Popularidad = 1.068 +
(3.355 * Trénsito) y la del Segundo Modelo Popularidad = 0.361 + (3.370 * Transito) + (0.047 *

Hora-Lectura).

La Prueba T nos muestra que los valores estimados por Popularidad = 1.068 + (3.355 *
Transito) tienen una media practicamente igual, con una alta significancia de 0.000 y una media
de diferencia muy baja de 0.00029. La Prueba T del Segundo Modelo tiene buenos resultados,

pero menos precisos que el Primer Modelo.

Ambos modelos validan que el modelo predictivo es muy certero, aceptando la Hipotesis 2.

Caso de Osceola, Florida

Hipdtesis 3 (H3)

Para validar la Hipotesis 3: “Las visitas a los negocios esta correlacionada positivamente

con el trafico vehicular”, vemos que:

Se obtuvo un nivel de correlacion de 0.525 con un nivel de significancia de .000, el cual

es menor de a (0.05).

Con una confiabilidad mayor al 95% (significancia de 0.000) se puede concluir que existe
una correlacion positiva entre la popularidad de un establecimiento y el trafico vehicular

circundante en Osceola, Florida, por lo que se valida la Hipotesis 3 y se rechaza la nula, HO.

Hipdtesis 4 (H4)

Para validar la Hipotesis 4: “El analisis del trafico vehicular es un instrumento valido

para determinar la mejor localizacion de un negocio”, vemos que:
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A diferencia de la Regresion Lineal Multiple para validar H2, en este caso, no tenemos
informacion estadistica para descartar el Segundo Modelo, por lo que analizamos los dos por

medio de la Prueba T.

El Primer Modelo nos sugiere que Popularidad = -2.389 + (5.578 * Transito)

El Segundo Modelo nos sugiere que Popularidad = -3.856 + (5.1 * Transito) + (0.159 *

Hora-Lectura)

La Prueba T nos muestra que los valores estimados por el Segundo Modelo tienen una
diferencia de la media menor, ambos con una significancia de 0.000 pero el Segundo Modelo
con una mejor correlacion. Esto valida que el Segundo Modelo predictivo es muy certero,

aceptando la Hipotesis 4.

Caso de San Juan, PR y Osceola, FL

Hipétesis 5 (H5)

Para validar la Hipotesis 5: “Las visitas a los negocios esta correlacionada positivamente

con el trafico vehicular”, vemos que:

Se obtuvo un nivel de correlacion de 0.440 con un nivel de significancia de .000, el cual
es menor de o (0.05). La correlacion de Popularidad con la Hora de la Lectura es débil, aunque
significativa, razén por la que puede ser incluida en los modelos de regresidn, aunque veremos
mas adelante en la Prueba T de la Hipétesis 6 que esa variable afiade mas error para determinar

popularidad.

Con una confiabilidad mayor al 99% (significancia de 0.000) se puede concluir que existe

una correlacion positiva entre la popularidad de un establecimiento y el trafico vehicular



96
USO DEL BIG DATA EN LA UBICACION DE NEGOCIOS

circundante en la suma de las muestras (1602 lecturas de tréfico y popularidad por hora) de San

Juan, PRy Osceola, FL, por lo que se valida la Hipdtesis 5 (H5) y se rechaza la nula, HO.

Hipdtesis 6 (H6)

Para validar la Hipdtesis 6: “Se puede usar un modelo predictor comun de popularidad

para San Juan, PR y Osceola, FL”, vemos que:

Los resultados a continuacion nos confirman que si es posible crear un modelo comun ya
que la localizacion no es relevante para determinar la popularidad. El transito en ambas
localidades puede ser diferente, que en este caso lo es. Este hecho no limita el tener un modelo
comun ya que la variable independiente transito esta incluido en el modelo o ecuacién
predictora, consistente con los anélisis hechos previamente para todas las hipétesis de esta

investigacion H1, H2, H3, H4, H5 y ahora H6.

El analisis ANOVA nos muestra el bajo grado de significancia de la relacién entre las
variables Popularidad y Localizacion, con similitudes estadisticamente significativas al nivel de
0.582, o sea, son diferentes los grupos por localizacion. Esto indica que la variable dependiente
popularidad no puede ser determinada significativamente por la localizacion, por tanto, el que
sea haga la muestra en San Juan, PR u Osceola, FL no tiene gran implicancia en el resultado, por

lo que los modelos para determinar la Popularidad pueden ser uno.

La Correlacion de muestras emparejadas tiene precisamente el fin de validar que las
muestras son totalmente diferentes, sin correlacion. Si tuvieran correlacién, es indicador que
puede haber un error en la manipulacién de los datos como duplicidad de datos de un grupo a
otro. Es de esperar que no estén correlacionadas las diferentes Popularidades por Localizacion ya

que la Popularidad de Osceola, FL no depende de la Popularidad de San Juan, PR, ni viceversa.
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Lo mismo ocurre con transito. No existe dependencia una de otra por lo que no existe correlacion

ni significancia.

El modelo de regresion para ambos y por Prueba T tiene el fin de demostrar que tan bien
se esta estimando con los resultados de la regresion. Veremos dos modelos predictivos producto
del Analisis de Regresion Lineal Multiple de pasos. Los resultados de las Prueba T de ambos
modelos indican que son muy precisas, especialmente la primera, aungue con una correlacion
levemente mas baja que la segunda. La precision predictora comun es ain mejor que el modelo
de San Juan, PR (H2), pero un poco menos que el de Osceola, FL (H4), casi en un punto medio

pero muy preciso.

La estadistica de muestras emparejadas nos sefiala que el Primer Modelo es mas certero

por practicamente tener la misma Media, solo con 0.0002 unidades de Popularidad de diferencia.

Las correlaciones de muestras emparejadas nos indican que el Segundo Modelo tiene
0.023 mayor correlacion con una significancia de 0.000, lo que es una diferencia insignificante

comparado con el beneficio del Primer Modelo tener una mejor media.

Concluimos que la Hipotesis 6 es aceptada ya que la ecuacion producto de la regresion es

precisa con una correlacion media cercana al 0.50 estadisticamente significativa.

Modelo conceptual revisado
El modelo conceptual presentado en el Capitulo | figura 1, luego de concluida la
investigacién, no presenté cambios. En la figura 8 podemos ver el modelo conceptual propuesto

y revisado, el cual permanece sin modificaciones luego de completado este estudio ya que:
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Descripcion

Figura 8. Modelo conceptual revisado.

En la primera fase del proceso, la descripcion, donde se determina el tipo de negocio a
establecer y buscar negocios similares, los resultados son consistentes con el modelo conceptual.
Los modelos predictivos por regresion de este estudio tienen una correlacion igual a los datos
originales, significativamente estadisticamente con un p < 0.01, lo que es consistente con lo
indicado por Clarke (1998), donde establece que se puede estimar las ventas de una tienda nueva

basada en los resultados de tiendas similares existentes.

En la segunda fase de andlisis, todas las hipotesis de este estudio fueron aceptadas
evaluando la referencia espacial del transito vehicular colindante al negocio existente,
consistente con la metodologia de la referencia especial asociada al sistema bajo estudio con el

fin de producir técnica y modelos (Haining, 2003).
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En la tercera y Ultima fase de prediccion, Karasakal (2004) se refiere a la distancia de la
demanda. Este resultado es consiste con un hallazgo del estudio donde podemos observar la
correlacion en todos los casos de transito vehicular y popularidad, sin embargo, sabemos que este
es el caso de quienes estan transitando cerca. Por otro lado, si el trafico esta muy pesado, la
correlacion indicaria que hay mas probabilidades de que alguien visite el negocio, pero solo de
quienes ya estén transitando. Para quienes no estén transitando, el trafico pesado, ira en
detrimento a decidir ir a ese negocio, ya que deja de ser temporeramente atractivo. Entonces la
conveniencia del cliente en términos de distancia fisica al negocio como la distancia en tiempo

son factores importantes al momento de decidir visitar una tienda.

Finalmente, Unwin (2008) engloba el modelo propuesto y revisado en términos de la
utilizacion de los sistemas de ubicacion geografica para describir, analizar y predecir,
consistentes con las tres fases sefialadas anteriormente. Herramienta que utilizamos en todo el
proceso, tanto para buscar un negocio actual, como para buscar la localizacion donde podriamos

localizarlo.

Fortalezas

Este modelo es uno objetivo, disminuyendo subjetividad a las variables consideradas para
decidir, bajando el grado de incertidumbre. Ademas de ser objetivo es cuantitativo, facilmente
programable para crear una metodologia automatizada por medio de software para la adquisicion
de los datos de las variables y conocer la ecuacion para pronosticar. El lenguaje gratuito Python
posee todas las caracteristicas para poder efectuar todos los pasos incluidos en el modelo

conceptual incluyendo alta capacidad de analisis de datos, graficos e integracion web.
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Oportunidades

Aunque el acceso de datos de Google conlleve un costo, es posible emular la forma en
que ellos la adquieren por medio de los dispositivos moviles. Se puede estimar la cantidad de
dispositivos moviles en un lugar especificos contabilizando sus sefiales Wifi y/o Bluetooth. Por
otro lado, Google no es el unico proveedor de datos de transito en el Big Data. Otros como por
ejemplo Yahoo tiene un modelo comercial similar. Existen proyectos de codigo abierto como

Mapzen.Com entre otros.

Debilidades

La adquisicion de datos de Google Maps es limitada para investigaciones. Para la
adquisicion de datos masivos con fines comerciales, es necesario crear una interfaz por medio de
software, donde es necesario pagar a Google luego de determinada cantidad de datos

recolectados.

Amenazas
Dentro de las amenazas esta el que se legisle para que estos datos de origen personal no

puedan ser explotados o limitar el que se convierta en propiedad de terceros.

Comparacién Entre San Juan, Puerto Rico y Osceola, Florida

El anélisis de la muestra indica que el trafico vehicular es levemente diferente entre las
localidades. Teniendo San Juan, PR un leve mayor tréfico, sin embargo, esto no limita el que
exista un modelo predictor de la Popularidad, ya que precisamente la variable trafico es quien
dicta en gran medida el comportamiento de la Popularidad en los modelos presentados. La
Popularidad entre localidades es también levemente diferente, lo que muestra nuevamente la

relacion que existe, entre mas Trafico Vehicular hay mas Popularidad y viceversa. Por otro lado,
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las muestras son totalmente diferentes con practicamente cero correlaciones, lo que hace el

estudio de casos mas certero por validarse que las muestras son totalmente diferentes.

Recomendaciones
Para predecir es importante seguir la metodologia de este estudio en orden. Primero
validar la correlacion de los datos existentes, luego comprobar linealidad para luego crear

modelos predictivos que seran validados por Prueba T.

Se recomienda incluir en la muestra mas de una cadena de tiendas del mismo tipo,
especialmente si la correlacion es menor a 0.25 (p < 0.05) y/o la muestra es pequefia. Esto con el

fin de mejorar la precision de la prediccion.

Ya que el Big Data es alimentada por dispositivos moviles de una forma automatica,
podemos aplicar esta metodologia directamente a la fuente rastreando pasivamente el Wifi y
Bluetooth de los clientes en los establecimientos. Esto para captar el insumo del Big Data antes

de ser almacenados por terceros comerciales.

Incluir en la solucién ademas de Big Data, datos demograficos y socio econémicos, valor

de las propiedades y competencia cercana, entre otros.

Implicaciones de los hallazgos

Los hallazgos implican que la Popularidad esta relacionada con el Trafico Vehicular, lo
que ademas corrobora la teoria. Lo importante en este caso, es que este estudio valida que el
comportamiento en el Big Data es el mismo y ya no necesitamos irnos a la calle a contar
vehiculos manualmente o montar una infraestructura para este estudio ya que millones de

personas en el mundo ya lo estan proveyendo al Big Data.
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Contribuciones de la Investigacion
La contribucidn de esta investigacion se centra en proveer un mecanismo costo efectivo,
objetivo, rapido y preciso para hacer estudios de mercado. Utilizando herramientas simples que a

menudo usamos han sido validadas por este estudio que tienen un poder predictivo muy certero.

Similar a la investigacion de ubicacion de las empresas multinacionales, la investigacion
sobre la ubicacion de empresas emprendedoras incorpora otros factores objetivos, por ejemplo,
tasas de impuestos y salarios y subjetivos, por ejemplo, expectativas con respecto a la calidad de

vida (Love & Crompton, 1999; Lafuente et al., 2010).

Las investigaciones sobre las decisiones de ubicacidn de las empresas se realizan a través
de dos vertientes. La primera, se centra en el calculo y las decisiones objetivas que consideran
costos especificos de ubicacion explicitamente medibles, incluidos los costos de transporte e
impuestos. La segunda, considera las decisiones de ubicacion en funcién de los costos subjetivos,
es decir, menos medibles, como la calidad de la infraestructura fisica o la similitud cultural entre

el hogar y el pais anfitrién (Grégoire, Williams y Oviatt, 2008).

Limitaciones del Estudio
La mejor localizacién de un negocio puede ser determinada por el transito vehicular solo
si depende de visitas presenciales no peatonales, o sea, que lleguen en carro hasta el mismo

negocio.

Las tiendas existentes deben tener registro de visitas (popularidad) en el Big Data.

Para complementar los modelos predictores de popularidad, es importante considerar la

informacidn que no es Big Data, como demografia, competencia, entre otras. Esta puede ser
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facilmente incluida en la herramienta o software, ya que por ejemplo los datos del Censo y el

CRIM estan disponibles gratuitamente por medio del Internet.

Las fases de evaluacion y seleccion de proyectos de inversion requieren analisis de
informacidn comercial, técnica y financiera antes de que las decisiones sean hechas. Este analisis
puede indicar sitios alternos, modelos, tecnologias y metodos de implementacion como
soluciones para ejecutar el proyecto, que a menudo implican costos mas altos y causa retrasos en

el analisis de factibilidad y la seleccién de proyectos (Davenport y Harris, 2007).

El atractivo de una ubicacidn para fines comerciales esta determinado por varios factores,
incluida la intensidad de la rivalidad entre empresas similares. En otras palabras, en lugares
donde la competencia entre rivales es intensa, las barreras de entrada son mas altas; por tanto, los
empresarios Son menos propensos a considerar esos mercados porque cuanta mas cuota de
mercado obtengan los competidores, esta menos disponible para otros (Esses, Dovidio, Jackson y

Armstrong, 2001).

Para las empresas multinacionales, estos costos no solo se consideran al tomar decisiones
de ubicacidn, sino también otros costos como responsabilidad de extranjeria (Eden y Miller,
2001), costos psicolégicos (Williams y Grégoire, 2015) y también se examinan los derechos de

propiedad intelectual y las barreras comerciales (Grégoire et al., 2008).

Las estrategias genéricas de nivel empresarial indican que la coexistencia de las
compaiiias rivales en ciertos lugares aumenta las posibilidades de competencia entre ellas. Por
tanto, cuanto mas intensa sea la competencia, es menos probable que los nuevos entrantes elijan

ubicarse alli (Porter, 1990).
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Sugerencias para el desarrollo de investigaciones futuras
Incluir regiones desiguales en cuanto a clima, cultura e ingreso per capita. Que sucede:
¢si el clima es frio?, ¢si la cultura utiliza més el transporte colectivo? ¢Si los ingresos per capita

son mas altos?, etc.

Evaluar el comportamiento de negocios que operen mayormente los fines de semana.

Incluir diversos tipos de negocios para crear nuevos modelos y compararlos, tales como:

cafés, servicios profesionales, panaderias y gasolineras.

Incluir muestras que dependan del tréfico peatonal con el fin de validar en este caso la

falta de correlacion entre tréfico vehicular y visitas de clientes.

Aportaciones a la industria y academia

Esta investigacion provee algoritmos y modelos aplicables en el desarrollo de una
aplicacién maévil o una pagina web que dependiendo del tipo de negocio que se quiera establecer
y horario de atencion, valore localizaciones por medio de modelos de prediccion y tendencias de

potenciales visitas.

Con un valor teorico explorando como las empresas pueden aumentar los niveles de
fidelidad de los clientes por medio del Big Data y tener una ventaja estratégica al momento de

localizar o evaluar la localizacién de un negocio.

Contribuyendo con una metodologia empirica, costo efectiva y precisa para crear
modelos predictores para ayudar a localizar o relocalizar un negocio, aumentando su grado de

éxito por medio de mayores visitas de clientes.
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Ademas de poder predecir, podemos analizar la competencia por medio de la reingenieria
que provee esta investigacion para: determinar si la clientela de la competencia es mayormente
peatonal o vehicular, conocer las horas de mayor y menor demanda y saber cuéles son sus

estrategias de localizacion de tiendas, entre otros.

Conclusiones

Se concluye que un negocio que aln no existe, que por tanto no tiene Popularidad en el
Big Data, puede ser estimada por el Transito Vehicular existente disponible en el Big Data.
Ademas, sabremos con el transito vehicular como varia la Popularidad entre posibles localidades
y como varia durante el tiempo en cada localidad. De esta forma podremos seleccionar la mejor
localizacion, que tenga la concurrencia de visitas éptima para el caso en particular. Decision
complementada con otras fuentes de informacidn y metodologias para poder tomar una decision

lo méas informada y objetiva posible.

El Big Data nos ayuda a determinar cudl es la localizacion méas apropiada para el éxito de
un negocio respecto a sus potenciales visitas por medio del trafico vehicular que esta

positivamente correlacionado con su popularidad, tanto en San Juan, PR como en Osceola, FL.

Todos los resultados totales fueron estadisticamente significativos a un p < 0.002

(99.8%).

Este estudio valida que los datos de Popularidad y Transito Vehicular en el Big Data son

una herramienta valida para estimar Popularidad de un negocio.

Ademas, sabremos con el transito vehicular como varia la Popularidad entre posibles

localidades y como varia durante el tiempo en cada una.
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Podremos seleccionar la mejor localizacion, que tenga la concurrencia de visitas 6ptima
para el caso en particular. Decision complementada con otras fuentes de informacion y

metodologias para poder tomar una decision lo méas informada y objetiva posible.

Cientos de millones de personas en el mundo ya nos estan proveyendo en tiempo real e
histdrica valiosa informacion por medio del Big Data disponible en el Internet para nuestro
analisis.

Los gerentes pueden tomar decisiones basadas en intuicion, pero el aumento exponencial

de los volumenes de datos y las fuentes hace de las herramientas automatizadas esenciales para

proporcionar la informacidn necesaria (Menéndez y da Silva, 2014).

Adoptando tecnologias de bajo costo para el almacenamiento masivo de datos y de la
disponibilidad de la conexién a Internet ha dado como resultado que las organizaciones
acumulen y recolecten grandes cantidades de datos a lo largo de los afios. Negocios que son
capaces de transformar datos en informacion y conocimiento pueden hacerse mas efectivas
tomando decisiones mas rapidas, obteniendo asi una ventaja competitiva. Este objetivo se puede
lograr por medio de la tecnologia, con la asistencia de avanzadas metodologias de anélisis

(Rasmussen, Goldy y Solli, 2002).

La Inteligencia de Negocios consolida datos y los presenta de manera que ayudan a los
usuarios (gerentes, programadores, analistas, empleados operativos, proveedores y clientes) para
tomar decisiones informadas mas rapido. Las metodologias de la Inteligencia de Negocios son

interdisciplinarias y comprensivas, cubriendo muchos campos de aplicacion (Loshin, 2012).

Un entorno de Inteligencia de Negocios proporciona informacion a los responsables de la

toma de decisiones y el conocimiento derivado del procesamiento de datos mediante la
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aplicacion de modelos matematicos y algoritmos. En algunos casos, pueden consistir
simplemente en agregaciones y porcentajes, mientras que los anélisis mas desarrollados utilizan
modelos de optimizacién avanzada, aprendizaje inductivo y prediccién. Un modelo se refiere a
una abstraccion selectiva de un sistema real, disefiado para analizar y comprender el
comportamiento del verdadero sistema operativo desde un punto de vista abstracto (Vercellis,

2009).

El acceso rapido a la informacion es un activo valioso, pero las herramientas de Inteligencia
de Negocios estan orientadas hacia el andlisis pasivo, basado en los criterios predefinidos del
tomador de decisiones. Para usar el enorme potencial estratégico de las metodologias de
Inteligencia de Negocios, las empresas deberian volver a formas activas de apoyo para la toma
de decisiones, basadas en adopcion sistematica de modelos matematicos capaces de convertir
datos en conocimiento, no solo informacion, y para generar una ventaja competitiva real (Baany

Homburg, 2013).

La Inteligencia de Negocios es considerada la ventaja de los datos (Ghilic-Micu, 2008); por
tanto, sistemas e infraestructuras de Inteligencia de Negocios deben integrar fuentes de datos de
diferentes lugares en un unico marco coherente para informes en tiempo real y andlisis detallado

dentro de la empresa.

Las herramientas de Inteligencia de Negocios nos dan el poder de tomar decisiones
informadas de manera mas efectiva (Negash, 2003) incluyendo capacidades de agregacion,
analisis e informes, soluciones de Inteligencia de Negocios que transforman los datos en una

vision de alto valor que permite a los gerentes tomar decisiones mas oportunas e informadas. Sin
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dudas, las decisiones comerciales son solo tan buenas como lo es la informacion en la que se

basan (Manjunath, 2011).

Teniendo como objetivo principal la productividad y la rentabilidad, las iniciativas de la
Inteligencia de Negocios ayudan en la solucion de problemas comerciales para maximizar el

valor del negocio (Negash, 2003).

Con el Big Data, las organizaciones pueden conocer mejor a sus clientes, presentar

nuevos productos y servicios y administrar mejor el riesgo y el capital (Oracle, 2013).

Segun Marcus and Parameswaran (2015) el procesamiento de datos multitudinarios en la
mayoria de las grandes empresas tecnoldgicas ha impulsado las innovaciones de varios startups
exitosos. Al mismo tiempo, en los ultimos afios, ha habido mucha emocidn en la comunidad
académica sobre la identificacion de usos creativos y eficientes del trabajo multitudinario, y
aprovechando al méximo los beneficios potenciales del procesamiento de datos de codigo

abierto.

Basado en el Modelo de las Cinco Fuerzas de Porter (1980) el disefio de un debido
modelo novedoso aprovecha la inteligencia web colectiva para mejorar la toma de decisiones.
Ademas, guiado por la metodologia de investigacion, el disefio y desarrollo de un algoritmo para
un sistema adaptable de Inteligencia de Negocios 2.0, es decir, una creacion de instancias para el

apoyo adaptativo de decisiones (Hevner 2004; March y Storey 2008; Peffers, 2008).
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Apéndice 1. Permiso de Google Maps.

Introduction
Generally speaking. as long as you're following our Terms of Service and you're attributing properly, you can use our maps and imagery
In fact o seeing creative applicati

ou’re using our maps and imag orrectly. We suggest starting with the

But we know you're locking for s toce e
general guidelines below as these will apply to all projects. Feel free to click directly to the section that applies to your use:

=: General Guidelines =, Print [ Television & Film [T Web & Apps EE Advertisements P2 street View B3 1] Trademarks

Uses in print

Srinmt advertsements @

https://www.google.com/permissions/geoquidelines/

“The Google Maps APIs are a collection of services that allow you to include maps, geocoding,
places, and other content from Google in your web pages or applications.”

Last Updated: February 7, 2018

https://developers.google.com/maps/terms-20180207
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Apéndice 2. Detalles del analisis por negocio y region.

1. Enel caso de las tiendas McDonald’s en San Juan, PR la seleccion de la poblacion y
muestra fue entre el 7 de febrero de 2020 y el 9 de febrero de 2020.

a. Poblacion. En San Juan hay 11 establecimientos. Uno de ellos no tiene datos de
popularidad.

b. Muestra. Se selecciono toda la poblacion con datos de popularidad, o sea, 10
establecimientos.

c. Elrango de horarios de popularidad de Google varia. Se selecciond un rango de
horas comdn, que en este caso es desde las 8AM a 9 PM inclusive, de un dia
laboral promedio, miércoles.

d. Se midio el trafico vehicular por hora de un maximo de las 4 vias mas cercanas al
establecimiento. El trafico vehicular se totaliza y promedia por hora, para un total
de 14 lecturas.

e. Laadquisicion de los datos de popularidad y trafico vehicular fue entre el 9 de
febrero de 2020 y el 23 de febrero de 2020.

f. De la muestra total, la correlacion de Pearson entre popularidad y trafico
vehicular.

i. Ocho de los diez establecimientos de la muestra tienen una correlacion de
Pearson positiva fuerte, con un coeficiente superior a 0.5.
1. Dos con (*) la correlacion significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
2. Seis con (**) la correlacion significativa en el nivel 0.01

(bilateral).
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Un establecimiento de las diez muestras tiene una correlacion menor a un
coeficiente de 0.5, que fue de -0.3233.

El coeficiente de correlacion maximo fue de 0.8037 y el minimo de -
0.3233.

El promedio de las 10 correlaciones es de 0.5699, lo que es una

correlacion positiva fuerte entre popularidad y trafico vehicular.

g. De la muestra total, la popularidad (14 lecturas con un valor de 15 como méaximo,

210 méaximo posible).

Popularidad Maxima. 67%
Popularidad Minima. 45%
Popularidad Promedio. 53%

Pico mé&ximo de popularidad en promedio. 93%.

h. Tréfico vehicular.

Tréafico méximo. 48%.

. Tréafico minimo. 33%.

iii. Tréafico promedio. 42%.

Pico maximo del trafico en promedio. 58%
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Correlaciones

Variables Popularidad Trénsito
Correlacién de Pearson 1 564"
: Significancia
Popularidad (bilateral) 0.000
N 140 140
Correlacién de Pearson 564" 1
A Significancia
Transito (bilateral) 0.000
N 140 140

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 1~ Transito 1
Correlacion de Pearson 1 561"
. Significancia
Popularidad 1 (bilateral) 0.037
N 14 14
Correlacion de Pearson 561" 1
L Significancia
Transito 1 (bilateral) 0.037
N 14 14

*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 2~ Transito 2
Correlacién de Pearson 1 7217
. Significancia
Popularidad 2 (bilateral) 0.004
N 14 14
Correlacién de Pearson 721" 1
L Significancia
Transito 2 (bilateral) 0.004
N 14 14

**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popularidad 3 ~ Trénsito 3
Correlacion de Pearson 1 560"
. Significancia
Popularidad 3 (bilateral) 0.037
N 14 14
Correlacion de Pearson 560" 1
A Significancia
Transito 3 (bilateral) 0.037
N 14 14

*, La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 4  Trénsito 4
Correlacion de Pearson 1 726"
. Significancia
Popularidad 4 (bilateral) 0.003
N 14 14
Correlacion de Pearson 726" 1
A Significancia
Transito 4 (bilateral) 0.003
N 14 14

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 5  Trénsito 5
Correlacion de Pearson 1 0.520
. Significancia
Popularidad 5 (bilateral) 0.057
N 14 14
Correlacion de Pearson 0.520 1
L Significancia
Transito 5 (bilateral) 0.057

N 14 14
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Correlaciones

Variables Popularidad 6  Transito 6
Correlacién de Pearson 1 670"
. Significancia
Popularidad 6 (bilateral) 0.009
N 14 14
Correlacién de Pearson 670" 1
A Significancia
Transito 6 (bilateral) 0.009
N 14 14

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 7 Trénsito 7
Correlacién de Pearson 1 .804™
. Significancia
Popularidad 7 (bilateral) 0.001
N 14 14
Correlacién de Pearson .804™ 1
A Significancia
Transito 7 (bilateral) 0.001
N 14 14

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 8 ~ Transito 8
Correlacién de Pearson 1 736"
. Significancia
Popularidad 8 (bilateral) 0.003
N 14 14
Correlacién de Pearson 736 1
L Significancia
Transito 8 (bilateral) 0.003
N 14 14

**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

123



USO DEL BIG DATA EN LA UBICACION DE NEGOCIOS

Correlaciones

Variables Popularidad 9  Trénsito 9
Correlacion de Pearson 1 -0.323
. Significancia
Popularidad 9 (bilateral) 0.260
N 14 14
Correlacion de Pearson -0.323 1
A Significancia
Transito 9 (bilateral) 0.260
N 14 14
Correlaciones
Variables Popui?)rldad Transito 10
Correlacién de Pearson 1 725"
Popularidad Significancia
10 (bilateral) 0.003
N 14 14
Correlacién de Pearson 725™ 1
A Significancia
Transito 10 (bilateral) 0.003
N 14 14

**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Estadisticos
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Popularidad Transito
Valido 140 140
N .
Perdidos 0 0
Media 7.9564 1.6955
Error estandar de la media 0.21573 0.02587
Mediana 7.9500 1.7500
Moda 9.00 2.00
Desviacion 2.55253 0.30613
Varianza 6.515 0.094
Asimetria 0.040 -0.554
Error estandar de asimetria 0.205 0.205
Curtosis -0.200 -0.616
Error estandar de curtosis 0.407 0.407
Rango 12.00 1.33
Minimo 2.00 1.00
Maximo 14.00 2.33
Suma 1113.90 237.37
25 6.5000 1.5000
Percentiles 50 7.9500 1.7500
75 9.5000 2.0000
Estadisticos descriptivos
Variables N Minimo Maximo Media  Desviacion
Popularidad 140 2.00 14.00 7.9564 2.55253
Transito 140 1.00 2.33 1.6955 0.30613
N vélido (por 140

lista)
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2. En el caso de la tienda McDonald’s en Osceola, FL, la seleccion de la poblacion y
muestra fue entre el 7 de febrero de 2020 y el 9 de febrero de 2020.

a. Poblacion. En Osceola, FL hay 11 establecimientos. Todos tienen datos de
popularidad.

b. Muestra. Se selecciono toda la poblacion con datos de popularidad, o sea todos,
los 11 establecimientos.

c. Los horarios de popularidad de Google dependen del horario en que opera el
negocio. El horario de este establecimiento es variable, por lo que se seleccion6
un rango de horas comun, que en este caso es el maximo desde las 6AM a 10 PM
inclusive, de un dia laboral promedio, miércoles.

d. Se midio el trafico vehicular por hora de un maximo de las 4 vias méas cercanas al
establecimiento. El tréfico vehicular se totaliza y promedia por hora, para un total
de 17 lecturas por establecimiento.

e. Laadquisicion de los datos de popularidad y trafico vehicular fue entre el 9 de
febrero de 2020 y el 23 de febrero de 2020.

f. De la muestra total, la correlacion de Pearson entre popularidad y trafico
vehicular.

i. Diez de los once establecimientos de la muestra tienen una correlacion de
Pearson positiva significativa entre los niveles 0.01 y 0.05 (bilateral)
1. Dos con (*) la correlacion significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
2. Siete con (**) la correlacion significativa en el nivel 0.01

(bilateral).
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3. Un establecimiento de las once muestra una correlacion
significativa en el nivel sobre 0.05 con un coeficiente de 0.1674.
El coeficiente de correlacion méximo fue de 0.8647 y el minimo de
0.1674.
El promedio de las 11 correlaciones es de 0.6408, lo que es una

correlacion positiva fuerte entre popularidad y trafico vehicular.

g. De la muestra total, la popularidad (14 lecturas con un valor de 15 como méaximo,

210 méaximo posible).

Popularidad Maxima. 61%
Popularidad Minima. 20%
Popularidad Promedio. 43%

Pico méximo de popularidad en promedio. 80%.

h. Tréfico vehicular.

Trafico maximo. 47%.

. Tréafico minimo. 36%.

iii. Tréafico promedio. 41%.

Pico maximo del trafico en promedio. 56%
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Correlaciones

Variables Popularidad Trénsito
Correlacion de Pearson 1 430™
Popularidad  Significancia (bilateral) 0.000
N 187 187
Correlacion de Pearson ~ .430™ 1
Transito  Significancia (bilateral) 0.000
N 187 187

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Populfridad Transito 1
) Correlacion de Pearson 1 518"
POpU'f”dad Significancia (bilateral) 0.033
N 17 17
Correlacion de Pearson 518" 1
Transito 1  Significancia (bilateral) 0.033
N 17 17

*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popul;ridad Transito 2
_ Correlacion de Pearson 1 609
P°p“'§“dad Significancia (bilateral) 0.010
N 17 17
Correlacion de Pearson .609™ 1
Transito 2 Significancia (bilateral) 0.010
N 17 17

**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Populgridad Transito 3
_ Correlacion de Pearson 1 659"
Populéalrldad Significancia (bilateral) 0.004
N 17 17
Correlacion de Pearson ~ .659™ 1
Transito 3  Significancia (bilateral) 0.004
N 17 17

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Populjridad Transito 4
_ Correlacion de Pearson 1 .699™
POpUIjmdad Significancia (bilateral) 0.002
N 17 17
Correlacion de Pearson ~ .699™ 1
Transito 4  Significancia (bilateral) 0.002
N 17 17

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popul5ar|dad Transito 5
laridad Correlacion de Pearson 1 0.167
Popu 5ar| a Significancia (bilateral) 0.521
N 17 17
Correlacion de Pearson 0.167 1

Transito 5  Significancia (bilateral) 0.521
N 17 17
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Correlaciones

Variables Populgrldad Transito 6
Sonularidad Correlacion de Pearson 1 865"
opu g” a Significancia (bilateral) 0.000
N 17 17
Correlacion de Pearson ~ .865™ 1

Transito 6  Significancia (bilateral) 0.000
N 17 17

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables POpUl?I’Idad Transito 7
Sopularidad Correlacion de Pearson 1 7617
opu ?” a Significancia (bilateral) 0.000
N 17 17
Correlacion de Pearson 7617 1

Transito 7 Significancia (bilateral) 0.000
N 17 17

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Populgridad Transito 8
) Correlacion de Pearson 1 527"
P°p“'§”dad Significancia (bilateral) 0.030
N 17 17
Correlacion de Pearson 527" 1
Transito 8  Significancia (bilateral) 0.030
N 17 17

*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Populgridad Transito 9
_ Correlacion de Pearson 1 .859™
Populgrldad Significancia (bilateral) 0.000
N 17 17
Correlacion de Pearson ~ .859™ 1
Transito 9  Significancia (bilateral) 0.000
N 17 17

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popui?)rldad Transito 10
_ Correlacion de Pearson 1 789"
POPUJ%“dad Significancia (bilateral) 0.000
N 17 17
Correlacion de Pearson 789" 1
Transito 10  Significancia (bilateral) 0.000
N 17 17

**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popuﬁrldad Trénsito 11
) Correlacion de Pearson 1 596"
Popuﬁrldad Significancia (bilateral) 0.012
N 17 17
Correlacion de Pearson 596" 1
Transito 11 Significancia (bilateral) 0.012
N 17 17

*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
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Estadisticos
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Popularidad  Trénsito
N Valido 187 187
Perdidos 0 0
Media 6.4668 1.6560
Error estandar de la media 0.20997 0.02305
Mediana 6.9000 1.7250
Moda 7.00 2.00
Desviacion 2.87136 0.31527
Varianza 8.245 0.099
Asimetria -0.045 -0.293
Error estandar de asimetria 0.178 0.178
Curtosis -0.737 -0.884
Error estandar de curtosis 0.354 0.354
Rango 11.50 1.25
Minimo 0.50 1.00
Maximo 12.00 2.25
Suma 1209.30 309.68
25 4.5000 1.4250
Percentiles 50 6.9000 1.7250
75 8.0000 1.9250
Estadisticos descriptivos
Variables N Minimo Méaximo Media DeS\QaC'O
Popularidad 187 0.50 12.00 6.4668 2.87136
Transito 187 1.00 2.25 1.6560 0.31527
N valido 187

(por lista)
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3. En el caso de la tienda Walgreens en San Juan, PR, la seleccién de la poblacién y muestra
fue entre el 7 de febrero de 2020 y el 9 de febrero de 2020.

a. Poblacion. En San Juan hay 21 establecimientos. Dos no tienen datos de
popularidad.

b. Muestra. Se seleccion6 toda la poblacion con datos de popularidad, o sea todos,
19 establecimientos.

c. Los horarios de popularidad de Google dependen del horario en que opera el
negocio. El horario de este establecimiento es variable, por lo que se seleccion6
un rango de horas comun, que en este caso es el maximo desde las 6AM a 10 PM
inclusive, de un dia laboral promedio, miércoles.

d. Se midio el trafico vehicular por hora de un maximo de las 4 vias méas cercanas al
establecimiento. El tréfico vehicular se totaliza y promedia por hora, para un total
de 17 lecturas por establecimiento.

e. Laadquisicion de los datos de popularidad y trafico vehicular fue entre el 9 de
febrero de 2020 y el 23 de febrero de 2020.

f. De la muestra total, la correlacion de Pearson entre popularidad y trafico
vehicular.

i. Quince de los 19 establecimientos de la muestra tienen una correlacion de
Pearson positiva significativa entre los niveles 0.01 y 0.05 (bilateral)
1. Cuatro con (*) la correlacion significativa en el nivel 0.05
(bilateral).
2. Once con (**) la correlacion significativa en el nivel 0.01

(bilateral).
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3. Cuatro establecimientos de las once muestran una correlacion no
significativa por estar sobre el nivel de 0.05.
ii. El coeficiente de correlacién maximo fue de 0.8647 y el minimo de
0.1674.
iii. El promedio de las 11 correlaciones es de 0.6408, lo que es una
correlacion positiva fuerte entre popularidad y trafico vehicular.
g. De la muestra total, la popularidad (17 lecturas con un valor de 15 como méaximo,
255 maximo posible).
i. Popularidad Maxima. 68%
ii. Popularidad Minima. 36%
iii. Popularidad Promedio. 53%
iv. Pico maximo de popularidad en promedio. 95%.
h. Trafico vehicular.
i. Tréafico maximo. 56%.
ii. Tréafico minimo. 30%.
iii. Tréafico promedio. 44%.

iv. Pico maximo del trafico en promedio. 75%
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Correlaciones

Variables Popularidad 1 Tréfico 1
Correlacion de Pearson 1 529"
. Significancia
Popularidad 1 (bilateral) 0.029
N 17 17
Correlacion de Pearson 529" 1
- Significancia
Trafico 1 (bilateral) 0.029
N 17 17

*, La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 2 Tréfico 2
Correlacién de Pearson 1 662"
. Significancia
Popularidad 2 (bilateral) 0.004
N 17 17
Correlacién de Pearson 662" 1
- Significancia
Trafico 2 (bilateral) 0.004
N 17 17

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 3 Tréfico 3
Correlacién de Pearson 1 692"
. Significancia
Popularidad 3 (bilateral) 0.002
N 17 17
Correlacién de Pearson 692" 1
- Significancia
Trafico 3 (bilateral) 0.002
N 17 17

**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

135



USO DEL BIG DATA EN LA UBICACION DE NEGOCIOS

Correlaciones

Variables Popularidad 4 Tréfico 4
Correlacion de Pearson 1 7117
. Significancia
Popularidad 4 (bilateral) 0.001
N 17 17
Correlacion de Pearson 7117 1
- Significancia
Trafico 4 (bilateral) 0.001
N 17 17

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 5 Tréfico 5
Correlacién de Pearson 1 6337
. Significancia
Popularidad 5 (bilateral) 0.006
N 17 17
Correlacién de Pearson 633" 1
- Significancia
Trafico 5 (bilateral) 0.006
N 17 17

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 6 Tréfico 6
Correlacién de Pearson 1 .850™
. Significancia
Popularidad 6 (bilateral) 0.000
N 17 17
Correlacién de Pearson .850™ 1
- Significancia
Trafico 6 (bilateral) 0.000
N 17 17

**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popularidad 7 Tréfico 7
Correlacion de Pearson 1 0.068
Popularidad 7 S'(%?I':tg?;c)'a 0.796
N 17 17
Correlacién de Pearson 0.068 1
Tréfico 7 S'(%ri‘l';'tg?;‘s'a 0.796
N 17 17
Correlaciones
Variables Popularidad 8 Trafico 8
Correlacién de Pearson 1 736"
Popularidad 8 S'(%?I':tg?;c)'a 0.001
N 17 17
Correlacién de Pearson 736 1
Tréfico 8 S'(%?;;'tgﬁgl‘;'a 0.001
N 17 17
**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
Correlaciones
Variables Popularidad 9 Trafico 9
Correlacién de Pearson 1 0.409
Popularidad 9 S'(%?;;'tg?;\;;'a 0.103
N 17 17
Correlacion de Pearson 0.409 1
Tréfico 9 S'(gbri‘l';'tgfgl‘;'a 0.103
N 17 17
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Correlaciones

Variables Popularidad 10  Trafico 10
Correlacion de Pearson 1 827"
Popularidad Significancia
10 (bilateral) 0.000
N 17 17
Correlacion de Pearson 827 1
(g Significancia
Tréfico 10 (bilateral) 0.000
N 17 17

**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 11  Trafico 11
Correlacién de Pearson 1 561"
Popularidad Significancia
11 (bilateral) 0.019
N 17 17
Correlacion de Pearson 561" 1
- Significancia
Trafico 11 (bilateral) 0.019
N 17 17

*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 12 Tréfico 12
Correlacién de Pearson 1 759
Popularidad Significancia
12 (bilateral) 0.000
N 17 17
Correlacién de Pearson .759™ 1
. Significancia
Trafico 12 (bilateral) 0.000
N 17 17

**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popularidad 13 Trafico 13
Correlacion de Pearson 1 648"
Popularidad Significancia
13 (bilateral) 0.005
N 17 17
Correlacion de Pearson 648" 1
(g Significancia
Tréfico 13 (bilateral) 0.005
N 17 17

**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 14  Trafico 14
Correlacién de Pearson 1 562"
Popularidad Significancia
14 (bilateral) 0.019
N 17 17
Correlacion de Pearson 562" 1
- Significancia
Trafico 14 (bilateral) 0.019
N 17 17

*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 15  Trafico 15
Correlacion de Pearson 1 0.464
Popularidad Significancia
15 (bilateral) 0.061
N 17 17
Correlacion de Pearson 0.464 1
- Significancia
Trafico 15 (bilateral) 0.061

N 17 17
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Correlaciones

Variables Popularidad 16 ~ Trafico 16
Correlacion de Pearson 1 523"
Popularidad Significancia
16 (bilateral) 0.031
N 17 17
Correlacion de Pearson 523" 1
(g Significancia
Tréfico 16 (bilateral) 0.031
N 17 17
*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
Correlaciones
Variables Popularidad 17  Trafico 17
Correlacion de Pearson 1 -0.402
Popularidad Significancia
17 (bilateral) 0.110
N 17 17
Correlacion de Pearson -0.402 1
- Significancia
Trafico 17 (bilateral) 0.110
N 17 17
Correlaciones
Variables Popularidad 18  Trafico 18
Correlacion de Pearson 1 814™
Popularidad Significancia
18 (bilateral) 0.000
N 17 17
Correlacion de Pearson 814™ 1
. Significancia
Tréafico 18 (bilateral) 0.000
N 17 17

**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popularidad 19  Trafico 19
Correlacion de Pearson 1 773"
Popularidad Significancia
19 (bilateral) 0.000
N 17 17
Correlacion de Pearson 7737 1
(g Significancia
Tréfico 19 (bilateral) 0.000
N 17 17

**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad Tréfico
Correlacion de Pearson 1 424
. Significancia
Popularidad (bilateral) 0.000
N 323 323
Correlacion de Pearson 424 1
- Significancia
Tréfico (bilateral) 0.000
N 323 323

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Estadisticos
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Popularidad Tréfico
Valido 323 323
N .
Perdidos 0 0
Media 7.9563 1.7455
Error estandar de la media 0.20684 0.02365
Mediana 9.0000 1.7500
Moda 9.00 2.00
Desviacion 3.71734 0.42507
Varianza 13.819 0.181
Asimetria -0.601 0.064
Error estandar de asimetria 0.136 0.136
Curtosis -0.448 -0.049
Error estandar de curtosis 0.271 0.271
Rango 14.20 2.00
Minimo 0.00 1.00
Maximo 14.20 3.00
Suma 2569.90 563.79
25 5.5000 1.5000
Percentiles 50 9.0000 1.7500
75 11.0000 2.0000
Estadisticos descriptivos
Variables N Minimo Maximo Media  Desviacién
Popularidad 323 0.00 14.20 7.9563 3.71734
Trafico 323 1.00 3.00 1.7455 0.42507
N valido (por

lista) 323
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4. En el caso de la tienda Walgreens en Osceola, FL la seleccidn de la poblacion y muestra
fue entre el 7 de febrero de 2020 y el 9 de febrero de 2020.

a. Poblacion. En Osceola, FL hay 20 establecimientos. Uno no tiene datos de
popularidad.

b. Muestra. Se selecciono toda la poblacion con datos de popularidad, o sea todos,
19 establecimientos.

c. Los horarios de popularidad de Google son variables. Se selecciond un rango de
horas comun, que en este caso es el méximo desde las 6AM a 10 PM inclusive, de
un dia laboral promedio, miércoles.

d. Se midio el trafico vehicular por hora de un maximo de las 4 vias méas cercanas al
establecimiento. El tréfico vehicular se totaliza y promedia por hora, para un total
de 17 lecturas por establecimiento.

e. Laadquisicion de los datos de popularidad y trafico vehicular fue entre el 9 de
febrero de 2020 y el 23 de febrero de 2020.

f. De la muestra total, la correlacion de Pearson entre popularidad y trafico
vehicular.

i. Dieciocho de los 19 establecimientos de la muestra tienen una correlacion
de Pearson positiva significativa entre los niveles 0.01 y 0.05 (bilateral)
1. Tres con (*) la correlacidn significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
2. Quince con (**) la correlacion significativa en el nivel 0.01
(bilateral).
3. Un establecimiento de las once muestra una correlacion no

significativa por estar sobre el nivel de 0.05.
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ii. El coeficiente de correlacién maximo fue de 0.8509 y el minimo de
0.4597.
iii. El promedio de las correlaciones es de 0.7082, lo que es una correlacion
positiva fuerte entre popularidad y trafico vehicular.
g. De la muestra total, la popularidad (17 lecturas con un valor de 15 como méaximo,
255 méaximo posible).
i. Popularidad Maxima. 61%
ii. Popularidad Minima. 40%
iii. Popularidad Promedio. 52%
iv. Pico maximo de popularidad en promedio. 93%.
h. Trafico vehicular.
i. Tréafico maximo. 47%.
ii. Tréafico minimo. 34%.
iii. Tréafico promedio. 41%.

iv. Pico maximo del trafico en promedio. 56%
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Correlaciones

Variables Popularidad Trénsito
Correlacion de Pearson 1 612"
. Significancia
Popularidad (bilateral) 0.000
N 323 323
Correlacion de Pearson 612" 1
A Significancia
Transito (bilateral) 0.000
N 323 323

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 1 Trénsito 1
Correlacién de Pearson 1 820"
Popularidad 1 S'(%?;;'tg?;‘s'a 0.000
N 17 17
Correlacién de Pearson 820" 1
Transito 1 S'(%?l';'t‘e:?;‘f)'a 0.000
N 17 17
**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
Correlaciones
Variables Popularidad 2 Trénsito 2
Correlacion de Pearson 1 596"
Popularidad 2 S'(%?I':tg?;c)'a 0.012
N 17 17
Correlacién de Pearson 596" 1
Transito 2 S'(%ri'l';'tgfgl‘;'a 0.012
N 17 17

*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popularidad 3 Trénsito 3
Correlacién de Pearson 1 730"
Popularidad 3 SI(%?II;Itg?QI(;Ia 0.001
N 17 17
Correlacién de Pearson 730" 1
Transito 3 S'(gbri‘l';'tgfglc)'a 0.001
N 17 17
**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
Correlaciones
Variables Popularidad 4 Trénsito 4
Correlacion de Pearson 1 0.460
Popularidad 4 S'(%?;;'tg?;(;'a 0.063
N 17 17
Correlacién de Pearson 0.460 1
Transito 4 S'(%ri‘l';'tgi‘;‘;'a 0.063
N 17 17
Correlaciones
Variables Popularidad 5 Transito 5
Correlacién de Pearson 1 851"
Popularidad 5 S'(%?I':tg?;c)'a 0.000
N 17 17
Correlacién de Pearson 851" 1
Transito 5 S'(%ri‘l';'tgf;‘;;'a 0.000
N 17 17

**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popularidad 6 Trénsito 6
Correlacién de Pearson 1 639"
Popularidad 6 S'(gbri‘l';'tg";‘gl‘;'a 0.006
N 17 17
Correlacién de Pearson 639" 1
Transito 6 S'(%ri‘l';'tgf;‘f)'a 0.006
N 17 17
**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
Correlaciones
Variables Popularidad 7 Trénsito 7
Correlacién de Pearson 1 646"
Popularidad 7 S'(%?;;'tg?;‘s'a 0.005
N 17 17
Correlacién de Pearson 646" 1
Transito 7 S'(%?l';'t‘e:?;‘f)'a 0.005
N 17 17
**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
Correlaciones
Variables Popularidad 8 Trénsito 8
Correlacién de Pearson 1 .848™
Popularidad 8 S'(gbri‘l';'tgfgl‘;'a 0.000
N 17 17
Correlacién de Pearson .848™ 1
Transito 8 S'(%ri'l';'tgfgl‘;'a 0.000
N 17 17

**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popularidad 9 Trénsito 9
Correlacion de Pearson 1 766"
Popularidad 9 Si(gbri‘li:tgfgl‘;ia 0.000
N 17 17
Correlacion de Pearson 766" 1
Trénsito 9 Si(%ri‘li;itgf;‘f)ia 0.000
N 17 17
**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
Correlaciones
Variables Popularidad 10  Transito 10
Correlacion de Pearson 1 732"
Popularidad 10 Si(gbri‘gitgi‘;‘;ia 0.001
N 17 17
Correlacion de Pearson 732" 1
Transito 10 Si(%?:;itg?;‘f)ia 0.001
N 17 17
**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
Correlaciones
Variables Popularidad 11 ~ Tréansito 11
Correlacion de Pearson 1 803"
Popularidad 11 Si(%ri‘li;itgi‘;‘;ia 0.000
N 17 17
Correlacion de Pearson 803" 1
Transito 11 Si(gbri'li:tg?;‘;ia 0.000
N 17 17

**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popularidad 12 Transito 12
Correlacion de Pearson 1 685"
Popularidad 12 Si(%?:;itgfgl‘;ia 0.002
N 17 17
Correlacion de Pearson 685" 1
Transito 12 Si(%rilli;itg?;(;ia 0.002
N 17 17
**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
Correlaciones
Variables Popularidad 13~ Transito 13
Correlacion de Pearson 1 842"
Popularidad 13 Si(gbri‘gitg?;‘;ia 0.000
N 17 17
Correlacion de Pearson 842" 1
Transito 13 Si(%ri‘li:tgf;‘;ia 0.000
N 17 17
**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
Correlaciones
Variables Popularidad 14  Trénsito 14
Correlacion de Pearson 1 577"
Popularidad 14 Si(gbri‘li;itgfglc)ia 0.015
N 17 17
Correlacion de Pearson 577" 1
Trénsito 14 Si(%?li:tg?;‘;ia 0.015
N 17 17

*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popularidad 15  Transito 15
Correlacion de Pearson 1 653"
Popularidad 15 Si(%ri‘li;itg?;‘sia 0.005
N 17 17
Correlacion de Pearson 653" 1
Transito 15 Si(%rilli;itg?;(;ia 0.005
N 17 17
**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
Correlaciones
Variables Popularidad 16 ~ Transito 16
Correlacion de Pearson 1 586"
Popularidad 16 Si(gbri‘gitg?;‘;ia 0.013
N 17 17
Correlacion de Pearson 586" 1
Transito 16 Si(%?li;itg?;\;;ia 0.013
N 17 17
*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
Correlaciones
Variables Popularidad 17 Transito 17
Correlacion de Pearson 1 767
Popularidad 17 Si(gbri‘li;itgfglc)ia 0.000
N 17 17
Correlacion de Pearson 767 1
Transito 17 Si(%?:;it‘éfgl‘;ia 0.000
N 17 17

**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popularidad 18  Transito 18
Correlacion de Pearson 1 742"
Popularidad 18 Si(%ri‘li;itg?;‘;ia 0.001
N 17 17
Correlacion de Pearson 742" 1
Transito 18 S‘(%?:;it‘éf;‘f)ia 0.001
N 17 17
**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
Correlaciones
Variables Popularidad 19  Tréansito 19
Correlacion de Pearson 1 7157
Popularidad 19 Si(%ri‘gitgi‘;‘;ia 0.001
N 17 17
Correlacion de Pearson 715" 1
Transito 19 Si(%rilli;itg?;\;;ia 0.001
N 17 17

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Estadisticos
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Popularidad Transito
Valido 323 323
N .
Perdidos 0 0
Media 7.7257 1.6255
Error estandar de la media 0.20939 0.01845
Mediana 9.0000 1.6250
Moda 11.00 1.50
Desviacion 3.76316 0.33165
Varianza 14.161 0.110
Asimetria -0.689 -0.108
Error estandar de asimetria 0.136 0.136
Curtosis -0.614 -0.815
Error estandar de curtosis 0.271 0.271
Rango 14.00 1.25
Minimo 0.00 1.00
Maximo 14.00 2.25
Suma 2495.40 525.05
25 5.0000 1.3750
Percentiles 50 9.0000 1.6250
75 11.0000 1.8750
Estadisticos descriptivos
Variables N Minimo Méaximo Media  Desviacion
Popularidad 323 0.00 14.00 7.7257 3.76316
Transito 323 1.00 2.25 1.6255 0.33165
N valido (por 393

lista)
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5. Enel caso de la tienda KFC en San Juan, PR, la seleccion de la poblacion y muestra fue
entre el 7 de febrero de 2020 y el 9 de febrero de 2020.

a. Poblacion. En San Juan, PR hay 13 establecimientos. Tres no tienen datos de
popularidad.

b. Muestra. Se seleccion6 toda la poblacion con datos de popularidad, o sea, 10
establecimientos.

c. Los horarios de popularidad de Google son variables. Se selecciond un rango de
horas comdn, que en este caso es desde las 10 AM a 10 PM inclusive, de un dia
laboral promedio, miércoles.

d. Se midio el trafico vehicular por hora de un maximo de las 4 vias mas cercanas al
establecimiento. El trafico vehicular se promedia por hora, para un total de 13
lecturas por establecimiento.

e. Laadquisicion de los datos de popularidad y trafico vehicular fue entre el 9 de
febrero de 2020 y el 23 de febrero de 2020.

f. De la muestra total, la correlacion de Pearson entre popularidad y trafico
vehicular.

i. Diez de los 10 establecimientos de la muestra tienen una correlacion de
Pearson positiva significativa entre los niveles 0.01 y 0.05 (bilateral)
1. Dos con (*) la correlacion significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
2. Ocho con (**) la correlacion significativa en el nivel 0.01
(bilateral).
3. Ningun establecimiento con la correlacion no significativa por

estar sobre el nivel de 0.05.
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ii. El coeficiente de correlacién maximo fue de 0.8214 y el minimo de
0.6132.
iii. El promedio de las correlaciones es de 0.7443, lo que es una correlacion
positiva fuerte entre popularidad y trafico vehicular.
g. De la muestra total, la popularidad (13 lecturas con un valor de 15 como méaximo,
195 méaximo posible).
i. Popularidad Maxima. 51%
ii. Popularidad Minima. 28%
iii. Popularidad Promedio. 36%
iv. Pico maximo de popularidad en promedio. 90%.
h. Trafico vehicular.
i. Tréafico maximo. 48%.
ii. Tréafico minimo. 33%.
iii. Tréafico promedio. 42%.

iv. Pico maximo del trafico en promedio. 63%
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Correlaciones

Variables Popularidad Trénsito
Correlacion de 1 587"
Pearson
Popularidad Significancia 0.000
(bilateral) '
N 130 130
Correlacion de 587 1
Pearson
Tréansito Significancia
(bilateral) 0.000
N 130 130

**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 1~ Trénsito 1
Correlacion de 1 821"
Pearson :
Popularidad 1 Sigr_lificancia 0.001
(bilateral) '
N 13 13
Correlacion de 891" 1
Pearson :
Transito 1 Significancia
(%ilateral) 0.001
N 13 13

**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 2 Transito 2
Correlacion de 1 652"
Pearson :
Popularidad 2 Sigr_lificancia 0.016
(bilateral) '
N 13 13
Correlacion de 652" 1
Pearson '
Transito 2 Significancia
(bilateral) 0.016
N 13 13

*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popularidad 3  Transito 3
Correlacion de 1 757+
Pearson '
Popularidad 3 Sigr]ificancia 0.003
(bilateral) '
N 13 13
Correlacion de 757 1
Pearson
Transito 3 Significancia
(gbnateran 0.003
N 13 13

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 4  Tréansito 4
Correlacion de 1 764"
Pearson '
Popularidad 4 Sigr_lificancia 0.002
(bilateral) '
N 13 13
Correlacion de 764" 1
Pearson '
Transito 4 Significancia
(gbilatera|) 0.002
N 13 13

**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popularidad 5  Trénsito 5
Correlacion de 1 613"
Pearson '
Popularidad 5 Significancia 0.026
(bilateral) '
N 13 13
Correlacion de 613" 1
Pearson '
Tréansito 5 Significancia
(%ilateral) 0.026
N 13 13

*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 6  Transito 6
Correlacion de 1 296"
Pearson '
Popularidad 6 Significancia 0.001
(bilateral) '
N 13 13
Correlacion de 796 1
Pearson '
Tréansito 6 Significancia
(%ilateral) 0.001
N 13 13

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 7 Transito 7
Correlacion de 1 815™
Pearson :
Popularidad 7 Sigr_lificancia 0.001
(bilateral) '
N 13 13
Correlacion de 815" 1
Pearson '
Transito 7 Significancia
(bilateral) 0.001
N 13 13

**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popularidad 8  Transito 8
Correlacion de 1 771
Pearson '
Popularidad 8 Sigr]ificancia 0.002
(bilateral) '
N 13 13
Correlacion de 771 1
Pearson '
Transito 8 Significancia
(gbnateran 0.002
N 13 13

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 9  Transito 9
Correlacion de 1 737+
Pearson '
Popularidad 9 Sigr_lificancia 0.004
(bilateral) '
N 13 13
Correlacion de 737 1
Pearson '
Transito 9 Significancia
(gbilatera|) 0.004
N 13 13

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popui%rldad Transito 10
Correlacion de 1 716"
laridad _Pe_a_rson _
Populari Significancia 0.006
10 (bilateral) :
N 13 13
Correlacion de 716" 1
Pearson
Tréansito 10 Significancia
(bilateral) 0.006
N 13 13

**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Estadisticos

Popularidad Transito
N Valido 130 130
Perdidos 0 0
Media 5.4669 1.6894
Error estandar de la media 0.29133 0.03140
Mediana 5.0000 1.7500
Moda 5.00 2.00
Desviacion 3.32173 0.35804
Varianza 11.034 0.128
Asimetria 0.240 -0.370
Error estandar de asimetria 0.212 0.212
Curtosis -0.631 -0.700
Error estandar de curtosis 0.422 0.422
Rango 13.50 1.50
Minimo 0.00 1.00
Maximo 13.50 2.50
Suma 710.70 219.62
25 2.8750 1.3750
Percentiles 50 5.0000 1.7500

75 7.7250 2.0000
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Estadisticos descriptivos

N Minimo Maximo Media Desviacion
Popularidad 130 0.00 13.50 5.4669 3.32173
Tréansito 130 1.00 2.50 1.6894  0.35804
N vélido (por 130

lista)
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6. En el caso de latienda KFC en Osceola, FL, la seleccion de la poblacion y muestra fue
entre el 7 de febrero de 2020 y el 9 de febrero de 2020.

a. Poblacion. En Osceola, FL hay 7 establecimientos. Todos tienen datos de
popularidad.

b. Muestra. Se seleccion6 toda la poblacion con datos de popularidad, o sea, 7
establecimientos.

c. Los horarios de popularidad de Google son variables. Se selecciond un rango de
horas comdn, que en este caso es desde las 10 AM a 10 PM inclusive, de un dia
laboral promedio, miércoles.

d. Se midio el trafico vehicular por hora de un maximo de las 4 vias mas cercanas al
establecimiento. El trafico vehicular se promedia por hora, para un total de 13
lecturas por establecimiento.

e. Laadquisicion de los datos de popularidad y trafico vehicular fue entre el 9 de
febrero de 2020 y el 23 de febrero de 2020.

f. De la muestra total, la correlacion de Pearson entre popularidad y trafico
vehicular.

i. Siete de los 7 establecimientos de la muestra tienen una correlacion de
Pearson positiva significativa entre los niveles 0.01 y 0.05 (bilateral)
1. Dos con (*) la correlacién significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
2. Ocho con (**) la correlacion significativa en el nivel 0.01
(bilateral).
3. Ningun establecimiento con la correlacion no significativa por

estar sobre el nivel de 0.05.
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ii. El coeficiente de correlacion maximo fue de 0.9047 y el minimo de
0.5611.
iii. El promedio de las correlaciones es de 0.6638, lo que es una correlacion
positiva fuerte entre popularidad y tréafico vehicular.
g. De la muestra total, la popularidad (13 lecturas con un valor de 15 como méaximo,
195 maximo posible).
i. Popularidad Maxima. 44%
ii. Popularidad Minima. 36%
iii. Popularidad Promedio. 40%
iv. Pico maximo de popularidad en promedio. 97%.
h. Trafico vehicular.
i. Tréafico maximo. 52%.
ii. Tréafico minimo. 39%.
iii. Tréafico promedio. 45%.

iv. Pico maximo del trafico en promedio. 67%

Correlaciones

Variables Popularidad Trénsito
Correlacion de 1 544
Pearson :
Popularidad Sigr_wificancia 0.000
(bilateral) '
N 91 91
Correlacion de 544 1
Pearson '
Transito Significancia
(gk])ilateral) 0.000
N 91 91

**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Correlaciones

Variables POpUIf ridad Transito 1
Correlacioén de 1 561"
Pearson
Popularidad 1 Significancia 0.046
(bilateral) '
N 13 13
Correlacion de 561" 1
Pearson
Transito 1 Significancia
(bilateral) 0.046
N 13 13

*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popul;rldad Transito 2
Correlacion de 1 670"
Pearson :
Popularidad 2 Significancia 0.012
(bilateral) '
N 13 13
Correlacion de N
Pearson 670 1
Transito 2 Significancia
(bilateral) 0.012
N 13 13

*, La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Populgrldad Transito 3
Correlacioén de 1 567"
Pearson
Popularidad 3 Slgr_uflcanma 0.043
(bilateral)
N 13 13
Correlacion de 567" 1
Pearson
Transito 3 Significancia
(bilateral) 0.043
N 13 13

*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).

Correlaciones

Variables POpUIj”dad Transito 4
Correlacioén de 1 636"
Pearson
Popularidad 4 Significancia 0.020
(bilateral) '
N 13 13
Correlacioén de 636" 1
Pearson
Trénsito 4 Significancia
(bilateral) 0.020
N 13 13

*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Populgrldad Transito 5
Correlacioén de 1 578"
Pearson
Popularidad 5 Significancia 0.038
(bilateral) '
N 13 13
Correlacion de 578" 1
Pearson
Transito 5 Significancia
(bilateral) 0.038
N 13 13
*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
Correlaciones
Variables Populg ridad Trénsito 6
Correlacioén de 1 730"
Pearson
Popularidad 6 Significancia 0.005
(bilateral) '
N 13 13
Correlacioén de 730" 1
Pearson
Tréansito 6 Significancia
(bilateral) 0.005
N 13 13

**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popul;mdad Transito 7
Correlacioén de 1 905"
Pearson
Popularidad 7 Slgr_uflcanma 0.000
(bilateral)
N 13 13
Correlacion de 905" 1
Pearson
Transito 7 Significancia
(bilateral) 0.000
N 13 13

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Estadisticos
Popularidad Transito

Vaélido 91 91
N Perdidos 0 0
Media 5.9978 1.8022
Error estandar de la media 0.30033 0.04247
Mediana 6.0000 2.0000
Moda 6.00 2.00
Desviacion 2.86500 0.40514
Varianza 8.208 0.164
Asimetria 0.276 -0.238
Error estandar de asimetria 0.253 0.253
Curtosis 0.208 -0.413
Error estandar de curtosis 0.500 0.500
Rango 13.50 1.67
Minimo 1.00 1.00
Maximo 14.50 2.67
Suma 545.80 164.00
25 4.0000 1.5000
Percentiles 50 6.0000 2.0000

75 7.5000 2.0000
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Estadisticos descriptivos

Variables N Minimo Maximo Media  Desviacion
Popularidad 91 1.00 14.50 5.9978 2.86500
Transito 91 1.00 2.67 1.8022 0.40514
N val_ldo (por 91
lista)
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7. En el caso de la tienda Burger King en San Juan, PR, la seleccién de la poblacion 'y
muestra fue entre el 7 de febrero de 2020 y el 9 de febrero de 2020.

a. Poblacion. En San Juan hay 16 establecimientos. Uno no tiene datos de
popularidad.

b. Muestra. Se seleccion6 toda la poblacion con datos de popularidad, o sea, 15
establecimientos.

c. Los horarios de popularidad de Google son variables. Se selecciond un rango de
horas comdn, que en este caso es desde las 6 AM a 10 PM inclusive, de un dia
laboral promedio, miércoles.

d. Se midio el trafico vehicular por hora de un maximo de las 4 vias méas cercanas al
establecimiento. El trafico vehicular se promedia por hora, para un total de 17
lecturas por establecimiento.

e. Laadquisicion de los datos de popularidad y trafico vehicular fue entre el 9 de
febrero de 2020 y el 23 de febrero de 2020.

f. De la muestra total, la correlacion de Pearson entre popularidad y trafico
vehicular.

i. Siete de los 15 establecimientos de la muestra tienen una correlacion de
Pearson positiva significativa entre los niveles 0.01 y 0.05 (bilateral)
1. Cuatro con (*) la correlacion significativa en el nivel 0.05
(bilateral).
2. Tres con (**) la correlacion significativa en el nivel 0.01

(bilateral).
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3. Ocho establecimientos con la correlacion no significativa por estar
sobre el nivel de 0.05.
El coeficiente de correlacion méximo fue de 0.8709 y el minimo de -
0.7804.
El promedio de las correlaciones es de 0.2985, lo que es una correlacion

positiva fuerte entre popularidad y tréafico vehicular.

g. De la muestra total, la popularidad (17 lecturas con un valor de 15 como méaximo,

255 maximo posible).

Popularidad Maxima. 55%
Popularidad Minima. 18%
Popularidad Promedio. 36%

Pico mé&ximo de popularidad en promedio. 93%.

h. Tréfico vehicular.

Trafico maximo. 64%.

. Tréafico minimo. 32%.

iii. Tréafico promedio. 43%.

Pico maximo del trafico en promedio. 75%
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Correlaciones

Variables Populf ridad Trafico 1
Correlacioén de
lari Pearson 1 -0.199
Popularidad Significancia 0.443
1 (bilateral) :
N 17 17
Correlacion de -0.199 1
Pearson '
Trafico 1 Significancia
(bilateral) 0.443
N 17 17
Correlaciones
Variables Populzarldad Tréfico 2
Correlacion de 1 871"
lari Pearson '
Popularidad Significancia 0.000
2 (bilateral) :
N 17 17
Correlacioén de 871" 1
Pearson
Tréfico 2 Significancia
(bilateral) 0.000
N 17 17

**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Populglrldad Trafico 3
Correlacioén de 1 519"
laridad _Pe_a_rson _
Populari Significancia 0.033
3 (bilateral) -
N 17 17
Correlacion de 519" 1
Pearson
Trafico3 Significancia
(bilateral) 0.033
N 17 17

*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).

Correlaciones

Variables Populjlrldad Trafico 4
Correlacion de 1 -0.036
aridad _Pearson
Populari Significancia 0.890
4 (bilateral) '
N 17 17
Correlacion de -0.036 1
Pearson
Trafico 4 Significancia
(bilateral) 0.89

N 17 17

171



USO DEL BIG DATA EN LA UBICACION DE NEGOCIOS

Correlaciones

Variables Populglrldad Trafico 5
Correlacioén de 1 556"
laridad _Pe_a_rson _
Populari Significancia 0.020
5 (bilateral) -
N 17 17
Correlacion de 556" 1
Pearson
Tréafico 5 Significancia
(bilateral) 0.020
N 17 17

*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).

Correlaciones

Variables Populgrldad Trafico 6
Correlacioén de 1 0128
laridad _Pe_a_rson _
Populari Significancia 0.624
6 (bilateral) -
N 17 17
Correlacioén de 0128 L
Pearson
Tréfico 6 Significancia
(bilateral) 0.624

N 17 17
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Correlaciones

Variables Popul7ar|dad Tréfico 7
Correlacioén de 1 - 780"
laridad _Pe_a_rson _
Populari Significancia 0.000
! (bilateral) :
N 17 17
Correlacion de - 780" 1
Pearson
Trafico 7 Significancia
(bilateral) 0.000
N 17 17

**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Populglrldad Trafico 8
Correlacioén de 1 528"
laridad _Pe_a_rson _
Populari Significancia 0.007
8 (bilateral) -
N 17 17
Correlacioén de 528" 1
Pearson
Tréfico 8 Significancia
(bilateral) 0.007
N 17 17

**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Populglrldad Trafico 9
Correlacioén de 1 694"
laridad _Pe_a_rson _
Populari Significancia 0.002
9 (bilateral) :
N 17 17
Correlacion de 694™ 1
Pearson
Tréafico 9 Significancia
(bilateral) 0.002
N 17 17

**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones
Popularidad

Variables 10 Tréafico 10
Correlacioén de 1 0.243
laridad _Pe_a_rson _
Populari Significancia 0.347
10 (bilateral) '
N 17 17
Correlacion de 0.243 1
Pearson
Trafico 10 Significancia
(bilateral) 0.347

N 17 17
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Correlaciones

Variables Popuﬁrldad Trafico 11
Correlacion de 1 0.211
lari Pearson '
Popularidad Significancia 0.416
11 (bilateral) '
N 17 17
Correlacion de 0211 1
Pearson '
Trafico 11 Significancia
(bilateral) 0.416
N 17 17
Correlaciones
Variables Popuiz;rldad Tréafico 12
Correlacioén de 1 0.425
laridad _Pe_a_rson _
Populari Significancia 0.089
12 (bilateral) '
N 17 17
Correlacion de 0.425 1
Pearson '
Tréafico 12 Significancia
(bilateral) 0.089
N 17 17
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Correlaciones

Variables Popui%rldad Trafico 13
Correlacion de 1 515"
laridad _Pe_a_rson _
Populari Significancia 0.034
13 (bilateral) '
N 17 17
Correlacion de 515 1
Pearson
Trafico 13 Significancia
(bilateral) 0.034
N 17 17

*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).

Correlaciones
Popularidad

Variables 14 Trafico 14
Correlacion de 1 513"
laridad _Pe_a_rson _
Populari Significancia 0.035
14 (bilateral) '
N 17 17
Correlacion de 513° 1
Pearson
Trafico 14 Significancia
(bilateral) 0.035
N 17 17

*, La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popuia5r|dad Trafico 15
Correlacion de 1 0.445
. Pearson
Popularidad Significancia 0.073
15 (bilateral) '
N 17 17
Correlacion de 0.445 1
Pearson
Trafico 15 Significancia
(bilateral) 0.073
N 17 17
Correlaciones
Variables Popularidad Tréfico
Correlacion de 1 105™
Pearson
Popularidad Significancia 0.002
(bilateral) '
N 255 255
Correlacioén de 195 1
Pearson
Tréfico Significancia
(bilateral) 0.002
N 255 255

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Estadisticos

Popularidad Tréfico
N Vél?do 255 255
Perdidos 0 0
Media 5.4635 1.7001
Error estandar de la media 0.18929 0.02643
Mediana 5.0000 1.7000
Moda 5.00? 2.00
Desviacion 3.02274 0.42209
Varianza 9.137 0.178
Asimetria 0.512 0.659
Error estandar de asimetria 0.153 0.153
Curtosis -0.118 1.083
Error estandar de curtosis 0.304 0.304
Rango 14.00 2.00
Minimo 0.00 1.00
Maximo 14.00 3.00
Suma 1393.20 433.52
25 3.2000 1.4000
Percentiles 50 5.0000 1.7000
75 7.0000 2.0000

a. Existen multiples modos. Se muestra el valor mas pequefio.

Estadisticos descriptivos

Variables N Minimo Méaximo Media Desviacion
Popularidad 255 0.00 14.00 54635  3.02274
Tréafico 255 1.00 3.00 1.7001 0.42209
N valido (por

lista) 255
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8. En el caso de Burger King en Osceola, FL. La seleccién de la poblacién y muestra fue
entre el 7 de febrero de 2020 y el 9 de febrero de 2020.

a. Poblacion. En Osceola, FL hay 10 establecimientos. Uno no tiene datos de
popularidad.

b. Muestra. Se seleccion6 toda la poblacion con datos de popularidad, o sea, 9
establecimientos.

c. Los horarios de popularidad de Google son variables. Se selecciond un rango de
horas comun, que en este caso es desde las 6 AM a 10 PM inclusive, de un dia
laboral promedio, miércoles.

d. Se midio el trafico vehicular por hora de un maximo de las 4 vias mas cercanas al
establecimiento. El tréfico vehicular se promedia por hora, para un total de 17
lecturas por establecimiento.

e. Laadquisicion de los datos de popularidad y trafico vehicular fue entre el 9 de
febrero de 2020 y el 23 de febrero de 2020.

f. De la muestra total, la correlacion de Pearson entre popularidad y trafico
vehicular.

i. Ocho de los 9 establecimientos de la muestra tienen una correlacion de
Pearson positiva significativa entre los niveles 0.01 y 0.05 (bilateral)
1. Dos con (*) la correlacion significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
2. Siete con (**) la correlacion significativa en el nivel 0.01
(bilateral).
3. Un establecimiento con la correlacion no significativa por estar

sobre el nivel de 0.05.
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ii. El coeficiente de correlacién maximo fue de 0.8967 y el minimo de
0.1049.
iii. El promedio de las correlaciones es de 0.6445, lo que es una correlacion
positiva fuerte entre popularidad y trafico vehicular.
g. De la muestra total, la popularidad (17 lecturas con un valor de 15 como maximo,
255 méaximo posible).
i. Popularidad Maxima. 50%
ii. Popularidad Minima. 30%
iii. Popularidad Promedio. 42%
iv. Pico maximo de popularidad en promedio. 93%.
h. Trafico vehicular.
i. Tréafico maximo. 46%.
ii. Tréafico minimo. 34%.
iii. Tréafico promedio. 42%.

iv. Pico maximo del trafico en promedio. 54%

Correlaciones

Variables Popularidad 1 Tréfico 1
Correlacion de 1 567"
laridad _Pe{a_rson _
Populari Significancia 0.018
1 (bilateral) '
N 17 17
Correlacion de 567" 1
Pearson
Trafico 1 Significancia
(bilateral) 0.018
N 17 17

*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popularidad 2 Tréfico 2
Correlacion de 1 700%
laridad _Pe_a_rson _
Populari Significancia 0.001
2 (bilateral) '
N 17 17
Correlacion de 299* 1
Pearson
Trafico 2 Significancia
(bilateral) 0.001
N 17 17

**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 3 Tréfico 3
Correlacion de 1 0.105
lari Pearson '
Popularidad Significancia 0.689
3 (bilateral) '
N 17 17
Correlacion de
Pearson 0.105 1
Trafico 3 Significancia
(bilateral) 0.689
N 17 17
Correlaciones
Variables Popularidad 4 Tréfico 4
Correlacion de wox
lari Pearson 1 102
Popularidad Significancia 0.002
4 (bilateral) '
N 17 17
Correlacion de 202" 1
Pearson
Trafico 4 Significancia
(bilateral) 0.002
N 17 17

**_La correlacién es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Populariad 5 Trafico 5
Correlacion de 1 897"
Pearson
Populariad 5 Significancia 0.000
(bilateral) :
N 17 17
Correlacion de 897" 1
Pearson
Trafico 5 Significancia
(bilateral) 0.000
N 17 17

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 6 Tréfico 6
Correlacion de 1 210"
laridad _Pe_a_rson _
Populari Significancia 0.001
6 (bilateral) '
N 17 17
Correlacion de 710" 1
Pearson
Trafico 6 Significancia
(bilateral) 0.001
N 17 17

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popularidad 7 Tréfico 7
Correlacion de 1 834"
. Pearson
Popularidad Significancia 0.000
! (bilateral) '
N 17 17
Correlacion de 834™ 1
Pearson
Tréfico 7 Significancia
(bilateral) 0.000
N 17 17

**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 8 Tréfico 8
Correlacion de 1 582"
. Pearson
Popularidad Significancia 0.003
8 (bilateral) '
N 17 17
Correlacion de 682" 1
Pearson
Tréfico 8 Significancia
(bilateral) 0.003
N 17 17

**_ La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Correlaciones

Variables Popularidad 9 Tréfico 9
Correlacion de 1 580"
laridad _Pe_a_rson _
Popularl Significancia 0.014
9 (bilateral) -
N 17 17
Correlacion de 580" 1
Pearson
Trafico 9 Significancia
(bilateral) 0.014
N 17 17

*. La correlacion es significativa en el nivel 0.05 (bilateral).
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Correlaciones

Variables Popularidad Trafico
Correlacion de 1 653"
Pearson
Popularidad Significancia
(bilateral) 0.000
N 153 153
Correlacion de 653" 1
Pearson
Trafico Significancia
(bilateral) 0.000
N 153 153

**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Estadisticos

Popularidad Tréfico
Valido 153 153
N Perdidos 0 0

Media 6.3366 1.6918
Error estandar de la media 0.33304 0.02596
Mediana 7.0000 1.8250

Moda 0.00 2.00
Desviacion 4.11943 0.32113

Varianza 16.970 0.103
Asimetria -0.295 -0.694

Error estandar de asimetria 0.196 0.196
Curtosis -1.132 -0.644

Error estandar de curtosis 0.390 0.390

Rango 14.00 1.15

Minimo 0.00 1.00

Maximo 14.00 2.15
Suma 969.50 258.85
25 3.0000 1.4500
Percentiles 50 7.0000 1.8250
75 9.2500 1.9500
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Estadisticos descriptivos

Variables N Minimo Maximo Media Desviacion
Popularidad 153 0.00 14.00 6.3366 4.11943
Tréfico 153 1.00 2.15 1.6918 0.32113
N valido 153

(por lista)
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