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Abstract

El Instituto Nacional de Carnes tiene el cometido de garantizar la calidad e inocuidad en
el mercado de carnes y sus derivados. En el mercado domestico operan 2.500 carnicerias
y 460 vehiculos habilitados en todo el pais. Dados los recursos inspectivos con los que
cuenta el pais cada establecimiento es visitado, en promedio, una vez por afio. De esta
forma, la identificacion de potenciales establecimientos infractores es un aspecto crucial
para minimizar los impactos negativos en el bienestar de la poblacion y costos

econémicos asociados.

En este trabajo se desarrollan modelos de clasificacion mediante técnicas de aprendizaje
automatico supervisado para predecir establecimientos infractores. Para ello, se utiliza un
conjunto de datos generado que incluye caracteristicas comerciales de 2.374 puntos de
venta del pais. Los modelos estimados se basan en regresiones logisticas, redes

neuronales artificiales y arboles de decision.

El analisis realizado permite comprender la relevancia de determinadas caracteristicas
comerciales y su impacto en la probabilidad de que un establecimiento habilitado para la
venta de carne y derivados en Uruguay sea considerado infractor. Se destaca la incidencia
de variables como la ubicacién, el tipo y modalidad de carniceria asi como la venta de
determinados productos especificos. No obstante, la capacidad predictiva alcanzada por
los modelos es insuficiente para clasificar establecimientos infractores de manera certera.
De esta forma, se realiza una propuesta de muestreo con el objetivo de maximizar la

probabilidad de detectar establecimientos infractores.



Palabras clave

Instituto Nacional de Carnes; carnicerias; locales de venta al consumidor; inocuidad,
infractores; aprendizaje automatico; aprendizaje supervisado; clasificacion; regresion

logistica; red neuronal artificial; arbol de decision.



Listado de abreviaturas

ADIFU Asociacion de la Industria Frigorifica del Uruguay
APFMI Asociacion de Plantas de Faena Mercado Interno
ARU Asociacion Rural del Uruguay

CADA Comision de Administracion del Abasto

CAF Cooperativas Agrarias Federadas

CFSA China National Center for Food Safety Risk Assessment
CIF Camara de la Industria Frigorifica

CNFR Comision Nacional de Fomento Rural

EPC Equivalente Peso Canal

ETA Enfermedades Transmitidas por Alimentos
FDMRS Foodborne Disease Monitoring and Reporting System
FINDER Foodborne Iliness Detector in Real time

FOB Free on Board

FR Federacion Rural del Uruguay

GAF Gerencia de Administracion y Finanzas

GAL Gerencia de Asuntos Legales

GCL Gerencia de Calidad

GCN Gerencia de Conocimiento

GGN Gerencia General

GIF Gerencia de Informacion

GMI Gerencia de Mercado Interno

GMK Gerencia de Marketing

GTI Gerencia de Tecnologias de la Informacion

INAC Instituto Nacional de Carnes

MGAP Ministerio de Ganaderia, Agricultura y Pesca



MIEM

OPS

PSD

REGANTEC

RUNEC

SRGA

Ministerio de Industria, Energia y Mineria
Organizacion Panamericana de la Salud
Presidencia

Registro de Antecedentes

Registro Unico Nacional de Empresas Carnicas

Sistema de Registro y Gestion del Abasto



Indice

1.

2.
3.

4.

5.
6.

) (oo [0 1o o] o] o PSS 12
1.1.  Creacidn del Instituto Nacional de Carnes, funciones y financiamiento........ 12
1.2.  Direccion del INAC y 0rganizacion iNterNa..........ccccevvereeieiieeseereesieeseennens 13
1.3.  Elrol del INAC en el mercado doméstico y su importancia............c.cccevenene 15
1.4, Latarea inspectiva y recursos asOCiadoS ..........ccevvevvereenieseeseesieeseeseesieanens 17

1.5.  Identificacion del problema y necesidad de un nuevo modelo de inspeccién 18

1.6.  Aspectos a considerar en un nuevo modelo de inspeccion.............ccccveeveenene 20
1.6.1. Prevencidn y represion de conductas ilegales .........cccccovvevveieeieiiiccnennn. 20
1.6.2.  Control de 1a IN0Cuidad...........ccovieiiiiiiiiieeee e 21

Objetivo y alcance del trabajo ..o 23
Fuentes de informacion y generacion del conjunto de datos...........ccccceevvrienene. 24

3.1. Fuentes de iNfOrmacCioN ............ccooiiiiiiiieee e 24
TN O I = To [ 0] 0 g o OSSP T PP P PP 24
312 RUNERC. ...ttt sttt ettt e b e snne e 26
313 REGANTEC ...ttt be e nnne e 26

3.2. Generacion del conjunto de datos...........cccveieieeiicic i 27

Algoritmos SEleCCIONATOS.........ccveiiiiiciee e 31

4.1. Regresion 10gistiCa (RL)........ccviieiieieiiesie ettt 31

4.2. Redes neuronales artificiales (ANN) ..o 32

4.3. Arboles de deCiSion (CART) ......c.oiieeeeeeeeeeeeeeeeeee st en s 35

Analisis exploratorio del conjunto de datos ...........cccceevveieeiiiiececce e, 38
MOdelOS ESTIMAUOS ..o 46
6.1. Regresion 10giStiCa (RL)........ccouierereiieieisie e 46



6.1.1. MOdelo 1: RL - ML ..o 47

6.1.2. MOUEI0 2: RL — M2 ...t 51
6.1.3. M0OdEl0 3: RL — M3 ..t 53
6.1.4. Resumen performance modelos regresion logistica..........cccccccevveieiiiernnennn. 57

6.2. Redes neuronales artificialeS (ANN) ......coveiieiieieiee e 58
6.2.1. MOdelo 1: ANN L. 59
6.2.2. MOAEIO 2: ANIN 2. 62
6.2.3. M0OAElo 3: ANN 3. 65
6.2.4. Resumen performance modelos redes neuronales...........cccocveeevvereeiernenne. 70

6.3. Arbol de deCiSiON (CART) .....cvveevceeeeeeeeeeseeteeee et 71
6.4. Discusion sobre [0S reSultados...........ccovieiiiriieseees s 74

7. Propuesta 0 MUESIIEO .........eieeieieecieecieeie e e ettt e e esreenee s 75
8. CONCIUSTONES. ...ttt 83
9. Referencias bibliOgrafiCas ...........ccoveviiiiiie i 84
10, AANBXOS ...ttt 88



Indice de tablas

Tabla 1.
Tabla 2.
Tabla 3.
Tabla 4.
Tabla 5.
Tabla 6.
Tabla 7.
Tabla 8.
Tabla 9.

Tipo, modalidad y habilitaciones especificas por punto de venta. .................. 24
Distribucion de puntos de venta por departamento. ..........cccccevvvevveieieeseenens 29
Estructura de la base de datos final. ...........ccoooiiiiiiiiii e 30
Resumen performance modelos regresion 10gistiCa...........ccooeveveieieiieinannns 57
Performance de ANN 1 - Optimizador sgd en train y teSt.........ccoocevvvennnnne 60
Performance de ANN 2 - Optimizador sgd en train y test...........cccccevvveveennnne 64
Performance de ANN 2 con técnicas de optimizacion.............cccccvevvevveieennene 70
Resumen performance redes neuronales artificiales ............cccooevviviiiiennne 71
Top 10 categorias con mayor probabilidad estimada de ser infractor............. 79

Tabla 10. Top 10 categorias con mayor probabilidad estimada de ser infractor y

probabilidad de MUeStre0 aSOCIAdA. ..........c.cevveiiiiiiciie e 80

Tabla 11. Top 10 categorias con mayor probabilidad estimada de ser infractor y

probabilidades de MUESIIE0 aSOCIAUAS..........eiverieriereeiesee e eie e et e e e eesree e eneens 82



Indice de ilustraciones

lHustracion 1. Organizacion interna del INAC ... 14
lustracion 2. Consumo per CApita de CAMES .......cccuevvereeieeseerie e e e e ee e 15
lustracion 3. Esquema de una red neuronal artificial..........c.cccooevviiiiiiiiccce, 33
lustracion 4. Esquema de una red neuronal artificial con cuatro capas............cccceueneee 34
lustracién 5. Diagrama de arbol de clasificacion............cccccocevvvieieicieicce s 35
lustracion 6. Valores faltantes y observados en el dataset.............ccccceevvevveiccieseennn. 38
lustracion 7. Puntos de venta por departamento ..........cccccveveeveiieieeiecic e 39
lustracion 8. Puntos de venta segun tipo y modalidad.............ccoceoeiiinniniiiiiciienns 40

llustracién 9. Puntos de venta que elaboran productos y habilitados para elaborar

010 [N 0 LSS OSSN 41
llustracion 10. Otras caracteristicas comerciales segun tipo y modalidad de carniceria
........................................................................................................................................ 42
lustracion 11. Proporciéon de infractores en el conjunto de datos..........cccccceverieirienns 43
lustracion 12. Cantidad y porcentaje de infractores por departamento ....................... 43
lustracion 13. Cantidad de infractores segun tipo y modalidad de carniceria............. 44

llustracién 14. Proporcion de infractores segun tipo y modalidad a nivel departamental

........................................................................................................................................ 45
Hustracion 15. ResUmMeNn RL - M. 48
lustracion 16. Histograma de probabilidades estimadas RL - M1.............ccccccoovenenee. 49
lHustracion 17. Matriz de confusion y métricas de performance RL - M1................... 50
Hustracion 18. ReSUMEN RL - IM2........cooiiiiiee e 52
lustracion 19. Matriz de confusion y métricas de performance RL - M2.................... 53
Hustracion 20. ResumMen RL - M3......cooiiiiieceee e 54
lustracion 21. Matriz de confusion y métricas de performance RL - M3.................... 55

llustracion 22. Resumen RL — M3 utilizando k-fold cross validation (KCV) y
OVEISAMPIING ©.eveeeee e a et re et e e e ns 56

llustracion 23. Matriz de confusidén y métricas de performance RL - M3 con KCV y

OVEISAMPIING ..t b bbb 57
Hustracion 24. EStructura ANN L ......cccoooiiioiiee e 59
lustracion 25. Entrenamiento ANN 1 - Optimizador sgd ..........cccevvevviieveene e, 60

10



llustracién 26.

llustracién 27.
llustracién 28.
llustracién 29.

llustraciéon 30.

lustracion 31.
lustracion 32.
llustracion 33.
lustracion 34.
lustracion 35.
lustracion 36.
llustracion 37.

llustracién 38.

optimizacion

lustracion 39.
llustracion 40.

llustracién 41.

Matriz de confusion y métricas de performance ANN 1 - Optimizador

................................................................................................................ 61
loss y val_loss ANN 1 segln optimizador...........cceeveveevieiieseernesnnenn 62
EStructura ANN 2 ... 63
Entrenamiento ANN 2 - Optimizador Sgd ..........ccocvvvierenenenenenene 63
Matriz de confusion y métricas de performance ANN 2 - Optimizador

................................................................................................................ 64
loss y val_loss ANN 2 seguin optimizador.........c.ccoeoereneeieneincnienens 65
EStructura ANN 3 ... s 65
Funciones de pérdida estimada mediante ANNSs con sgd optimizer..... 66
Funciones de pérdida estimada mediante ANNSs con adam optimizer . 67
Funciones de pérdida estimada ANN 2 segun optimizador.................. 68
Estructura ANN 2 con técnicas de optimizacion ..........ccccccvcevervrennnne. 69
Entrenamiento ANN 2 con técnicas de optimizacion.............c.ccceveuee 69
Matriz de confusion y métricas de performance ANN 2 con técnicas de

................................................................................................................ 70
Diagrama de &rbol de decision estimado ...........ccceovrevnrnvieiniicenene 72
Importancia de las variables en el arbol de decision...........c...cccceeveee. 73
Matriz de confusion del arbol de decisién en conjunto de test............. 73

11



1. Introduccién

1.1. Creacion del Instituto Nacional de Carnes, funciones vy

financiamiento

En 1967 existian dos grandes organismos en el ambito de la carne: el Instituto
Nacional de Carnes (INAC) y la Comision de Administracion del Abasto (CADA). El
primero dirigido basicamente a la exportacion y el segundo al mercado interno. En 1984,
el Decreto - Ley 15.605 [1] unifica ambos organismos y crea el INAC como persona
publica no estatal con el objetivo de proponer, asesorar y ejecutar la Politica Nacional de

Carnes, cuya determinacion corresponde al Poder Ejecutivo.

Dicho decreto establece que el INAC debe promover, regular, coordinar y vigilar las
actividades de produccion, transformacion, comercializacion, almacenamiento vy

transporte de carnes, menudencias, productos y subproductos carnicos.

Para dar cumplimiento a dichas actividades, el INAC se financia principalmente a través

de gravadmenes a la comercializacion de carnes en el mercado doméstico y externo.

Se entiende por mercado doméstico a la venta de carnes, menudencias y subproductos
provenientes de plantas de faena o de la importacion que se comercialicen en el mercado
interno. Estas actividades estan gravadas a una tasa del 0,7% (cero coma siete por ciento)

del precio de venta.

La comercializacion en el mercado externo abarca las exportaciones de animales bovinos
y ovinos en pie, asi como las exportaciones de carne, menudencias, subproductos y
productos elaborados en base a carnes y subproductos. Estas actividades estan gravadas

a una tasa del 0,6% (cero coma seis por ciento) del precio de venta FOB neto.
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1.2. Direccion del INAC y organizacion interna

El INAC es dirigido por una Junta de ocho miembros que se retine semanalmente
y estd integrada por dos delegados del Poder Ejecutivo, tres representantes de los

productores y tres de la industria frigorifica.

Los delegados del Poder Ejecutivo ejercen las funciones de Presidente y Vicepresidente
del instituto. El Presidente es propuesto por el Ministerio de Ganaderia, Agricultura y
Pesca (MGAP) y el Vicepresidente por el Ministerio de Industria, Energia y Mineria
(MIEM). En cuanto a los representantes de los productores (sector primario), uno lo
propone la Asociacion Rural del Uruguay (ARU), uno la Comision Nacional de Fomento
Rural (CNFR) y Cooperativas Agrarias Federadas (CAF) y uno la Federacion Rural del
Uruguay (FR). De los tres representantes de la industria frigorifica (sector industrial), uno
es propuesto por la Asociacion de la Industria Frigorifica del Uruguay (ADIFU), uno por
la Asociacion de Plantas de Faena Mercado Interno (APFMI) y uno por la Camara de la

Industria Frigorifica (CIF).

El Presidente del INAC es quien preside y convoca la Junta con el fin de proponer,
consultar y validar las estrategias generales del instituto. Una vez validadas, el INAC
destina recursos materiales y de personal para el cumplimiento de sus objetivos. En este
sentido, vale la pena destacar el doble rol que ejerce el Presidente del INAC: uno politico

ante la Junta y uno como administrador de los recursos del instituto.
En lo que respecta a la organizacion interna, el INAC se estructura en cuatro areas:

1. Presidencia: integrada por el Presidente y el Vicepresidente cuya funcion principal es
dirigir el instituto.

2. Gerencia General: encargada de dialogar e intercambiar con el resto de las areas con
el fin de facilitar el cumplimiento de las metas establecidas.

3. Area de Negocios: integrada por cinco gerencias cuyo trabajo estd destinado al
cumplimiento de las funciones que la ley establece. A continuacion, se mencionan las
gerencias que la integran y las actividades que desempefian.

e Gerencia de Calidad (GCL): control de calidad de las exportaciones; ingenieria y
aprobacion de disefio de las plantas frigorificas.
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e Gerencia de Mercado Interno (GMI): promocidn de la formalizacion y control de
la cadena de suministro local.

e Gerencia de Informacion (GIF): generacion y andlisis de estadisticas; monitoreo
del desempefio financiero de las empresas frigorificas.

e Gerencia de Marketing (GMK): actividades de promocién y marketing; acceso e
inteligencia de mercado.

e Gerencia de Conocimiento (GCN): investigacion, desarrollo e innovacion.

4. Areade Operaciones: integrada por tres gerencias destinadas a proveer infraestructura
y soporte a todo el instituto. Estas son la Gerencia de Tecnologias de la Informacion
(GTI), Gerencia de Asuntos Legales (GAL) y Gerencia de Administracién y Finanzas
(GAF).

La siguiente ilustracion resume la organizacion interna del INAC.

PRESIDENCIA ‘

GERENCIA GENERAL

INFORMACIO
MARKETING
TECNOLOGIAS DE

CALIDAD
ASUNTOS
LEGALES
Y FINANZAS

=
9
(5}
<
=
=
(=]
9
Z
3

MERCADO INTER
ADMINISTRACION

CONOCIMIENTO

T
Area de Operaciones

Y
Area de Negocios

llustracién 1. Organizacion interna del INAC
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1.3. El rol del INAC en el mercado doméstico y su importancia®
El mercado doméstico de proteina animal es importante por dos razones:

1. Desde una perspectiva de salud publica, porque estas proteinas son un componente
fundamental de la dieta, con un alto consumo per cépita (entre 2015 y 2020 el

consumo promedio fue de 90,6 Kg EPC?/persona/afio);

M Carne bovina Carne aviar Carne porcina M Carne ovina
100 938
93,1 92,7 B 917
90 | | — ——— 86,9 85,6
[ ——
80
S 70
2
g 60
~
& 50
&
X 40
30
20
10
0
2015 2016 2017 2018 2019 2020

llustracién 2. Consumo per cépita de carnes

2. Desde una perspectiva econdémica, porque las cadenas productivas precisan de este
mercado para lograr su sostenibilidad en el largo plazo. En términos de volumen,
Uruguay exporta el 75% de su produccion de carne bovinay el 25% restante se vuelca
al mercado interno. Esto convierte al mercado interno en el segundo mercado de

destino para la carne bovina uruguaya.

Como ya fue mencionado, el INAC tiene el cometido de apoyar al Poder Ejecutivo en la
ejecucion de las politicas nacionales. Dichas politicas apuntan a garantizar la calidad e

inocuidad del producto, asegurando el abastecimiento a los distintos sectores de la

1 Este capitulo se basa en [2]

2 De acuerdo a [3], “El indice equivalente canal es utilizado por todos los paises, para la elaboracion y
publicacion de datos referidos a la produccion de carne. La utilizacion de este coeficiente permite convertir
el peso de la carne que se comercializa, al peso de las canales que fue necesario procesar para obtenerla

()
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poblacién y su implementacion en un marco de justa competencia entre los agentes de las

cadenas de produccidn y distribucion.

El mercado interno consta de més de 4.000 actores que para operar legalmente dentro del
circuito comercial de carnes y sus derivados deben estar registrados en el INAC. De esta
forma, el instituto se encarga de la habilitacion, registro y control de medios de transporte,
carnicerias y locales de venta al consumidor asi como la determinacion, imposicion y
ejecucion de las sanciones por violacion a las normas legales y reglamentarias en materia

de faena y comercializacion interna y externa.

En lo que respecta al control, las tareas del instituto podrian categorizarse en distintos
niveles de accion. Un primer nivel de accion refiere a la represion de conductas ilegales
como la faena antirreglamentaria. En este aspecto, el INAC realiza tareas de fiscalizacién
conjunta con el Ministerio del Interior y las Intendencias Departamentales en todo el
territorio nacional. En general, la carne procedente de esos circuitos ilegales o
clandestinos termina comercializandose en puntos minoristas de pueblos y ciudades de

menor porte del interior del pais.

El segundo nivel de accién viene dado por el control de la justa competencia dentro de
las cadenas de produccidn y distribucion. En este nivel, el foco esta puesto en el control
de establecimientos que carecen de la habilitacion correspondiente o donde la misma
presenta algun tipo de limitacion. Los productos que provienen de estos establecimientos
deberan ser transportados para luego ser vendidos en puntos minoristas, eslabones
(transporte y carnicerias/locales de venta al consumidor) donde el INAC tiene acceso para

fiscalizar.

El tercer nivel de accion representa el control de la evasidn, aun dentro de los circuitos

comerciales relativamente formalizados.

En el cuarto nivel de accion se ubica el control de la inocuidad en los &mbitos donde el
instituto tiene competencia. Entre ellos se destacan carnicerias de Montevideo, carnicerias
del interior (con algunas restricciones) y el transporte de carne a nivel nacional. En el
ultimo tiempo, dichas restricciones se han ido superando producto del fortalecimiento de
las potestades y competencias del INAC detallados mas adelante.
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1.4. La tarea inspectiva y recursos asociados

Como gerencia encargada de controlar la cadena de suministro local, la GMI
realiza diariamente visitas y controles en establecimientos y vehiculos habilitados del
pais. En general, los establecimientos visitados son carnicerias y locales de venta al

consumidor.

Dichas visitas pueden coordinarse a solicitud de los titulares de establecimientos y
vehiculos, como es el caso de la habilitacion inicial o renovacion de habilitaciones
preexistentes, o pueden surgir como parte de las inspecciones de rutina que realiza la
gerencia con el fin de garantizar la inocuidad de los productos asi como el cumplimiento

de las normas y leyes establecidas.

Para ello, la GMI cuenta con un &rea de Habilitacion e Inspeccion integrada por nueve
inspectores. Estos son asignados en equipos de tres personas que semanalmente planifican
y realizan recorridas por todo el territorio nacional. Dos equipos se dedican a la tarea
inspectiva — uno en Montevideo y uno en el interior del pais — mientras que el tercero se

dedica a la habilitacion y renovacién de habilitaciones.

Con el fin de cubrir todo el territorio nacional a lo largo del afio, las tareas inspectivas se
planean en base a radios de cobertura. A cada equipo inspectivo se le asignan uno o dos
radios de cobertura por semana donde deberan visitar todas las carnicerias y locales de
venta al consumidor que se encuentren dentro de ese radio. Los inspectores realizan las
recorridas asignadas durante la mafiana y en la tarde deben ingresar a los sistemas del
INAC los resultados obtenidos. Estos resultados incluyen la actualizacion de datos
asociados a los establecimientos y el ingreso de las actas realizadas por la constatacion

de incumplimientos a la normativa vigente.

En el caso de los vehiculos, el INAC tiene la potestad para fiscalizar en la via publica.
Aqui se controla que la habilitacion del vehiculo se encuentre vigente y que pueda
transportar los productos que lleva en ese momento. Con respecto a la habilitacion y su
renovacion en medios de transporte, el instituto coordina una agenda en distintos puntos

del pais para que los vehiculos se acerquen y realicen el tramite correspondiente.
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1.5. Identificacion del problema y necesidad de un nuevo modelo de

inspeccion

Previamente se menciond que en el mercado domeéstico operan méas de 4.000
actores, de los cuales 2.500 son carnicerias, pollerias y locales de venta al consumidor y
460 son vehiculos. Esto implica que cada inspector debe controlar cerca de 330
establecimientos y/o vehiculos por afio. Ademas, el mismo cuerpo de inspectores debe
atender las denuncias realizadas por la poblacion, limitando en ocasiones la capacidad
inspectiva de rutina. Como resultado, cada establecimiento habilitado en el pais es
inspeccionado en promedio una vez por afio, haciendo de la asignacion de recursos

inspectivos en el territorio un aspecto crucial para el INAC.

Otro aspecto a tener en cuenta son los resultados obtenidos en las inspecciones. Por como
se desarrolla la tarea inspectiva, no es posible concluir con relativa certidumbre cual es el
nivel de incumplimiento a las normas vigentes que existe en el mercado démestico. Si
bien cada inspeccion aporta informacion adicional, los resultados observados se
encuentran sesgados por el hecho de haber decidido inspeccionar en determinado radio
de cobertura y no en otro. En otras palabras, la eleccion del lugar a inspeccionar tiene
implicancias en los resultados que seran relevados por los inspectores en el territorio. Tal
es el caso de las inspecciones en localidades del interior, donde el primer establecimiento
visitado puede ser tomado por sorpresa y en caso de operar con algin grado de
incumplimiento éste sera relevado por los inspectores. Sin embargo, una vez que los
inspectores continan sus visitas por la localidad las empresas del sector carnico ya estan
al tanto de que el INAC esta presente y la dindmica habitual del circuito comercial se ve
alterada. Este tipo de situaciones son comunes en el interior del pais y en menor medida

en Montevideo y Canelones.

La conjuncidn de estos dos aspectos, recursos escasos y potenciales sesgos en los
resultados observados, hacen pertinente un cambio en el modelo de inspeccion desde un
modelo presencial - en el que debe cubrirse el territorio a lo largo del afio - hacia un
modelo de inspeccion por sistema basado en datos. En este nuevo modelo, la asignacion
de recursos inspectivos podria realizarse a través de diversas técnicas de muestreo,

identificando zonas de riesgo en base al conocimiento de los inspectores y parametros
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objetivos como el nimero de actores, caracteristicas comerciales de los establecimientos,

volumen comercializado, antecedentes, entre otros.

El camino hacia un nuevo modelo de inspeccion comenzo hace unos afios y fue impulsado
por la promulgacion de leyes como la Ley de Inocuidad y Transparencia Comercial [4]
en el 2019 y la Ley de Urgente Consideracion [5] en 2020. Dichos textos fortalecieron
las potestades y competencias del INAC, obligando a readecuar el marco normativo del
mercado doméstico. En este sentido, se desarrollaron nuevos decretos reglamentarios
asociados al registro, distribucion y comercializacion de carnes y sus derivados que
contienen atribuciones puntuales y concretas en el INAC. Como resultado de este proceso
se crea el Registro Unico Nacional de Empresas Cérnicas (RUNEC) y el Sistema de
Registro y Gestion del Abasto (SRGA), pilares fundamentales para el desarrollo de un

nuevo modelo de inspeccion por sistema.

El RUNEC es un registro que incluira a todos los actores habilitados para operar en el
mercado interno, mientras que el SRGA permitird realizar el seguimiento de forma
electronica de todas las transacciones y movimientos en el circuito comercial de la carne
y derivados en el mercado doméstico. Una vez que el SRGA se encuentre en
funcionamiento, el instituto comenzara a recibir grandes volimenes de datos (todas las
transacciones y movimientos) que deberd procesar, filtrar y analizar para mejorar su
entendimiento del circuito comercial de la carne en el mercado doméstico y desempefiar

las tareas que la ley le mandata con mayor eficacia y eficiencia.
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1.6. Aspectos a considerar en un nuevo modelo de inspeccidn

El desarrollo de un nuevo modelo de inspeccion debe tener en cuenta los niveles
de accion en los que el instituto debe oficiar como organismo de contralor detallados en
el capitulo 1.3. Por un lado, la prevencion y represion de conductas ilegales como las
detalladas en los niveles de accién uno, dos y tres. Por otro lado, el control de la inocuidad
en los &mbitos de competencia detallados en el nivel de accion cuatro. A continuacion, se

presenta un resumen de la bibliografia estudiada en cada uno de los casos.

1.6.1. Prevencion y represion de conductas ilegales

En [6] se analiza el efecto de implementar estrategias de prevencion diferenciadas
en 56 puntos calientes de actividad criminal. Utilizando el nimero de denuncias
realizadas como meétrica, encuentran que en las zonas de tratamiento (en donde se
aplicaron técnicas diferenciadas) las llamadas se reducen o crecen en menor medida que
en las zonas de control para todos los tipos de delito analizados. Ademas, destacan la
importancia de implementar un enfoque especifico y focalizado en ciertos tipos de delitos

y lugares.

Por su parte, en [7] se presenta una resefia detallada sobre la evolucion de las técnicas
estadisticas utilizadas en los ultimos afios para la prediccion de delitos. Se introduce el
concepto de predictive policing basado en técnicas de aprendizaje automatico, su
funcionamiento, tipos de delitos en los que se ha implementado y casos de uso como
Crime Anticipation System (CAS) en Holanda, PreCobs en Alemaniay Suiza y PredPol
en Reino Unido y Estados Unidos. Con respecto a los algoritmos utilizados se destacan
las redes neuronales artificiales (ANN por sus siglas en inglés), regresiones logisiticas y
adaptaciones de modelos lineales como los modelos time-space y near-repeat. Sin
embargo, los autores mencionan que por el momento no existen suficientes evaluaciones
sobre la efectividad de las técnicas de predictive policing en la reduccion de delitos y
enfatizan en la necesidad de comunicar adecuadamente lo que se puede esperar de estos

modelos.

En [8] se estima la probabilidad de ocurrencia de tres tipos de delitos a nivel espacial

mediante la utilizacion de regresiones logisticas, ANN y un modelo sintético que combina
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ambos algoritmos. Para ello, utilizan predictores asociados al tipo de delito, al entorno en
donde ocurren los delitos, demograficos, socio econdémicos y de proximidad a
determinados puntos de la ciudad. Segun la métrica de performance que se evalle, tanto
la red neuronal artificial como el algoritmo sintético presentan buenos resultados. Sin
embargo, se menciona que la regresion logistica es el modelo que debe seleccionarse si

lo que se busca es simplicidad e interpretabilidad.

Un trabajo similar al anterior es [9], donde se estima la probabilidad de ocurrencia de
delitos a la propiedad a nivel espacial mediante naive Bayes (NB), ANN, redes neuronales
convolucionales (CNN por sus siglas en inglés), K-Nearest Neighbors (KNN), Support
Vector Machines (SVM) y Random Forest (RF). En este caso, el entrenamiento y

validacién de los modelos se realiza en distintos pueblos de una misma ciudad.

1.6.2. Control de la inocuidad

Uno de los aspectos centrales es el control de la incouidad. Su importancia radica
en los potenciales efectos negativos que impone a la sociedad en términos de salud y
costos econdmicos asociados [10] — [13]. En este sentido, la inocuidad es un aspecto a
monitorear en todos los eslabones de las cadenas productoras de alimentos [14]. Paraello,
los paises del mundo demandan el cumplimiento de determinados estandares que se ven

reflejados en las leyes y normas vigentes.

Uno de los principales problemas en términos de inocuidad viene dado por la aparicion
de brotes de enfermedades transmitidas por alimentos (ETA). La Organizacion
Panamericana de la Salud (OPS) define un brote de ETA como “un incidente en el que
dos 0 mas personas presentan una enfermedad semejante después de la ingestion de un
mismo alimento y los andlisis epidemioldgicos apuntan al alimento como el origen de la
enfermedad”. NO obstante, la determinacion del alimento causante de un brote no es tarea
sencilla [15].

En [16] y [17] se desarrollan modelos de clasificacion basados en aprendizaje automatico
que permiten la identificacion de potenciales brotes y los patdgenos causantes de brotes

de ETA. Ambos trabajos utilizan datos relevados por el Foodborne Disease Monitoring
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and Reporting System (FDMRS) del China National Center for Food Safety Risk
Assessment (CFSA).

Otra linea creciente de trabajos se basan en el andlisis de datos no estructurados,
especificamente textos, para el monitoreo en near-real time de infracciones en
restaurantes e identificacion de brotes de ETA. [18] - [21] utilizan publicaciones
realizadas por los usuarios de Twitter, [22] — [24] resefias del sitio web Yelp y [25] resefias
de productos comercializados en Amazon.com. En estos trabajos se destaca la ventaja de

incorporar analisis de redes sociales y resefias en los modelos de inspeccion.

En [26] se analiza el efecto de realizar inspecciones estandarizadas en restaurantes sobre
el nivel de cumplimiento de la normativa vigente. Para ello, evalian una serie de factores
y generan un puntaje global por restaurante, constatando una mejora de este indicador en
inspecciones sucesivas para aquellos restaurantes con menor puntaje inicial. Se concluye
que la realizacion de inspecciones estandarizadas es un mecanismo Util para elevar el

nivel general de cumplimiento de la normativa.

En [27] se evalian modelos basados en regresiones logisiticas, RF y SVM con el objetivo
de predecir la probabilidad de constatar una infraccion en materia de inocuidad en la
ciudad de Toronto, Canada. Por ultimo, en [28] y [29] se desarrollan modelos de
aprendizaje automatico con el objetivo de predecir establecimientos con mayor
probabilidad de cometer una infraccion. En el primer caso, el modelo de inspeccion
identifica a los establecimientos infractores siete dias antes en comparacion con el modelo
inspectivo de rutina. En el segundo caso, los restaurantes identificados como “riesgosos”
por FINDER (Foodborne Illness Detector in Real Time) tuvieron 3,1 veces mas
probabilidad de ser categorizados como infractores que aquellos inspeccionados de

manera tradicional.
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2. Objetivo y alcance del trabajo

El presente trabajo tiene por objetivo evaluar la performance de modelos de
aprendizaje automatico supervisado en la prediccion de carnicerias y locales de venta al

publico infractores en el mercado démestico uruguayo de carnes y sus derivados.

A partir de una base de datos generada con caracteristicas comerciales de 2.374 puntos
de venta del pais, se estiman modelos basados en los siguientes algoritmos de

clasificacion: regresion logistica, redes neuronales artificales y arboles de decision.

La variable de respuesta es infractor, variable categérica que toma valor 1 para los
establecimientos que cometieron al menos una infraccion en el periodo enero 2015 -
agosto 2021 y 0 en caso contrario. Dentro de las infracciones consideradas se incluyen 49
tipos de infraccidn, abarcando desde faltas administrativas hasta la comercializacion de

productos sin origen.

Vale la pena destacar, que si bien la base de datos generada debe ser mejorada, este trabajo
constituye una primera aproximacion en la identificacion de caracteristicas comerciales
que impactan en la probabilidad de que un establecimiento habilitado para la venta de

carne y derivados en Uruguay sea considerado infractor.

Por Gltimo, en base a las estimaciones arrojadas por los modelos se realiza una propuesta
de muestreo de establecimientos a inspeccionar que maximiza la probabilidad de

encontrar puntos de venta infractores en el pais.
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3. Fuentes de informacion y generacion del conjunto de datos

3.1. Fuentes de informacion

Como fue mencionado previamente, este trabajo se realiza utilizando datos con
los que ya cuenta el instituto. En este sentido, se utilizan tres fuentes de informacion:
Padronarios; RUNEC y Registro de Antecedentes (REGANTEC). A continuacién se

detallan cada una de las fuentes de informacion asi como los datos relevados en cada caso.

3.1.1. Padronarios

Los padronarios son registros a nivel departamental de caracter no oficial que lleva
la GMI. En ellos se relevan datos asociados a la titularidad, ubicacidn, tipo, modalidad y

habilitaciones de cada carniceria y local de venta al consumidor de carnes y derivados.

El siguiente cuadro muestra un resumen de los principales tipos, modalidades y

habilitaciones especificas que pueden tener los distintos puntos de venta.?

Tipo de Modalidad de

Habilitaciones
; i especificas (por local) Especie Ejempla
Sector de elaboracién ) )
— Bovino, Ovino, ) -
Sector de wenta de productos no carnicos ) Carniceria tradicional
) De corte - Porcino, Aves, )
Independiente Sector de coccidn ) [Media canal + envasado)
- - - Conejo y De caza
Sector de chacinados con fraccionamiento menor
De expendio Sector de chacinados con fraccionamiento Boutigue de carnes
Sector da elabgraﬂﬁn Bovino, Ovino, Supermercado con sector
o De corte Sector de coccién ) )
Autoservicio - - - Porcing, Aves, carniceria
Sector de chacinados con fraccionamiento )
(Supermercado) Conejo y De caza S o
. ) ) ) upermercado con
De expendio Sector de chacinados con fraccionamiento menor
Pe gondola de autoservicio
Pollerla | De corte |Sector de coccion |Came aviar | Polleria tradicional

Tabla 1. Tipo, modalidad y habilitaciones especificas por punto de venta.

Los padronarios son actualizados frecuentemente a partir de la informacion relevada por
los equipos inspectivos en el territorio y cuentan con informacion valiosa de las
caracteristicas comerciales de los establecimientos. Si bien a partir de la implementacion

del RUNEC como registro oficial del INAC, se ha comenzado un proceso de migracién

3 En [30] se detallan algunas de las definiciones asociadas a las actividades de los distintos tipos y
modalidades de las carnicerias.
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de datos de la informacion relevada en los padronarios departamentales a dicho sistema,

este proceso aun no ha finalizado. De esta forma, el RUNEC cuenta con informacion

completa y actualizada sobre los establecimientos ubicados en Montevideo pero no asi

para el resto de los departamentos. Una vez que dicho registro cuente con toda la

informacion a nivel pais, los padronarios dejaran de ser utilizados.

A continuacion, se listan los datos relevados a nivel de establecimiento en los padronarios

departamentales:

Titularidad: razdn social, RUT, teléfono y nro. de habilitacidn (carpeta). Este Gltimo
dato lo provee el INAC al momento de habilitar el establecimiento.

Ubicacion: direccion, localidad y departamento donde se encuentra el
establecimiento.

Tipo de carniceria: se identifica si el establecimiento es del tipo independiente,
supermercado/autoservicio o polleria.

Modalidad de carniceria: se identifica si el establecimiento trabaja en modalidad de
corte o de expendio.

Habilitaciones especificas: se identifican las habilitaciones con las que cuenta el
establecimiento.

Actividades realizadas: se identifican actividades desarrolladas por el
establecimiento como la elaboracidn de productos y coccion de productos.
Productos vendidos: se identifican productos comercializados por el establecimiento
como venta de productos no carnicos y venta de chacinados. En algunos casos se
cuenta con el promedio de kgs comprados durante 2018-2019

Ultima inspeccion realizada: se identifica el dia, mes y afio en que el equipo

inspectivo realizo la Gltima visita.

Vale la pena mencionar, que si bien los padronarios cuentan con la informacion “mas

actualizada” en lo que hace a datos de locales de venta al publico, es un registro con un

gran namero de datos faltantes e inconsistencias, tema que sera abordado més adelante.
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3.1.2. RUNEC

El Registro Unico Nacional de Empresas Carnicas es el registro oficial que
mantiene el INAC a través de GAL. Dicho registro es donde debe estar inscribirse
cualquier persona fisica o juridica que participe en actividades de la produccion,
industrializacion, transformacion, distribucion, transporte, almacenamiento y/o

comercializacion de carnes y sus derivados.

Previo a la existencia del RUNEC, el INAC mantenia diversos registros incompletos,
ineficientes y compartimentados. Esta situacion ha cambiado a partir de la migracion de
datos mencionada previamente, pero aun quedan datos por fuera del nuevo sistema que
deberan ser incoporados en el proximo tiempo. En este sentido, el INAC continta

trabajando a la interna y con las Intendencias Departamentales para su incorporacion.

Este trabajo utilizo los datos ingresados en el RUNEC con el fin de complementar los
datos faltantes en los padronarios departamentales. En algunos casos, el RUNEC permitio
incorporar datos asociados a la titularidad, ubicacion, tipo, modalidad y habilitaciones de
los establecimientos. Aquellos establecimientos para los cuales no se logré obtener datos

suficientes fueron eliminados de la base de datos. Este proceso se describe mas adelante.

3.1.3. REGANTEC

El Registro de Antecedentes, al igual que RUNEC, es un registro a cargo de GAL.
En REGANTEC se ingresan y se da seguimiento a las presuntas infracciones* que son
constatadas tanto por gerencias del INAC como GMI y GCL, asi como por otras

instituciones como el Ministerio del Interior.

Este trabajo considera Unicamente las presuntas infracciones realizadas por GMI
correspondientes al periodo enero 2015 - agosto 2021. Como resultado se obtiene un

listado con los siguientes datos:

e Fecha: dia, mes y afio en que se constatd la presunta infraccion.

e Ubicacion: localidad y departamento donde se constaté la presunta infraccion.

4 Se entiende por presuntas infracciones a aquellas condiciones y/o actividades identificadas por el
equipo de inspectores que potencialmente podrian configurar una infraccion.
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e Infractor: nombre de la persona fisica o juridica a la que se le imputa la presunta
infraccion.

e Tipo de documento y nimero de documento del infractor: cédula de identidad en el
caso de personas fisicas y RUT en el caso de personas juridicas.

e Cobdigo y tipo de infraccién: codigo interno y detalle del tipo de infraccion

constatada.
3.2. Generacion del conjunto de datos

Una vez identificadas las fuentes de informacion y los datos a utilizar se decide
generar una Unica base de datos. Dicha base de datos debe permitir vincular a las
carnicerias y locales de venta al consumidor infractores con los datos asociados a las

caracteristicas comerciales de dichos establecimientos.

Idealmente, se deberian vincular las infracciones labradas por los equipos inspectivos con
los establecimientos en donde se constataron potenciales actividades ilicitas. De esta
forma, seria posible analizar la incidencia - en caso de existir - de las caracteristicas
comerciales de los establecimientos en la probabilidad de cometer una infraccion. Sin
embargo, la cualidad de infractor no se asocia a un establecimiento sino que se asigna a
una persona fisica o juridica, lo que complejiza dicha vinculacién. Para abordar esta
problematica y garantizar la privacidad de los datos se decide realizar la vinculacién a
través de un id anénimo creado a partir del RUT y departamento, Unicas variables en

comun entre las fuentes de informacion.

Esta forma de vinculacion introduce dos distorsiones que deben ser consideradas al
analizar los resultados obtenidos. Por un lado, se excluyen las infracciones asignadas a
personas fisicas, infracciones que en determinados casos pueden estar asociadas a la
actividad comercial de las carnicerias y locales de venta al consumidor. De esta forma, el
numero total de infracciones que surge del conjunto de datos podria estar subestimado.

Por el otro lado, existen empresas que operan mas de un establecimiento con la misma
personeria juridica. Las fuentes de informacion permiten identificar tanto a la empresa a
la que le fue labrada un acta de infraccién como el departamento en el que ocurrid. Sin

embargo, si una empresa cuenta con mas de un establecimiento en el mismo
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departamento, como es el caso de determinadas cadenas de supermercados, no es posible
identificar a cual de todos los establecimientos le fue asignada la infraccion. En este
trabajo se decidio considerar como infractores a todos los establecimientos que una
empresa infractora opera en los departamentos donde le fue labrada un acta de infraccion.
Esta decision podria implicar una sobreestimacion del numero total de infractores en el

conjunto de datos.

A continuacion se describe el proceso de extraccion, transformacion y limpieza de los

datos de cada fuente de informacidn para su integracion en un Unico conjunto de datos.

En primer lugar se trabajé sobre los padronarios a nivel departamental relevados por GMI.
Se procesaron un total de 60 padronarios, de los cuales 24 corresponden a Montevideo,
19 a Canelones y 17 para el resto de los departamentos. Montevideo y Canelones cuentan
con un padronario por radio de cobertura, mientras que el resto de los departamentos

cuenta con un Gnico padronario.

A partir de ellos se gener6 una tabla con 3.058 puntos de venta de carnes y sus derivados
en el pais. Del total de observaciones, 647 fueron eliminadas por estar catalogadas por
GMI como “Cerrada” o “Dada de baja”, lo que implica que en dichos establecimientos
no se constatd actividad en las Gltimas visitas o que esta operando otro tipo de negocio.
Como resultado, se obtiene una tabla con 2.411 puntos de venta, 1.715 con RUT y 696

sin RUT, de las cuales 87 son del interior y 609 de Montevideo.

Cada punto de venta cuenta con un nro. de habilitacion Unico que es registrado en los
padronarios. Utilizando este nro. de habilitacion se realizé una busqueda en RUNEC para
extraer el RUT de dichos locales, obteniéndolo para todas las carnicerias ubicadas en
Montevideo y para 50 de las 87 carnicerias del interior. Las restantes 37 no fueron
identificadas y por lo tanto se eliminaron. Al finalizar este proceso, se obtuvo una tabla
con 2.374 puntos de venta y caracteristicas comerciales. La tabla siguiente muestra la

distribucion de puntos de venta por departamento.
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Puntos de venta

D — Puntos de / Puntos de venta Puntos de venta Porcentaje de puntos
’ venta totales no identificados  identificados de venta identificados
Dados de baja

Artigas 54 20 0 34 100%
Canelones 437 81 2 354 95%
Cerro Largo 114 33 5 76 94%
Colonia 164 24 3 137 98%
Durazno 76 15 1 60 98%
Flores 36 9 L] 27 100%
Florida 111 24 2 B5 08%
Lavalleja a3 29 5 59 92%
Maldonado 241 60 2 179 O9%
Montevideo 738 127 L] 611 100%
Paysandd 163 32 1 130 99
Rio Negro 59 11 0 48 1005
Rivera 103 35 B 60 Ba%
Rocha 130 43 0 87 100%
Salto 118 19 0 99 100%
San José 135 23 1 111 99%
Soriano 120 23 1 96 99%
Tacuarembd a5 16 2 77 97%
Treinta y Tres 71 23 4 44 92%
Total 3.058 647 37 2374 98%

Tabla 2. Distribucién de puntos de venta por departamento.

Para estos 2.374 puntos de venta se generaron variables categdricas que representan el
tipo y modalidad de carniceria asi como las habilitaciones especificas, actividades
comerciales realizadas y productos vendidos. A modo de ejemplo, la variable tipo de
carniceria puede tomar tres valores: “independiente”, “supermercado” y “polleria”, por
lo que si una carniceria esta registrada en el padronario como independiente la variable

“supermercado” y “polleria” toman valor 0 mientras que “independiente” toma valor 1.

Previamente se mencion0 que el padronario es un registro no oficial y que su
actualizacion es realizada cuando el equipo inspectivo visita el terreno. Como parte de
este proceso se generan algunas inconsistencias en los datos relevados por lo que se

decidio asignar el valor NA en aquellas variables para las cuales no se cuenta con datos.

En segundo lugar se identifico a aquellos establecimientos infractores a partir de los datos
de REGANTEC. Para ello, se considera infractor a aquel establecimiento que le fue

labrada un acta de infraccion entre enero de 2015 y agosto de 2021.
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La base de datos de infracciones contiene 49 tipos de infracciones que fueron labradas a
1.578 actores, de los cuales 912 son persons fisicas y 666 empresas. Al considerar las
infracciones a empresas, se observa que dichas infracciones fueron labradas a 406
empresas, lo que arroja un promedio de 1,6 infracciones por empresa. No obstante, vale
la pena destacar que dichas infracciones no se distribuyen de manera homogénea entre
las empresas. De las 406 empresas infractoras que surgen de REGANTEC, 190 se
encuentran en la base de datos generada a partir de los padronarios y RUNEC. En el
Anexo 1 se muestran los distintos tipos de infracciones incluidos en el analisis y se
observa que mas del 80% de las infracciones consideradas se concentran en 12 tipos de

infracciones.

Una vez vinculadas ambas fuentes de informacion a traves del id andnimo, se obtiene el
conjunto final de datos a utilizar para la estimacion de los modelos. Dicho conjunto e
datos contiene 2.374 puntos de venta cuya estructura se muestra en la tabla siguiente.

VELEL Descripcién

id Namero de identificacién anénimo del punto de venta,
infractor Toma valor 1 si el punto de venta es infractor y 0 en caso contrario.
lecalidad Lecalidad donde se ubica el punto de venta.

departamento Departamento donde se ubica el punto de venta.

independiente  |Toma valer 1 si el punto de venta es de tipo independiente y 0 en caso contrario.

supermercade  |Toma valer 1 si el punto de venta es de tipo supermercado v 0 en caso contrario.

polleria Toma valor 1 si el punto de venta es de tipo pollerla ¥ 0 en caso contrario.
corte Toma valor 1 si el punto de wenta es de modalidad corte v 0 en caso contrario.
expendic Toma valor 1 si el punto de venta es de modalidad expendio y 0 en caso contrario.

vende_no_carnices |Toma valor 1 si el punto de venta vende productos no carnices y 0 en caso contrario,

vende_chacinados |Toma valor 1 si el punto de venta vende chacinados v 0 en caso contrario.

elabora_prod Toma valor 1 si el punto de venta elabora productos v 0 en caso contrario.

hab_sec_elab Toma valer 1 si el punto de venta cuenta con un sector de elaboracién habilitade v 0 en caso contrario.

realiza_coccion  |Toma valor 1 si el punto de venta realiza coccidn y 0 en caso contrario,
COmpras_avg Cantidad promedio de kgs de carnes y sus derivades comprados por el punto de venta en el periodo 2018-2019.
ult_wisita Fecha en que se realizé la ditima wvisita al punto de venta

dias_desde_30_7 |Dias transcurridos desde la dGltima visita al punto de venta al 30 de julic de 2021.

Tabla 3. Estructura de la base de datos final.

Por ultimo, en los modelos estimados mediante redes neuronales y arboles de decision se
incorporan variables a nivel departamental como nimero de habitantes, superficie medida

en km?, ingreso per capita mensual y nimero de frigorificos habilitados.
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4. Algoritmos seleccionados

Este trabajo estima modelos de aprendizaje automético basados en tres algoritmos:
regresiones logisticas, redes neuronales artificiales y arboles de decision. A continuacion,

se describen brevemente los algoritmos seleccionados y su funcionamiento.
4.1. Regresion logistica (RL)

La regresion logistica es utilizada para predecir el valor de una variable categorica,
ya sea de una 0 mas categorias en funcion de un conjunto de variables independientes. A
diferencia del analisis de regresion lineal estandar que modela directamente la variable
dependiente o de respuesta, la regresion logisitica modela la probabilidad de que la
variable dependiente pertenezca a cierta categoria. En este caso, se modela la probabilidad

de pertenecer a la categoria infractor dado el conjunto de caracteristicas comerciales.

A modo de ejemplo, la probabilidad de ser infractor dado el vector de caracteristicas

comerciales X se puede expresar de la siguiente forma,
Pr( infractor = Si | X)

Los valores de Pr( infractor = Si | X), en adelante abreviada como p(X), se encontraran
entre 0 y 1. De esta forma, para cualquier combinacion de X se pueden realizar
predicciones sobre la probabilidad de ser infractor. Una posible solucion, es asignar la

categoria infractor = Si a aquellos establecimientos cuya p(X) = 0.5.

Para garantizar que todas las p(X) estimadas se encuentren dentro del rango entre Oy 1,

la regresion logistica utiliza la funcion logistica,

eBo+ p1X

p(X) = 1+ eﬁ0+ﬁ1X 1 (11)

donde S, es un niumero conocido como intercepto y 3; es el vector fila que contiene todos
los coeficientes asociados a las variables incluidas en X. Para estimar 5, y ; se utiliza el
método de maxima verosimilitud. La intuicion detras de este método es simple, consta de
estimar valores de S, y B, tal que para aquellos individuos infractores el valor estimado

de p(X) sea cercano a 1 y para los no infractores sea cercano a 0. En [32] se puede
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profundizar sobre el proceso de estimacion de parametros mediante el metodo de maxima

verosimilitud, asi como el célculo de probabilidades una vez estimados los parametros.

Aplicando algebra sencilla sobre la ecuacion anterior se obtiene,

pX)  _ o+ pix
o0~ © , (1.2)
donde % se conoce como odds ratio o razén de probabilidades y puede tomar

cualquier valor entre 0 e o. Valores del odds ratio cercanos a 0 indican una probabilidad
baja de ser infractor, mientras que valores cercanos a co una probabilidad alta de ser
infractor. Al aplicar logaritmos a ambos lados de la ecuacion se obtiene la siguiente
expresion, donde el término a la izquierda de la igualdad se conoce como log odds ratio
o logit.

log ({£555) = Bo + BuX. (1.3)

La interpretacion del modelo es la siguiente, por cada unidad que aumenta X; el logit
aumenta en f3;;. Cabe mencionar que en este modelo, ;; no puede interpretarse como el
impacto en p(X) de aumentar X; en una unidad, ya que como se muestra en (1.1) la
relacion entre ambas variables no es lineal y por tanto, dicho efecto dependera del nivel
que tenga X;. Sin embargo, el signo que toma el parametro f;; indica hacia donde se
movera p(X) cuando se aumente X; en una unidad independientemente de su nivel. De
esta forma, si B;; > 0, al aumentar X; en una unidad la probabilidad de ser infractor, p(X),

aumentara. Analogamente, si 8;; < 0, al aumentar X; en una unidad p(X) decrecera.
4.2. Redes neuronales artificiales (ANN)

Las redes neuronales artificiales son modelos computacionales que buscan
replicar la forma en que las neuronas biolégicas procesan la informacion. Es asi, que la
caracteristica central de estos algoritmos viene dada por su estructura. Dicha estructura
se basa en un conjunto de nodos interconectados a través de los cuales viaja la
informacién con el objetivo de resolver tareas o problemas particulares. En [33] se
mencionan algunos de los problemas que han sido abordados mediante el uso de redes

neuronales artificiales, donde se destacan tareas vinculadas al procesamimento de
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imagenes como la deteccion de caracteres y reconocimiento facial. No obstante, vale la
pena mencionar que este tipo de algoritmos son complejos de comunicar ya que por su
estructura terminan operando como cajas negras. A continuacion, se muestra un esquema

sencillo de una red neuronal artifical.

\ 0 =
’ \\ _ Funcién de

= / activacién
—_
Xn °

llustracién 3. Esquema de una red neuronal artificial

En el esquema anterior, X; representan la informacion de entrada o inputs del modelo.
Cada uno de estos inputs son multiplicados por un peso W; para posteriormente ser
enviados a la neurona. En la neurona de la red es donde se computa el resultado de
multiplicar los inputs por sus pesos correspondientes. A dicho resultado se le aplica una
funcion de activaciéon para asi obtener el valor de la etiqueta estimado por la red,

expresado como Y en la imagen anterior.

Al igual que el cerebro humano, las redes neuronales artificiales cuentan con un gran
entramado de neuronas interconectadas y agrupadas en diferentes niveles conocidos como
capas. Este tipo de neuronas también se conocen como Multi Layer Perceptron (MLP).

A modo de ejemplo, la siguiente imagen muestra una red neuronal con cuatro capas.
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lHustracion 4. Esquema de una red neuronal artificial con cuatro capas

Las tres neuronas de la primera capa reciben los datos reales que alimentan la red neuronal
y se conoce como capa de entrada. La salida de la Gltima neurona es el resultado tangible
de lared, por lo que recibe el nombre de capa de salida. Las capas intermedias se conocen
como capas ocultas, por lo que la red de la llustracion 4 cuenta con una primera capa
oculta de tres neuronas y una segunda capa oculta de dos neuronas. Generalmente, las
redes neuronales contienen una capa de entrada, una capa de salida y pueden incluir capas
ocultas.

Dado que este trabajo plantea un problema de clasificacion, se decide utilizar la funcion
sigmoidea como funcion de activacion. Dicha funcion genera un valor de salida que es
una probabilidad similar a la obtenida en la regresion logistica. En este caso, la
probabilidad obtenida es de la forma,

p(X) = f(X; W), (2.1)

en donde X es el vector de inputs y W; son los pesos asociados a cada uno de los

componentes X; pertenecientes a X.

Una vez definida la estructura de la red se procede a realizar el proceso de entrenamiento
con el fin de resolver el problema planteado. El entrenamiento de las redes neuronales
artificiales consiste en la estimacién de todos los pesos W; de las entradas de las neuronas
de forma que los resultados de la capa de salida sean lo méas similares a los valores reales.
El proceso de entrenamiento de la red se realiza mediante la minimizacion de una funcién
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de pérdida que evalla la red en su totalidad, proceso de optimizacion que se logra a través
de la actualizacién de los pesos W; de las neuronas. Dentro de los algoritmos mas
utilizados para minimizar la funcién de pérdida se encuentran: descenso del gradiente o
gradient descent por su nombre en inglés, stochastic gradient descent y backpropagation.
En caso de querer profundizar en cémo opera cada uno de estos algoritmos de

optimizacion se recomienda ver [33].
4.3. Arboles de decision (CART)

El arbol de decision pertenece a una categoria de métodos conocidos como
basados en arboles. Dichos métodos son ampliamente utilizados en problemas de
aprendizaje supervisado, ya que generan diagramas de facil interpretacion que permiten
representar y categorizar una serie de condiciones de forma sucesiva. Dichos modelos

pueden ser utilizados tanto para tareas de regresién como de clasificacion.

Al analizar la estructura de un arbol de decision desde arriba hacia abajo, los tres
principales componentes son: nodos internos, ramas y nodos terminales u hojas. A

continuacion, se muestra un ejemplo de un diagrama de arbol de clasificacion.

departamento = Montevideo

infractor = Si tipo_mod_carniceria = Independiente Corte

infractor = Si infractor = No

llustracion 5. Diagrama de arbol de clasificacion

Los nodos internos son aquellas preguntas o condiciones, también llamadas splits, que
separan el espacio de prediccion en dos ramas. Generalmente, dichas condiciones son de

la forma X; < t;, donde X; es la variable sobre la cual se impone el umbral t,. En la
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imagen anterior, los nodos internos vienen dados por las condiciones departamento =

Montevideo y tipo_mod_carniceria = Independiente Corte.

A la izquierda de estos nodos se llega al nodo terminal u hoja en donde se cumple la
condicidn establecida. Siguiendo con el ejemplo de la llustracion 5, se llega a la region
en donde se encuentran las carnicerias que pertenecen al departamento de Montevideo.
El valor que se muestra en esta region, infractor = Si, corresponde a la clase con mayor
probabilidad de ocurrencia dentro de las carnicerias de Montevideo. De esta forma, el
arbol predice la categoria infractor = Si para cualquier establecimiento ubicado en
Montevideo.

Por el contrario, siguiendo la rama de la derecha se llega a la region en la que se incluyen
todas las observaciones que no cumplen con la condicidn, es decir, carnicerias que no
estan en el departamento de Montevideo. Para estas observaciones, el &rbol de decision
realiza un nuevo split determinado por la condicién tipo_mod_carniceria =
Independiente Corte. A partir de esta nueva segmentacion, el arbol predice la clase
infractor = Si para las carnicerias del tipo Independiente Corte e infractor = No para las

carnicerias de otro tipo.

A diferencia de la regresion logistica y la ANN que estiman la probabilidad de ser
infractor, el arbol de decision asigna el valor de la clase méas probable entre las
observaciones. Dicho valor dependera de como se separe el espacio de prediccion, por lo
que el proceso mediante el cual se realizan los splits es relevante. Este proceso se conoce
como binary recursive splitting y consta de considerar cada una de las variables (X;) y
umbrales (t;) posibles para realizar los splits y seleccionar aquellos que minimizan una

funcion de error global del arbol.

Este es un proceso iterativo, por lo que una vez realizado un split se generan dos nuevas
regiones en donde se seleccionara una de ellas para realizar una nueva segmentacion que
minimice la funcion de error. La optimizacién finalizara en cuanto se alcance alguna
condicion prestablecida como ser un ndmero minimo de observaciones por region o
determinado nivel de profundidad del arbol. En [34] se analiza en detalle el binary
recursive splitting asi como técnicas para evitar el sobreajuste de los modelos como el

tree pruning o podado de arboles.
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En el caso de los arboles de clasificacion, la funcion a minimizar es el error de
clasificacion. Este se define como la proporcion de observaciones dentro de la region que

no pertenecen a la clase mas probable,

E =1~ max(pm), (3.1)

donde p,,; representa la proporcién de las observaciones dentro de la region m que

pertenecen a la clase k.

El error de clasificacién es un indicador relevante al analizar la precision de las
predicciones, sin embargo, no resulta adecuado para evaluar la calidad de los splits. A
modo de ejemplo, si en determinada regién del espacio de predicciones gran parte de las
observaciones estan categorizadas bajo la misma clase, el error de clasificacion resultante
seria relativamente bajo. No obstante, esto no implica que el split realizado sea de buena
calidad, sino que por el contrario representa un caso de desbalance en el conjunto de
datos. Es asi, que métricas mas sensibles a la pureza de los nodos como el indice de Gini

y la entropia son preferidas para evaluar la calidad de los splits.

El indice de Gini representa una medida de la varianza total entre las K clases y se define
como, G = Xk=1Pmk (1 = P, 3.2)

G toma valores pequefios cuando las p,,; 'S Son cercanas a cero o uno, por lo que también
se lo conoce como una medida de pureza del nodo. Valores pequefios de G indican que

un nodo contiene, en su mayoria, observaciones correspondientes a una Unica clase.

Por su parte, la entropia es una medida similar al indice Gini, por lo que también tomara

valores pequerios en caso de que los nodos sean puros. La entropia se define como,

D = —YK_1 Pk 10g Dink- (3.3)

Por el nimero de observaciones y el deshalance que presentan las clases del conjunto de
datos utilizado en este trabajo, es probable que este algoritmo no arroje resultados

favorables en la clasificacion de infractores.
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5. Andlisis exploratorio del conjunto de datos

Una vez generada la base de datos final y seleccionados los algoritmos para la
estimacion de los modelos, se procede a realizar un analisis exploratorio del conjunto de
datos. En primer lugar, se analiza el porcentaje de datos faltantes para cada una de las
variables que integran el dataset. La imagen siguiente muestra que existe un 10% de datos
faltantes en el dataset, donde la variable compras_avg es la que presenta mayor porcentaje

de faltantes (97,4%). De esta forma, se decide eliminar dicha variable del analisis.

Valores faltantes y observados

Missing (10%)
B Observed (90%)

22258882288 egsS2g5E®
©m288589ag 2582355388 ¢ 2§
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llustracion 6. Valores faltantes y observados en el dataset

Las variables vende_no_carnicos y vende chacinados presentan datos faltantes en el
31,9% y 29,4% de las observaciones respectivamente. No obstante, dado que estas
variables podrian ser relevantes para estimar la cualidad de infractor de los
establecimientos se decide asignar el valor 0 en aquellas observaciones para las que no se

cuenta con datos. Por su parte, las lineas celestes horizontales que van desde la variable
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compras_avg hasta independiente son establecimientos para los cuales no se cuenta con

covariable alguna por lo que se decide eliminarlas del dataset.

La principal caracteristica comercial que sera incluida como covariable en los modelos
es la variable tipo_mod_carniceria. Dicha variable se forma mediante la unién del tipo y
modalidad del establecimiento y define gran parte de las actividades que cada punto de
venta puede realizar (ver Tabla 1). Al analizar la composicién del tipo y modalidad de los
establecimientos se observa que existe una observacion del tipo Polleria y modalidad
Expendio, un caso que segun las combinaciones detalladas en la Tabla 1 no existe. De
esta forma, se decide eliminar dicha observacion del dataset.

Como resultado, se obtiene un conjunto de datos con 2.175 puntos de venta que se
distribuyen a nivel departamental segun la lustracion 7. La llustracion 8 muestra la

cantidad de establecimientos segun tipo y modalidad.
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llustracién 7. Puntos de venta por departamento
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llustracién 8. Puntos de venta segln tipo y modalidad

Como puede observarse Montevideo, Canelones y Maldonado son los departamentos con
mayor numero de puntos de venta de carnes y sus derivados. Con respecto al tipo y
modalidad de los establecimientos, se observa que la mayor parte opera bajo la modalidad
de Corte, esto es, reciben la media canal® para realizar el fraccionamiento y vender cortes
al publico. Por el contrario, los que operan bajo la modalidad de Expendio solo pueden

vender cortes envasados en origen.

Otra caracteristica comercial relevante es si los puntos de venta elaboran productos. Para
ello, se debe contar con un sector de elaboracion habilitado. En la llustracion 9 se puede
apreciar como la mayor parte de los establecimientos que operan bajo modalidad de Corte
en la practica elaboran productos, pero a su vez, solo unos pocos se encuentran habilitados
para hacerlo. Esta situacion se analizara en los modelos mediante la creacion de la
variable elaboracion que contemplara la elaboracién de productos y la existencia de un

sector de elaboracion habilitado en conjunto.

>Segln [3], “Es cada una de las dos partes resultantes de dividir la canal, mediante un corte longitudinal
que pasa por la linea media de la columna vertebral.”
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Puntos de venta que elaboran productos Puntos de venta habilitados para elaborar productos
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Tipo y modalidad de carniceria

llustracién 9. Puntos de venta que elaboran productos y habilitados para elaborar productos

Por ultimo, se analiza la frecuencia de las variables realiza_coccion, vende_no_carnicos
y vende_chacinados segun tipo y modalidad de carniceria. En la siguiente ilustracion se
puede observar que unicamente el 5% de los puntos de venta analizados realiza coccion
en sus locales. Con respecto a la venta de productos no céarnicos®, poco menos de la mitad
de los establecimientos (46%) vende este tipo de productos, mientras que solo el 21% de
los locales vende chacinados. Vale la pena destacar, que la oferta de estos productos se
concentra en locales que operan bajo la modalidad de Corte, lo que es consistente con lo
relevado en la Tabla 1.

& Ver productos no carnicos habilitados por INAC en [31]
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llustracién 10. Otras caracteristicas comerciales segln tipo y modalidad de carniceria

Un aspecto relevante a conocer es la proporcion de establecimientos infractores en el
dataset. Dicha proporcion puede entenderse como la probabilidad de encontrar un
establecimiento infractor a lo largo del pais. Como puede observarse en la siguiente
imagen, el conjunto de datos cuenta con 340 establecimientos infractores, valor que

representa el 15,6% de las observaciones.
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lustracion 11. Proporcion de infractores en el conjunto de datos

Al analizar la proporcion de infractores a lo largo del pais, se observa una alta

heterogeneidad a nivel departamental. Ademas, se observa que los departamentos con

mayor numero de establecimientos infractores también son los que presentan un mayor

porcentaje. A partir de esta imagen, se decide fijar al departamento de Canelones como

la base de comparacidn de la variable departamento en los modelos.
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lustracién 12. Cantidad y porcentaje de infractores por departamento
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Por ultimo, se analizan los establecimientos infractores segun el tipo y modalidad bajo la
que operan. Se puede observar que la mayoria de los infractores operan bajo la modalidad
de Corte, dato esperable ya que los establecimientos Independiente Corte y Supermercado

Corte representan, en conjunto, el 94% de los establecimientos en el conjunto de datos.

Independiente Corte

Supermercado Corte

Supermercado Expendio

Independiente Expendio

IS

Polleria Corte

w

o

50 100 150
Cantidad de infractores

llustracién 13. Cantidad de infractores segun tipo y modalidad de carniceria

Al analizar la proporcion de infractores segun tipo y modalidad a nivel departamental, se
encuentra que los infractores en Cerro Largo, Tacuarembo y Treinta y Tres son en su
totalidad Independiente Corte, mientras que en Lavalleja, Rio Negro y Rivera la totalidad
corresponde a Supermercado Corte. En Montevideo, Canelones y Florida es donde se
encuentra otro tipo de establecimientos infractores como son Independiente Expendio o
Polleria Corte. Flores y San José no se incluyen en la siguiente imagen ya gque no se cuenta

con establecimientos infractores para esos departamentos en el conjunto de datos.
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lustracién 14. Proporcion de infractores segun tipo y modalidad a nivel departamental
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6. Modelos estimados

En este capitulo se detalla el proceso de estimacién de modelos y los resultados
obtenidos. Para la estimacion se utilizo el validation set approach, técnica que consiste
en dividir el dataset en dos conjuntos de datos: uno de entrenamiento (train) al que se le
asignan el 70% de las observaciones y uno de prueba (test) que contiene el 30% restante.
El modelo se ajusta (entrena) en el conjunto de train y se evalGa en el conjunto de test.
De esta forma, el modelo se entrena utilizando determinado conjunto de datos y se evalla
en un nuevo conjunto, desconocido para el modelo, minimizando la posibilidad de

sobreajuste.
6.1. Regresion logistica (RL)

La regresion logistica (logit) sera el modelo base de este trabajo por dos motivos:
(i) por ser una técnica estadistica tradicional ampliamente utilizada para abordar este tipo
de problemas y (ii) por su simplicidad, ya que permite interpretar y comunicar los

resultados de manera clara y sencilla.

Para decidir qué features o covariables del dataset seran incluidos en el anélisis, se ajustan
diversos modelos utilizando todo el conjunto de datos y se identifican aquellas
covariables significativas. Se ajustaron modelos utilizando la ubicacion, las
caracteristicas comerciales de las establecimientos y por Gltimo, covariables exdgenas
asociadas al departamento como poblacion, superficie e ingreso. Dado que se quiere
prioirzar el impacto de la ubicacion y las caracteristicas comerciales sobre la variable

infractor, las covariables exdgenas no se incluyen en los logit.

A partir de este proceso se encuentra que la covariable departamento es signifactiva y
contribuye al ajuste del modelo con una reduccion de la devianza (ver Anexo 2). Al
analizar los features vinculados a caracteristicas comerciales de las carnicerias se
encuentra  que  tipo_mod_carniceria, elaboracion, vende_no_carnicos 'y
vende_chacinados son significativas. Al incluir vende_no_carnicos y vende_chacinados
en la misma ecuacion la primera deja de ser significativa, por lo que se decide mantener

Unicamente vende_chacinados (ver Anexo 3).
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Al agregar departamento junto con las caracteristicas comerciales, el feature elaboracion
deja de ser significativo. Por su parte, tipo_mod_carniceria y vende_chacinados
mantienen su signo y significancia estadistica. De esta forma, se decide trabajar con las
variables departamento, tipo_mod_carniceria y vende_chacinados en los modelos a

estimar (ver Anexo 4).

6.1.1. Modelo 1: RL - M1

El primer modelo incluye como Unico feature dentro del vector X a la variable
departamento, por lo que se estima un S; por departamento. Dado que la variable
departamento tiene como valor base a Canelones, en lugar de estimar 19 parametros el
modelo estimara 18, uno por cada departamento sin contar el valor base. Como resultado,
los valores estimados para cada uno de los parametros £3; se interpretan con respecto a la

base de la variable, es decir, el departamento de Canelones.

Como se puede observar en la imagen siguiente, los departamentos de Colonia,
Maldonado, Montevideo y Rocha son significativos al 5%. El signo de los parametros
estimados por el modelo se encuentra en linea con lo obtenido en la lustracion 12, donde
a los establecimientos de Montevideo y Maldonado - departamentos con el mayor
porcentaje de infractores — se les asigna mayor probabilidad de ser infractores. A modo
de ejemplo, un establecimiento de Montevideo tiene un logit mayor al de Canelones en
1,1227 unidades. Al exponenciar el coeficiente, se obtiene un odds ratio de 3,07 lo que
implica que las chances de ser infractor en carnicerias de Montevideo son 3 veces mas
que en Canelones. Por el contrario, el modelo asigna una menor probabilidad de ser
infractor para los establecimientos ubicados en Colonia y Rocha, ya que el logit estimado
es 1,2219 y 2,1739 unidades menor que el estimado para Canelones respectivamente, lo
que significa que las chances de ser infractor en dichos deparamentos son de 0,29 y 0,11
con respecto al departamento base. Dado que Canelones es el valor base de departamento,
el intercept recoge la probabilidad de que una carniceria de Canelones sea infractor.
Operando con el coeficiente asociado al intercept se llega a que la probabilidad estimada
de ser infractor para un establecimiento de Canelones es cercana al 13%, acorde con lo

observado en la llustracion 12.
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> summary(model_1)

Call:
glm{formula = infractor ~ departamento, family = binomial, data = train.data)

Deviance Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-B.88@94 -0.63999 -0.43660 -0.00013 2.84972

Coefficients:

Estimate 5td. Error z wvalue Pri=lzl)
(Intercept) -1.86915 ©.19950 -9.369 <« Ze-lg ***
departamentodrtigas -@8.82797 0.65849 -0.843 ©.96578
departamentoCerro Largo -16.69697 994.69308 -0.817 ©.98661
departamentololonia =1.2219@ B.54879 -2.227 @.82598 *
departamentoDurazno -1.84862 @.75288 -1.393 ©.1le368
departamentoFlores =16.69692 1809 .05447 -0.009 ©.99264
departamentoFlorida @.38754 0.48315 B.961 @.33641
departamentolLavalleja -1.804862 @.75288 -1.393 @.le368
departamentoMaldonado @. 80815 @.28878 3.804 ©.00218 **
departamentoMontevideo 1.12275 B.22654 4.956 7.19e-@7 ***
departamentoPaysandu @.87739 @.38192 B.203 @.83943
departamentoRio Negro -@.43344 B.76799 -0.564 @.57249
departamentoRivera -16.69692 994 69308 -0.017 ©.9866l1
departamentoRocha =2.17391 1.82827 -2.114 ©.83450 *
departamentoSsalto -@. 24539 B.44710 -B.549 @.58312
departamentosan José -16.69692 7V90.98614 -0.021 @.98316
departamentoSoriano -1.89268 B.62480 -1.749 @.88032 .
departamentoTacuarembd -16.69692 941.46181 -8.818 @.98585
departamentoTreinta y Tres =1.56484 1.83548 -1.511 @.1367@
Signif. codes: @ “***’ @.@@1 ‘**’ .01 ‘**’ 9.05 *." 0.1 * " 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 1320.2 on 1322 degrees of freedom
Residual deviance: 1120.6 on 1584 degrees of freedom
AIC: 1158.6

Number of Fisher Scoring iterations: 17

llustracion 15. Resumen RL - M1

Una vez ajustado el modelo en el conjunto de entrenamiento se realizan predicciones para
cada una de las observaciones del conjunto de datos de prueba. Como resultado, se
obtiene para cada observacion la probabilidad de ser considerado infractor. La siguiente

imagen muestra el histograma de probabilidades estimadas.
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llustracién 16. Histograma de probabilidades estimadas RL - M1

A modo de evaluar la performance del modelo, las probabilidades estimadas son
transformadas en variables discretas con valor 1 para los infractores y 0 para el resto de
los establecimientos. Para ello, se debe seleccionar un umbral a partir del cual clasificar
las observaciones en infractores (valor 1) y no infractores (valor 0). Al analizar el
histograma se observa que el mismo se divide en dos partes, una en donde las
probabilidades se encuentran en el rango 0 — 0,20 y otra en donde alrededor de 200
observaciones pertenecen al rango 0,25 — 0,35. De esta forma, se decide clasificar como
infractor a los establecimientos cuya probabilidad estimada es igual o mayor a 0,3.

Posteriormente, se computa la matriz de confusion en donde se comparan las categorias
estimadas con los valores reales de la variable infractor en el conjunto de datos de prueba.

Las métricas a utilizar para evaluar la performance son las siguientes:

e Accuracy: porcentaje de verdaderos positivos y verdaderos negativos identificados
como porcentaje del total.

e Error de clasificacion: porcentaje de falsos positivos y negativos como porcentaje del
total. Es equivalente a 1 — Accuracy.

e Recall: también conocido como Sensitivity, mide el porcentaje de verdaderos
positivos identificados.
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e Precision: también llamado Positive Predictive Value, mide el nimero de verdaderos
positivos identificados como proporcién del total de positivos predichos.

e F1 score: metrica que promedia Recall y Precision. F1 score alcanza su mejor valor
en 1 (recall y precision perfectas) y el peor en 0.

e Balanced accuracy: es una métrica mfias robusta al tratar con clases desbalanceadas.

Se calcula como el promedio simple de Recall y Specificity.

Vale la pena mencionar, que el accuracy puede ser engafioso al evaluar conjuntos de datos
con clases desbalanceadas. En estos casos métricas como recall, precision, F1 score y

balanced accuracy son preferibles.

La matriz de confusién y métricas obtenidas se muestran en la llustracién 17.

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction @ 1
@ 437 48

1 113 54

Accuracy @ B@.7531
95% CI : (@.7181, @.7857)
No Information Rate : ©.83436
P-Value [Acc > NIR] : 1
Kappa : B.2572

Mcnemar's Test P-Value : 4.561le-87

Precision : @.32335

Recall : 8.52941

F1 : ©.48149

Frevalence : B.15644

Detection Rate : ©.88Z8Z
Detection Prevalence : 8.25613
Balanced Accuracy :@: @.66198

'Positive’ Class @ 1

llustracién 17. Matriz de confusidn y métricas de performance RL - M1

Al evaluar la performance del modelo por el accuracy, se puede observar que el modelo
predice correctamente el 75,31% de las observaciones, arrojando un error de clasificacion
de 24,69%. Como se menciono previamente, el accuracy es una métrica engafiosa. Dado
que el conjunto de datos de prueba cuenta con 652 observaciones, de las cuales 550 son

no infractoras, si el modelo predijera no infractor para todas las observaciones el accuracy
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seria de 84,35%. Teniendo esto en mente y con el objetivo de predecir a los
establecimientos infractores es mas relevante observar el recall (52,94%). Este valor
implica que el modelo identifica correctamente a 5 de cada 10 infractores reales del
conjunto de datos de prueba. Ademas, de los 167 establecimientos que el modelo predice
como infractores, unicamente 54 (32,33%) son infractores reales. Por ultimo, el F1 score
es de 0,40 mientras que el balanced accuracy es de 0,662. A partir de las métricas
obtenidas, se entiende que el modelo no presenta un buen rendimiento al clasificar

establecimientos infractores.

6.1.2. Modelo 2: RL — M2

El segundo modelo incluye ademas de departamento el feature
tipo_mod_carniceria dentro del vector X. El valor base en tipo_mod_carniceria es
Independiente Corte, por lo que los f; estimados para cada combinacion de tipo y

modalidad se interpretan con respecto a dicha base.

Como se puede observar en la llustracion 18, los departamentos de Maldonado,
Montevideo y Rocha mantienen su signo y significancia estadistica. Por su parte, los
establecimientos Independiente Expendio y Supermercado Corte resultan signifcativos al
5% y con signo positivo, lo que implica que para estos tipos y modalidad de carniceria la
probabilidad de ser infractor es mayor que para un establecimiento Independiente Corte.
Especificamente, el logit aumenta con respecto a la base en 1,7026 unidades para las
carnicerias Independiente Expendio y 0,9027 unidades para los Supermercado Corte. Esto
arroja que las chances de ser infractor en comparacion con un establecimiento
Independiente Corte son 5 y 2,5 veces mayores para las carnicerias Independiente
Expendio y Supermercado Corte. Cabe destacar que estos resultados podrian ser
consecuencia de la asignacion de la etiqueta infractor a todos los establecimientos dentro
de un mismo departamento operado por una empresa infractora, aspecto que fue detallado

en el capitulo 1.8.

El histograma de probabilidades estimadas (ver Anexo 5) presenta algunas diferencias
con respecto al estimado para RL — M1. Mientras que en RL — M1 la totalidad de las
probabilidades estimadas se encuentra en el rango 0 — 0,35, en este caso se distribuyen en

un rango mayor (entre 0 — 0,70). No obstante, dado que gran parte de las probabilidades
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se mantiene en el rango 0 — 0,35 se decide continuar con el umbral definido previamente

(0,30).

> summary(model_2)

Call:

glm_formula = infractor ~ departamento + tipo_mod_carniceria,
family = binomial, data = train.data)

Deviance Residuals:
Min 10
-1.42537 -0.63242

Median
-0.41029

Coefficients:

(Intercept)
departamentodrtigas
departamentoCerro Largo
departamentoColonia
departamentoDurazno
departamentoFlores
departamentoFlorida
departamentolLavalleja
departamentoMaldonado
departamentoMontevideo
departamentoPaysandu
departamentoRio Negro
departamentoRivera
departamentoRocha
departamentoSalto
departamentoSan José
departamentoSoriano
departamentoTacuarembd
departamentoTreinta y Tres

tipo_mod_carnicerialndependiente Expendio

tipo_mod_carniceriaPolleria Corte

tipo_mod_carniceriaSupermercado Corte
tipo_mod_carniceriaSupermercade Expendio

Signif. codes: @ “***' @.001 ***’
(Dispersion parameter for binomial

1320.2 on 1522
1883.7 on 1500

Null deviance:
Residual deviance:
AIC: 1129.7

30 Max

-0.0001Z 3.00898

Estimate S5td.

-Z.41@65 @.
0.17253 @.
-16.39012 977
-0.97380 0.
-0. 86840 2.
-16.63655 1776,
0.62003 @
-8.82927 @
0. 89609 @.
1.27423 @
0.43779 5}
-8.25526 %}
-16.43742 975.
-2.18545 1.
-0.02189 @.
-16.59877 7V6.
-8.77625 @.
-16.47897 926.
-1.23@32 1
1.70268 %}
1.00633 0.
0.90276 2
9.91271 i}

@.01 *** @.85 *." 8.1
family taken to be 1)

degrees of freedom
degrees of freedom

Number of Fisher Scoring iterations: 17

1
L16135  5.595 Z2.21e-08
1

47400 8.85416 .

Error z value Pr(=lzl)

L9260

"1

llustracién 18. Resumen RL - M2

EL L]

£ ]

EL L]

22773 -10.586 < Ze-16
65924 @.262 @.79354
.64880 -@.817 @.98662
55328 -1.760 ©.07840 .
73781 -1.146 @.Z5182Z
99541 -0.9€9 ©.99253
41455 1.496 @.13474
.7B366 -1.886 @.27751
28584 3.135 @.88172
.23336  5.460 4.75e-08
.39159  1.118 @.26357
.77556 -@.329 @.74206
94371 -0.@17 ©.98656
931e@ -Z2.041 ©.94125
433e> -0.048 @.96151
71818 -0.@21 @.98295
63843 -1.231 @.21871
27766 -0.018 ©.98581
84112 -1.182 @.23732
.69353  Z2.455 @.01408
71341 411 @.15836

E2 3]

Con respecto a la performance del modelo, tanto el accuracy como el error de

clasificacion mejoran con respecto a RL — M1. Sin embargo, el recall (29,41%), F1 score

(0,31) y balanced accuracy (0,592) son menores en comparacion con el modelo anterior.
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Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction @ 1
@ 498 72

1 &8 38

Accuracy : B.7975

95% CI : (©.7bd46, ©.827E)
No Information Rate : ©.8436
P-Value [Acc > NIR] : ©.9993
Kappa : ©.1943

Mcnemar's Test P-Value : @.3384

Precision : 8.33333

Recall : @.29412

F1 : ©.3125@

Frevalence : @.15644

Detection Rate : @.04601
Detection Prevalence : @.13804
Balanced Accuracy : @.59251

'Positive’ Class : 1

llustracion 19. Matriz de confusidn y métricas de performance RL - M2

6.1.3. Modelo 3: RL - M3

El ulitmo modelo agrega vende_chacinados a las variables anteriores dentro del
vector X. El valor base en vende_chacinados es No vende, por lo que los S, estimados se

interpretan con respecto a dicha base.

Como se puede observar en la llustracion 20, las variables significativas de los modelos
anteriores mantienen tanto su signo como la significancia estadistica. Con respecto a la
variable vende_chacinados, en el Anexo 4 se observa que la misma es significativa al 5%
cuando se ajusta el modelo al conjunto de datos completo, es decir, sin dividir en conjunto
de train y test. No obstante, al ajustar el modelo a los datos de entrenamiento
vende_chacinados mantiene el signo positivo pero su significancia es al 10%. El
coeficiente estimado implica que aquellos establecimientos que venden productos
chacinados tienen mayor probabilidad de ser infractores con respecto a los que no venden
ese tipo de productos. El logit para vendedores de chacinados aumenta en 0,39 unidades,
lo que representa 1,5 veces méas chances de ser infractor con respecto a los no vendedores.

Ademas, a partir del coeficiente estimado para el intercept, se encuentra que la
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probabilidad estimada de ser infractor para una carniceria de Canelones, del tipo

Independiente Corte y que no vende chacinados es cercana al 7%.

> summory{model_3)

Call:
glm{ formula = infractor ~ departamento + tipo_mod_carniceria +
vende_chacinados, family = binomial, data = train.data)

Devionce Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1.41153 -0.62789 -8.38516 -8.80812 3.84979

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pri=|z!|3}
(Intercept) -2.56488 @.2429% -10.556 <« Ze-16 ***
departomentoArtigas B.24817 B.66239 B.375 B8.70791
departomentolerro Largo -16.36529 968.61989 -0.817 @.98652
departomentoColonia -B.96242 @.55358 -1.739 @.88212 .
departomentoDurazno -B. 87467 B.75841 -1.153 8.24879
departomentoFlores -16.61352 1774.72527 -0.089 8.99253
departomentoFlorida @.64998 B.41436  1.59 ©8.11674
departomentolavalleja -@.88459 B.76667 -1.849 8.29397
departomentoMaldonado @.99135 8.28631 3.148 ©.801b4 **
departomentoMontevideo 1.27882 B.2332%6 5.482 4.20e-08 ***
departamentoPaysandi @. 46980 @.39274 1.194 8.23241
departomentoRio Negro -B.22818 @.776i6 -9.794 @.T7bBEA
departomentoRivera -16.34098 972.23545 -0.01F7 @.98659
departamentoRocha -2.87782 1.83193 -2.813 @.84414 *
departomentoSalto B.82257 8. 45459 B.850 B&.90848
departamentoSan José -16.59762 77040500 -0.821 @.98295
departomentoSorianc -B.79478 B.63048 -1.760 8.20758
departomentoTacuarembo -16.41584 921.17887 -0.018 @.98578
departomentoTreinta y Tres -1.28873 1.e4277 -1.159 @.24839
tipo_mod_carnicerialndependiente Expendio 180768 B.69752 2.597 ©.00955 **
tipo_mod_carniceriaPolleria Corte 1.83371 B.78645  1.463 0.14340
tipo_mod_carniceriaSupermercado Corte 1.83881 B.17818 5.826 5.6%e-@9 ***
tipo_mod_coarniceriatupermercado Expendio 3.91281 @.47870  1.987 6.0%654 .
vende_chacinadosVende @.39829 @.28254 1.927 @.@535%8 .
Signif. codes: @ ‘***° 3. @01 ‘e’ @@L ‘*T .85 ‘' @1 'L

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 13208.2 on 1522 degrees of freedom
Residual deviance: 1883.1 on 1499 degrees of freedom
AIC: 1128.1

Number of Fisher Scoring itterations: 17

llustracién 20. Resumen RL - M3

El histograma de probabilidades estimadas (ver Anexo 6) es muy similar al del modelo
RL — M2, por lo que se decide mantener el umbral de 0,3. Al evaluar la performance del
modelo, el accuracy (80,21%) y el error de clasificacion (19,79%) de este modelo son

ligeramente superiores a los dos anteriores. Sin embargo, como puede observarse en la
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Ilustracion 21, el recall, F1 score y balanced accuracy son similares a los obtenidos en el

modelo anterior.

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction 4] 1
@ 493 72

1 57 3@

Accuracy @ @.88Z1

95% CI : (@.7695, ©.8321)
No Information Rate : ©.8&436
P-Value [Acc = NIR] : @.998@
Kappa @ B.2026

Mcnemar's Test P-Value : 8.2177

Precision : @.34483

Recall : @.29412

F1 : 8.31746

Prevalence : @.15644

Detection Rate : @.84601
Detection Prevalence : @.13344
Balanced Accuracy : ©.59524

'Positive’ Class : 1

llustracion 21. Matriz de confusidn y métricas de performance RL - M3

Para este modelo se decide realizar una estimacion adicional mediante k-fold cross
validation. Esta técnica consiste en dividir el conjunto de datos en k particiones, donde el
modelo se entrenara utilizando k-1 particiones y seré& evaluado en la particion restante.
Este proceso se repite hasta que cada particion se haya utilizado como conjunto de prueba
y el resultado final se computa como el promedio de los resultados obtenidos en cada una
de las k particiones. Esta técnica presenta ciertas ventajas como son la reducion del sesgo

y variabilidad de las estimaciones ademas de prevenir el sobreajuste en los modelos.

Para esta tecnica se define k = 10, es decir, el conjunto de entrenamiento se divide en 10
particiones. Ademas, se decide agregar una técnica de oversampling que apunta a resolver
el desbalance de clases. Esta técnica utiliza un muestreo aleatorio con reemplazo sobre la

clase minoritaria (infractor) hasta igualar el tamafio de la clase mayoritaria (no infractor).

Como se puede observar a continuacion, vende_chacinados es significativa al 5% y
mantiene el signo positivo de su coeficiente. Ademas, producto del oversampling, otros

coeficientes asociados a departamentos, tipos y modalidad de carnicerias se convierten
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en significativos. El valor NA vinculado a Polleria Expendio se debe a la eliminacion de
la Gnica observacién con esas caracteristicas, aspecto que fue detallado en el capitulo 5.

> sumsary(model_3_cv)

Deviance Restduals:
Min 10 Median ] Mo
-2. 178 -0 9824 B.2235  @.BEeT  2.4817

Ceefficients: (1 mot defined becouse of singularities}
Estimote 5td. Error 2 value Pri=1zl|)

[Intercept) -8 . 96008 3. 13844 -5.978 2.99a-12 *¥=
deportazentohrtigas B, 79957 @, 33866 Z2.361 B BlRZeSs *
“departomentolerro Largo’ -16.98712 S80.17982 -0.829 B.976042
departasentalolonia =8 . 56E33 B. 24351 =Z.336 B.B19472 *
departazentolurazng -8, 87785 @,36961 -Z.373 B, @17e47T ¢
departazentoflores -17.24239 1858.81487 -0.916 . 946994
departasentof lorida B.55896 @, 24986 £.244 D . BZ4EL1G *
deportazentolaval lejo -B.90722 @.38458 -Z2.359 B @18382
departasentoMaldonado #. 88535 G.172% 5,119 3. 80e-@7 =
departazentoMontevideo 1.283976 @, 13636 9. 458 « Za-l§ **=
deportasentofaysandl 8.61442 @,22358  Z.749 D, 805976 *r
"departamentofiio Negro' -8, 93786 @, 37928 -9.182 B.918570
departazentolivera =16.95653 5B1.91966 -@.BZ29 B.976751
departasentoRocha -2.86638 @.48649 -4 248 2, 16e-@5 **=
departasentosalto B.a8124 a3, 25073 @.316 B, 751601
"departamentoSan José” =17.21586 463.70735 -D.837 @.9703E4
departazentoSoriono -8, 88962 @, 32448 -Z.742 0,006112 **
departasentoTacuarembd =17 . 03457 549, 44988 -Q.B31 B.975470
‘departamentoTreinta y Tres® -8, 59E65 @, 40334 -1.4E4 @.137748
“tipo_mod_carnicerialndependiente Expendio’ 1.92886 @.53392 3.613 B.G0a3a3 v
“tipo_mod_carniceriaPolleria Corte’ #.95048 B.42287 2.249 B.B2452T *
“tipo_mod_carniceriaPolleria Expendio’ A KA HA HA
“tipo_mod_carniceriaSupermercado Corte 1.138e3 @.11235 18.185 < Ze-1f **=
“tipo_mod_carniceriasupersercado Expendio’ #.96593 @.33417 Z2.89]1 0.0Q3R40 **
vende_chacinadosVende B.48783 a.127289 3312 0, BOD9ZE =
Signif. codes: @ “**=" @.9al ‘**" QL "*T @.es “L" el 'L

(Iispersion pargseter for binomial fomily token to be 1)

Mull deviance: 356Z.E on 2563 degrees of fresdom
Residual deviance: 2755.5 on 2546 degrees of freedom
AIC: ZBBA3.5

Number of Fisher Scoring iterations: 16

lHustracion 22. Resumen RL — M3 utilizando k-fold cross validation (KCV) y oversampling

En cuanto a la performance del modelo, el accuracy decrece a 61,66% y en consecuencia
aumenta el error de clasificacion a 38,34%. No obstante, el recall es mucho mayor en
comparacion con los modelos anteriores ya que detecta al 74,51% de los infractores

reales. Ademas, si bien la precision del modelo decrece alrededor de 10 puntos
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porcentuales, tanto el F1 score como balanced accuracy aumentan con respecto a otros
modelos.

> CHM_M3_cv
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction @ 1
@ 326 26

1 224 7o

Accuracy @ @.6l66
95% CI : (@.578, @.6541)
No Information Rate : @.8436
P-Value [Acc > NIR] : 1
Kappa : @.1887

Mcnemar's Test P-Value : <Ze-16

Precision : @.2533

Recall : @.7451

F1l : @.3781

Prevalence : @.1564

Detection Rate : ©.1166
Detection Prevalence : @.4601
Balanced Accuracy : @.6689

'Positive’ Class : 1

llustracién 23. Matriz de confusion y métricas de performance RL - M3 con KCV y oversampling

6.1.4. Resumen performance modelos regresion logistica

A continuacion se muestra una tabla resumen con las principales métricas de

performance obtenidas.

RL-M1 RL-M2 RL-M3 RL-Ms3KCV

Accuracy
Classification error

Precision

F1 score

Balanced accuracy

Tabla 4. Resumen performance modelos regresion logistica
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Se puede observar que los modelos en los que se utiliza el validation set approach
obtienen mayor accuracy - por ende, menor error de clasificacidn - y mayor precision. No
obstante, el recall es sensiblemente mayor en el modelo donde se aplica k-fold cross
validation y oversampling. De esta forma, se concluye que el modelo con mejor
performance dentro de los evaluados es RL — M3 KCV con un recall de 75% y balanced

accuracy de 0,67.

Si bien la performance de los modelos en la prediccion de establecimientos infractores
debe ser mejorada, dichos modelos si pueden ser efectivos para comunicar el impacto que
tiene la ubicacion y determinadas caracteristicas comerciales en la probabilidad de ser

infractor.
6.2. Redes neuronales artificiales (ANN)

La seleccion de las variables a incluir en las regresiones logisticas surgio de
analizar la significancia estadistica de cada covariable en el conjunto de datos. En el caso
de las ANN se decide estimar diversas estructuras, variando el nimero de capas y

neuronas, que toman como input todas las variables del dataset.

Previo al ajuste de los modelos se realizaron transformaciones a las variables de del
dataset. Dichas variables, que en su mayoria representan factores, fueron transformadas
a variables dicotdmicas generando una nueva columna por cada nivel. A las nuevas
variables dummy se le asigna el valor 1 en el nivel correspondiente de la observaciony 0
en el resto de los niveles. A modo de ejemplo, la variable departamento tiene 19 niveles,
uno por cada departamento. De esta forma, para los establecimientos ubicados en
Montevideo se asigna el valor 1 a la columna Montevideo y el valor 0 a las 18 columnas
restantes. Este proceso se realizo para las variables departamento, tipo_mod_carniceria

y elaboracion generando 19, 5y 3 nuevas columnas respectivamente.

Con respecto a las variables exdgenas, éstas se normalizaron mediante la técnica de
estandarizacion min-max. EI método de estandarizacion min-max consiste en transformar

linealmente los datos originales al aplicar la siguiente formula,
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Xi—min(X)
L™ max(X)-min(x)’

(4.1)

en donde X; es el i-ésimo valor del vector fila X, min(X) el valor minimo y max(X) el
valor méaximo del vector X. Como resultado, las variables normalizadas (X) toman
valores en el rango 0 — 1. Dicha normalizacién fue aplicada a las variables poblacion,

superficie_km? e ing_p_capita_mes_cte 2005.

Asi, el dataset cuenta con 33 predictores correspondientes a las siguientes variables:
departamento, tipo_mod_carniceria, elaboracion, vende_no_carnicos,
vende_chacinados, realiza_coccion, poblacion, superficie_km? e

ing_p_capita_mes_cte_2005.

Para el entrenamiento de las redes se utiliza la funcién de pérdida binary_crossentropy
recomendada para problemas de clasificacion y los optimizadores sgd (stochastic
gradient descent) y adam (adaptive moment estimation). Ademas, se realizan 100 epochs
y se divide el conjunto de datos de train dejando un 30% de las observaciones como

conjunto de validacion.

6.2.1. Modelo 1: ANN 1

La primera ANN estimada consta de una capa de entrada con 33 neuronas, 1 para
cada predictor, y una capa de salida con una funcién de activacion sigmoidea. Si bien es
una estructura simple, ésta permitird analizar qué variables tienen mayor incidencia en la

probabilidad de ser infractor.

Layer (type) Qutput Shape Param i
flatten_1 (Flatten) (None, 33) @
dense_1 (Dense) (None, 1) 34

Total params: 34
Trainable params: 34
Mon-trainable params: @

llustracion 24. Estructura ANN 1

En la imagen siguiente se muestra la evolucion de la funcion de pérdida y accuracy del
modelo en el conjunto de entrenamiento (loss, accuracy) y validacion (val_loss,

val_accuracy) respectivamente. Los resultados corresponden al entrenamiento de la red
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utilizando el optimizador sgd. Como puede observarse, la funcion de pérdida decrece
levemente en el conjunto de train y se estabiliza cerca de 0,46. La caida en la funcion de
pérdida es mas empinada en el conjunto de datos de validacién logrando valores cercanos
a 0,28 hacia el final del entrenamiento. De la misma forma, el accuracy del modelo
aumenta al inicio y se estabiliza en valores cercanos a 0,80 para el conjunto de datos de

train y 0,95 para el conjunto de datos de validacion.
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lustracién 25. Entrenamiento ANN 1 - Optimizador sgd

Al evaluar la performance promedio de la red a lo largo de los 100 epochs en train y test
se observan resultados similares en ambos conjuntos de datos. Posteriormente, se evalta
la capacidad predictiva de la red en el conjunto de datos de test. Para ello se realiza un
proceso similar al detallado en los modelos logit en donde predice la probabilidad
estimada de ser infractor y se asigna dicha categoria a aquellas observaciones con
probabilidad estimada mayor o igual a 0,30. Luego se computa la matriz de confusion y

métricas asociadas.

accuracy
0,4036 0,8424
0,4057 0,8466

Tabla 5. Performance de ANN 1 - Optimizador sgd en train y test
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Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction %] 1
@594 71

1 48 29

Accuracy : @.8175

95% CI : (@.7857, @.B8464)
No Information Rate : @.8466
P-Value [Acc = NIR] : ©.98121
Kappa : @.2242

Mcnemar's Test P-Value : 0.84372

Precision : ©.37662

Recall : @.2900@

F1 : B.32768

Frevalence : @.15337

Detection Rate : 0.84448
Detection Prevalence : ©.1181@
Balanced Accuracy : @.66152

'Positive’ Class : 1

lustracién 26. Matriz de confusion y métricas de performance ANN 1 - Optimizador sgd

El modelo presenta un recall de 29%, es decir, detecta a casi 3 de cada 10 infractores
reales. Del total de infractores predichos (77) el modelo acierta en el 37,66% de los casos
(29). EI F1 score y balanced accuracy toman los valores 0,3276 y 0,6015 respectivamente.
Los resultados son similares al estimar el modelo utilizando el optimizador adam (ver

[lustracion 27 y Anexo 7).
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lHustracién 27. loss y val_loss ANN 1 segin optimizador

Por ultimo, en el Anexo 8 se muestran los pesos estimados por cada red segln el
optimizador utilizado. En ambos casos, los W; estimados para las carnicerias de tipo
Supermercado son positivos, en linea con lo estimado en los modelos logit. Esto también

sucede en los departamentos con mayor cantidad de infractores como son Montevideo,

Artigas y Salto.

6.2.2. Modelo 2: ANN 2

La estructura definida para la segunda ANN es bastante mas compleja que la
anterior. ANN 2 tiene una capa de entrada con 33 neuronas, 3 capas ocultas — con 100,
50y 5 neuronas respectivamente y funcion de activacion ReLu —y una capa de salida con
funcion de activacion sigmoidea. Producto de esta estructura, la red debe estimar 8.711

parametros en comparacion con los 34 parametros que se estiman en ANN 1.
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Layer {(type) Qutput Shape Param #
flatten_3 (Flatten) (Mone, 333 o @ o
dense_6 (Dense) (None, 18@) 3400

dense_5 (Dense) (Mone, 5@} 5858

dense_4 (Dense) (Mone, 5) 255

dense_3 (Dense) (Mone, 1) 3]

Total params: 8,711

Trainable params: 8,711
Hon-trainable params: @

llustracién 28. Estructura ANN 2

Al analizar la llustracién 29, se observa que los resultados son similares a los obtenidos

por el modelo anterior a pesar de definir una estructura de red bastante mas compleja.

Una diferencia con respecto a ANN 1, es la rapidez con la que la red converga a valores

estables. Esto sucede en el conjunto de datos de train y validation en ambas métricas, loss

y accuracy.
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lustracién 29. Entrenamiento ANN 2 - Optimizador sgd

La performance de la red en train y test se observan en la Tabla 6. Tanto la loss como el

accuracy, es levemente superior en test en comparacion con train. Con respecto al modelo

anterior, ANN 2 obtiene una loss ligeramente inferior tanto en train como en test. En
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cuanto al accuracy, los resultados obtenidos en ambos modelos son similares. Con
respecto a la matriz de confusion, se observa que ANN 2 obtiene mejores resultados en

todas las métricas seleccionadas.

accuracy
0,3640 0,8477
0,3735 0,8635

Tabla 6. Performance de ANN 2 - Optimizador sgd en train y test

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction @ 1
@ 489 54

1 63 46

Accuracy @ B.82896

95% CI : (@.7889, 9.8493)
Mo Informotion Rate : ©.3466
P-Value [Acc > NIR] : ©.9694
Kappa @ @.3336

Mcnemar's Test P-Value : ©.4595

Precision : 0.42202

Recall : ©.40000

F1 : ©.44819

Frevalence : @.15337

Detection Rate : @.@7@55
Detection Prevalence : @.16718
Balanced Accuracy : @.67293

'Positive’ Class : 1

lustracién 30. Matriz de confusion y métricas de performance ANN 2 - Optimizador sgd

Los resultados son similares al utilizar el optimizador adam (ver Anexo 9). La imagen
siguiente muestra que el modelo que utiliza adam presenta un proceso mas erratico, en
donde se constatan picos y valles a lo largo del entrenamiento en el conjunto de validacion

(val_loss).
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llustracién 31. loss y val_loss ANN 2 seguln optimizador

6.2.3. Modelo 3: ANN 3

El ultimo modelo estimado tiene una estructura ubicado en un punto intermedio
entre ANN 1y ANN 2. Se cuenta con la capa de entrada con 33 neuronas, 2 capas ocultas
—con 12 y 6 neuronas respectivamente y funcion de activacion ReLu —y la capa de salida
con funcion de activacion sigmoidea. Dicha red debe estimar un total de 493 parametros.

Layer (type) Output Shape Param #
flatten_5 (Flatten) (None, 33) o @ o
dense_13 (Dense) (None, 12) 498

dense_1Z (Dense) (MNone, ©) 78

dense_11 (Dense) (None, 1) 7

Total params: 493
Trainable params: 493

Non-trainable paroms: @

llustracién 32. Estructura ANN 3
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Los resultados obtenidos, tanto mediante el optimizador sgd como adam, se ubican en un
punto medio entre el modelo ANN 1y ANN 2 (ver Anexo 10y 11).

A pesar de definir redes neuronales con estructuras diferentes, no se observan diferencias
significativas en los resultados arrojados por los modelos. Esto hace pensar que dichas
estructuras estarian afectando de manera superficial, en caso de hacerlo, el proceso de
entrenamiento de las redes. Con el fin de optimizar dicho entrenamiento, se decide

incorporar nuevas funciones parametrizables definidas mas adelante.

Para definir el modelo sobre el cual se aplicaran dichas técnicas de optimizacion se
evalUan los modelos estimados mediante sgd y adam. La métrica que se evalla es la

funcién de pérdida en el conjunto de entrenamiento (loss) y validacion (val_loss).

06- |
type
anni_sdg_wval

anni_sgd_train

loss

— ann2_sgd_train
—_— ann2_sgd wval
annd_sgd_train

04-
ann3 sgd wval

0.2-
0 25 50 s

epoch

llustracion 33. Funciones de pérdida estimada mediante ANNs con sgd optimizer
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lustracién 34. Funciones de pérdida estimada mediante ANNs con adam optimizer

En la llustracion 33 y 34 se puede observar que entre las distintas estructuras de redes
neuronales estimadas, ANN 2 presenta mejor performance tanto utilizando sgd como
adam. Vale la pena recordar, que dicha red neuronal es la que presenta una estructura mas
densa y compleja de todos los modelos estimados. A continuacién se muestran las
funciones de pérdida estimadas para ANN 2 con sgd y adam. Se observa que la red
estimada con adam presenta mejores resultados en el conjunto de entrenamiento. Sin
embargo, por sus resultados en el conjunto de datos de validacién se decide continuar con

el modelo ANN 2 con sgd.
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lustracién 35. Funciones de pérdida estimada ANN 2 segln optimizador

A partir de la estructura definida en ANN 2 se decide optimizar el proceso de
entrenamiento mediante la inclusion de una reducciédn de la tasa de aprendizaje (learning
rate), un early stopping y pesos para las clases. El primero, como su nombre lo indica,
reduce la tasa de aprendizaje cuando la funcion de perdida del conjunto de validacion
(val_loss) no mejora en determinado umbral. En este caso, se multiplica el Ir por un factor
de 0,75 si val_loss no mejora a lo largo de 25 epochs. Por su parte, early stopping finaliza
el proceso de entrenamiento en cuanto val_loss no mejora en al menos 0,0001 unidades
a lo largo de 60 epochs. Ademas, con el fin de resolver el desbalance de clases se definen
pesos entre las categorias que seran utilizados como forma de penalizar errores durante
el entrenamiento. De esta forma, se define que la categoria infractor tiene un peso 5,4
veces mayor que la categoria no infractor, valor que surge de dividir el nimero total de
no infractores (1.835) sobre el total de infractores (340). Por ultimo, dado que se entiende
que la estructura definida es compleja para el nimero de observaciones con el que cuenta
el dataset y con el fin de prevenir el sobreajuste del modelo se incorporan dos dropout

layers con una tasa del 0,10.
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Layer (type) Qutput Shape Param #

flatten_18 (Flatten) (Mone, 33) 4]
dense_31 (Dense) (None, 188) 3408
dropout_1 (Dropout) (None, 18@) @
dense_380 (Dense) (None, 5@) 5850
dropout (Dropout) (None, 58) %]
dense_Z29 (Dense) (MNone, 5) 255
dense_Z8 (Dense) (MNone, 1) 7]

Total params: 8,711
Trainable params: 8,711
Non-trainable params: @

lustracién 36. Estructura ANN 2 con técnicas de optimizacion
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llustracién 37. Entrenamiento ANN 2 con técnicas de optimizacion

Como se puede observer en la llustracion 37, los resultados no son muy distintos a los

obtenidos en los modelos anteriores. En este caso se agrega el ultimo grafico que muestra
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la evolucion de la tasa de aprendizaje. Se observa que dicha tasa se reduce en dos

ocasiones y el proceso de entrenamiento finaliza en el epoch 62.

accuracy
0,3733 0,8424
0,3813 0,8466

Tabla 7. Performance de ANN 2 con técnicas de optimizacion

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction @ 1
B 489 54

1 &3 46

Accuracy : ©.8206

95% CI : (@.78B9, ©.8493)
No Information Rate : @.2466
P-Walue [Acc > NIR] : ©.9694
Kappa : ©.3336

Mcnemar's Test P-Value : ©.4595

Precision : @.42202

Recall : @.46000

F1 : ©.44819

Prevalence : @.15337

Detection Rate : @.@7@55
Detection Prevalence : @.16718
Balanced Accuracy : 8.67293

'Positive" Class : 1
llustracién 38. Matriz de confusion y métricas de performance ANN 2 con técnicas de optimizacion

6.2.4. Resumen performance modelos redes neuronales

A continuacién se muestra una tabla resumen con las principales métricas
obtenidas en el conjunto de datos de prueba para las redes neuronales estimadas utilizando
sgd y adam. La estructura de red neuronal que presenta mejores resultados es ANN 2. Al
utilizar el optimizador sgd se logra la menor funcion de pérdida mientras que el mayor

recall se alcanza al utilizar adam.
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sgd adom

ANN 1 ANN2 ANNZopt ANN3 ANN 1 ANN 2

Accuracy
Classification error
Recall
Precision

F1 score

Balanced accuracy
test_loss

Tabla 8. Resumen performance redes neuronales artificiales

6.3. Arbol de decision (CART)

Dado el nimero total de observaciones y el desbalance de clases que presenta el
conjunto de datos, se decide estimar un Unico &rbol de decision que incluya todas las
covariables. De esta forma, el modelo estimado incluye: departamento,
tipo_mod_carniceria, vende_no_carnicos, vende_chacinados, elaboracion,

realiza_coccion, poblacion, superficie_km2, ing_p_capita_mes_cte 2005 y frigorificos.

Al igual que en los algoritmos anteriores, se ajustan los modelos en el conjunto de datos
de entrenamiento y se evalla su performance en el conjunto de datos de prueba. Cabe
destacar que la libreria utilizada para estimar el arbol, rpart, realiza por defecto un
procedimiento de k-fold cross validation con k=10 en donde obtiene el paramétro de
complejidad (cp) 6ptimo del modelo, es decir, aquel que minimiza el error de cross
validation. A su vez, utiliza el indice de Gini como métrica para evaluar los splits. En la

imagen siguiente se muestra el arbol estimado.
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No Infractor
0.84
100%

departamento = Maldonado,Montevideo,Paysandu

No Infractor

0.71
39%

tipo_mod_carniceria = Independiente Expendio,Polleria Corte,Supermercado Corte,Supermercado Expendio

No Infractor

0.60
14%

elaboracion = No habilitado No elabora

Infractor

0.49
T%

departamento = Montevideo

Infractor
0.44
6%

No Infractor
0.79
1%

No Infractor No Infractor No Infractor
0.70 0.78 0.93
8% 25% 61%

llustracion 39. Diagrama de arbol de decision estimado

A modo de entender el diagrama, el primer valor dentro de los cuadros representa la
categoria estimada por el modelo, el segundo valor es la probabilidad estimada para las
observaciones incluidas en esa region y el ultimo valor es el porcentaje de observaciones
que se encuentran en dicha region. De esta forma, el nodo inicial contiene el 100% de las
observaciones con una probabilidad estimada de 84% de ser “No Infractor”, valores

acordes a las proporciones observadas en Ilustracion 11.

El primer split es realizado por la variable departamento. Aquellos establecimientos fuera
de Maldonado, Montevideo y Paysandu (la rama de la derecha) representan el 61% de las
observaciones del conjunto de entrenamiento y el modelo estima la categoria “No
Infractor” con una probabilidad de 93%. A la izquierda, se obtiene la region en donde se
encuentran los establecimientos ubicados en Maldonado, Montevideo y Paysandu, para
los cuales sin realizar un split adicional el modelo estimaria la categoria “No Infractor”

con una probabilidad de 71%.

A estas observaciones se aplica el segundo split por la variable tipo_mod_carniceria,
donde el modelo nuevamente estima la categoria “No Infractor” para ambas ramas del

arbol, con una probabilidad de 78% para establecimientos del tipo y modalidad
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Independiente Corte y 60% para el resto de combinaciones que toma la variable

tipo_mod_carniceria.

Recién a partir del tercer split, el modelo predice la categoria “Infractor” para
establecimientos ubicados en Maldonado, Montevideo y Paysandu de algin tipo y
modalidad distinto a Independiente Corte que no cuentan con habilitacién para elaborar
productos y no elaboran productos. En esta rama se encuentran los puntos de venta del
tipo Supermercado, por lo que los resultados del arbol son consistentes con lo observado
en el andlisis exploratorio de datos y modelos anteriores, donde dichos establecimientos
tienen una probabilidad mayor de ser infractor. Ademas, dado que la elaboracién de
productos se concentra en establecimientos Independiente Corte y estos quedan fuera de
dicha rama, los resultados arrojados por el arbol son esperables. Por ultimo, el modelo
vuelve a utilizar la variable departamento para realizar el split, categorizando como
infractores a los puntos de venta que cuentan con las caracteristicas comerciales anteriores

y que ademas se encuentran en Montevideo.

Al analizar la importancia de las distintas variables en el modelo, se observa que

departamento seguido de las variables exdgenas son las mas relevantes.

vende_no_carnicos D
tipo_mod_carniceria \:|
frigo rficos :|

elaboracion

superficie_km2

ing_p_capita_mes_cte_2005

departamento

|
|
poblacion ’ ‘
|
|

lustracién 40. Importancia de las variables en el arbol de decision

actual
predicted Infractor No Infractor
Infractor 26 13
No Infractor 76 537

llustracién 41. Matriz de confusidn del arbol de decisién en conjunto de test
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El modelo estimado obtiene una accuracy de 85,09% en train y 86,34% en test. El recall
del modelo es de 25,49%, valor que se encuentra por debajo del obtenido en modelos

anteriores.
6.4. Discusion sobre los resultados

Se decidié tomar como modelo base a la regresion logistica por sus ventajas a la
hora de interpretar y comunicar los resultados. Posteriormente, se estimaron redes
neuronales simples (34 parametros) y complejas (8.711), asi como arboles de decision.
En todos los casos se lograron resultados similares, demostrando la consistencia de los

mismos independientemente del algoritmo utilizado.

Con respecto a la evaluacion de los resultados, se entiende que la capacidad predictiva
alcanzada es insuficiente para desarrollar modelos de clasificacion eficientes. No
obstante, a partir de este analisis se logré comprender la relevancia de determinadas
caracteristicas comerciales y su impacto en la probabilidad de que un establecimiento
habilitado para la venta de carne y derivados en Uruguay sea considerado infractor. En
este sentido, se destaca la incidencia de variables como la ubicacion, el tipo y modalidad

de carniceria asi como la venta de determinados productos especificos.
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7. Propuesta de muestreo

Si bien los modelos de clasificacion desarollados en el capitulo anterior ofrecen alguna
pista sobre las variables que podrian incidir en la probabilidad de ser infractor, no es

posible clasificar con alta certeza los establecimientos infractores.

Es por ello que este capitulo propone utilizar el score estimado de cada categoria como
indicador de la probabilidad de infraccion. En base a ello, se disefia un esquema de
muestreo que permite incrementar la capacidad de deteccion de establecimientos
infractores. De esta forma, dado un nimero de inspecciones finito, éstas se pueden

redirigir hacia los puntos de venta con mayor probabilidad de ser infractores.

A continuacion se desarrolla la teoria general del procedimiento y posteriormente se

aplica en uno de los modelos ajustados previamente.

Probabilidad condicional de infraccion

Se supone que se han clasificado los objetos en N categorias disjuntas. A modo de
ejemplo, en este trabajo se cuenta con las variables explicativas departamento (19 clases)

y tipo_mod_carniceria (5 clases). Esto implica un total de N = 19 = 5 = 95 categorias.

Dada una carniceria X, sea Z; = 1¢xec,, la variable que indica si pertenece a la clase
C;,i =1,...,N. Los modelos ajustados (logit, ANN, CART) se pueden pensar como un
estimador de la probabilidad de ser infractor dado que se pertenece a la cateogria i, es

decir, si se define
pi = P(X infractor | X € C;) = E[Z; | X € C],
entonces el modelo permite estimar dicha probabilidad mediante una funcion
p = f(2),
Con0<p<1lyf(Z)=f(Z,..,Zy). Sisetoma Z; =1y las demas 0, entonces se

obtiene p;. La funcion f es conocida en el caso del logit y es del tipo caja negra en una
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red neuronal, sin embargo, en todos los casos se puede obtener p; para cada clase i =
1,..,N.

Muestreo dirigido

Utilizando la informacion anterior se pueden generar muestras con mayor probabilidad
de deteccion. Sea X un establecimiento seleccionado del siguiente modo: se sortea con
probabilidad g; un establecimiento de clase i, donde };; q; = 1. Teniendo en cuenta lo

mencionado previamente, la probabilidad de que dicho establecimiento sea infractor es,
P(X infractor) = Y, P(X infractor | X € C;)) P(X € C;) = X1 piqi,
siendo p; los predichos por el modelo.
Esto lleva al planteo del siguiente problema de optimizacion,
rrzax P(X infractor),
sujeto a
q:=0,XL,q, =1
Dicho problema se traduce en
max i Pidis
sujeto a

q;=0,X,9; = 1.

Como un problema de programacion lineal tiene uno de sus 6ptimos necesariamente en

un vertice, es sencillo identificar que la solucion al problema anterior es elegir

q; = 1sii = argmaxp;,
J
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y 0 en otro caso. Esto implicaria que para maximizar la probabilidad de deteccién
conviene muestrar Unicamente a la clase méas probable de ser infractor (clases en caso de

empate). Este es un extremo no deseable, ya que se pierde el control sobre las clases
menos infractoras.
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Penalizacion mediante la entropia

Se propone considerar dos alternativas al modelo de muestreo dirigido anterior. La
primera consiste en penalizar la distribucion g entre las clases utilizando la funcion de

entropia. La entropia de un vector g se define como,
H(q) = —X;q;logq;.
Esta funcion es concava y se maximiza para la distribucion uniforme. Resolviendo,
max H(q)

sujetoa q; = 0,); q; = 1. De esta forma, el Lagrangeano queda de la siguiente manera,
L(g, M) = - E qilogg; +/1(E q;—1)
- l
L

Derivando respecto a q;, Se obtiene

oL

—— =—logg;—1+4
aCIi gql

donde el punto estacionario es q; = e*~! para todo i, lo que implica que todas las

probabilidades son iguales, e iguales a 1/N por la restricciéon. EI multiplicador queda A =
log% + 1. En términos de muestreo, esto corresponde a un muestreo estratificado donde

cada clase se ve igualmente representada en la muestra.

Si solo se maximiza la entropia de g, corresponde a tomar un establecimiento de cada
clase al azar. Por el contrario, si solo se maximiza la probabilidad de deteccion solo se
tomarian establecimientos de la clase mas infractora. Es asi, que resulta interesante

plantear el siguiente problema,
II};‘XZipiQi + BH(q),
sujeto a

q;=0,%%q; =1,
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donde B es un término de penalizacion o trade-off entre ambas componentes. El

Langrangeano de este problema queda de la siguiente forma,

L(q, M) = Z Piqi — B Z qilogq; + /’I(Ziql- - 1)

Derivando respecto a q;, Se obtiene

or _ ] 1)+1
aqi—pi p(logq; — 1)

pitd ) .
Donde el punto estacionarioes g; = e # . Ahora g; es creciente con p; por lo que se

tenderd a muestrear mas a las clases mas infractoras. Sin embargo, el efecto de p; se ve
restringido por el valor de 3, ya que si § — oo, el multiplicador se ajusta para que converga

a la distribucidn uniforme de clases.

Ejemplo

Tomando como base la regesion logistica con la variable departamento y
tipo_mod_carniceria, se estiman las probabilidades estimadas de ser infractor para cada
una de las 95 categorias detalladas previamente. La tabla siguiente muestra el top 10 de

categorias con mayor probabilidad de ser infractoras.

Categoria Probabilidad estimada
infractor=1
Supermercado Expendio Montevideo 52,7%
Independiente Expendio Montevideo 43,6%
Supermercado Corte Montevideo 42,2%
Supermercado Expendio Maldonado 40,4%
Supemercado Expendio Paysandu 36,4%
Supermercado Expendio Artigas 35,6%
Supermercado Expendio Florida 33,0%
Independiente Expendio Maldonado 31,9%
Supermercado Corte Maldonado 30,7%
Polleria Corte Montevideo 30,7%

Tabla 9. Top 10 categorias con mayor probabilidad estimada de ser infractor
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En linea con lo observado en los modelos previos, los establecimientos del tipo
Supermercado son los que obtienen mayor probabilidad estimada de cometer una
infraccién. Ademas, la ubicacién corresponde con los departamentos con mayor

porcentaje de establecimientos infractores.

Una vez estimadas las probabilidades para categoria, se resuelve el problema de
optimizacion planteado. Se parte de una probabilidad de muestreo uniforme de 1,05%
(1/95) para cada categoria y se define B = 0,5. La siguiente tabla muestra las

probabilidades de muestreo obtenidas para las categorias de la tabla anterior.

Probabilidad estimada Probabilidad muestreo (qi)

Categoria infractor =1 beta =0,5
Supermercado Expendio Montevideo 52,7% 2,30%
Independiente Expendio Montevideo 43,6% 1,92%
Supermercado Corte Montevideo 42,2% 1,87%
Supermercado Expendio Maldonado 40,4% 1,80%
Supemercado Expendio Paysandu 36,4% 1,66%
Supermercado Expendio Artigas 35,6% 1,64%
Supermercado Expendio Florida 33,0% 1,55%
Independiente Expendio Maldonado 31,9% 1,52%
Supermercado Corte Maldonado 30,7% 1,48%
Polleria Corte Montevideo 30,7% 1,41%

Tabla 10. Top 10 categorias con mayor probabilidad estimada de ser infractor y probabilidad de
muestreo asociada
Se observa que la probabilidad de muestreo estimada es superior a la establecida por
defecto (1,05%) para las clases con mayor probabilidad de infraccion. Dentro de las 95
categorias disponibles, las que presentan mayor probabilidad de muestreo son
Supermercado Expendio Montevideo con 2,30%, Independiente Expendio Montevideo
con 1,92%, Supermercado Corte Montevideo con 1,87%, Supermercado Expendio

Maldonado con 1,80% y Supermercado Expendio Paysandd con 1,66%.

Por altimo, esta propuesta presenta una probabilidad de deteccion de infractores de
15,26%, en donde la probabilidad de muestrear a la categoria menos muestreada es de
0,80%.

Vale la pena mencionar que si bien en este ejemplo se utiliza la regresion logistica, este

método puede ser aplicado al resto de los algoritmos utilizados en este trabajo.
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Muestreo proporcional

Este segundo método propone optimizar la siguiente funcion para repartir el muestreo

entre clases.
max 2 pilog(qy),

sujeto a

En teoria de asignacion de recursos esto se conoce como proportional fairness o reparto
proporcional y presenta buenas propiedades. En particular, si se resuleve el siguiente

Langrangeno,
£g.D) = ) pilogla) +A) ;= 1)
7 l

Derivando con respecto a q;, Se obtiene

OL _ pi
aq; q;

Donde el punto estacionario es q; = (— % ) p;. Vale recordar que A puede ser negativo y

lo serd en este caso. Esto es, se elige cada clase con probabilidad proporcional a

probabilidad de ser infractor de la clase. Al imponer la restriccion,

N N
1
1= a=-(3) L p

=1 l

surge A = — YN | p; y la probabilidad de muestrear la clase i dptima queda de la siguiente
forma,
bi

* —
q; = N
j=1Pj
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Ejemplo

Partiendo del modelo detallado previamente, se resuelve el problema de optimizacion

planteado para este método.

Al igual que en el caso anterior se parte de una probabilidad de muestreo uniforme
(1,05%) para cada categoria. La siguiente tabla muestra las probabilidades de muestreo

obtenidas mediante los métodos de penalizacion por entropia y muestreo proporcional.

Probabilidad estimada Probabilidad muestreo Probabilidad muestreo

Categoria infractor =1 Penalizacion por entropia Proporcional
Supermercado Expendio Montevideo 52,7% 2,30% 4,58%
Independiente Expendio Montevideo 43,6% 1,92% 3,78%
Supermercado Corte Montevideo 42,2% 1,87% 3,68%
Supermercado Expendio Maldonado 40,4% 1,80% 3,51%
Supemercado Expendio Paysandu 36,4% 1,66% 3,17%
Supermercado Expendio Artigas 35,6% 1,64% 3,11%
Supermercado Expendio Florida 33,0% 1,55% 2,87%
Independiente Expendio Maldonado 31,9% 1,52% 2,78%
Supermercado Corte Maldonado 30,7% 1,48% 2,68%
Polleria Corte Montevideo 30,7% 1,48% 2,68%

Tabla 11. Top 10 categorias con mayor probabilidad estimada de ser infractor y probabilidades de
muestreo asociadas

Nuevamente la probabilidad de muestreo que surge de resolver el problema de
optimizacion es superior a la establecida por defecto para las clases con mayor
probabilidad de infraccion. Dado que este método elige la clase a muestrear con
probabilidad proporcional a la probabilidad de ser infractor, se observa un aumento en la

probabilidad de muestreo para todas las categorias incluidas en el top 10.

Por dltimo, la probabilidad de deteccion de infractores de este método es de 23,51%,

donde la probabilidad de muestrear a la categoria menos muestreada es de 3,76x10° %.
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8. Conclusiones

El trabajo realizado demuestra que es posible generar modelos de aprendizaje
automatico supervisado para la prediccion de carnicerias y locales de venta al publico

infractores en el mercado domestico uruguayo de carnes y sus derivados.

Este analisis representa una primera aproximacion a este problema y permite comprender
la relevancia de determinadas caracteristicas comerciales y su impacto en la probabilidad
de cometer una infraccion. En este sentido, se destaca la incidencia de variables como la
ubicacion, el tipo y modalidad de carniceria asi como la venta de determinados productos

especificos.

Sin embargo, la capacidad predictiva de los modelos desarrollados es insuficiente para
clasificar establecimientos infractores de manera certera. Con el fin de mejorar este punto,

se realizan los siguientes comentarios vinculados a los datos y al proceso de estimacion.

Con respecto al conjunto de datos utilizado, se entiende que el mismo debe contar con un
mayor nimero de observaciones y predictores. Dado que la base de datos recoge la
mayoria de las carnicerias del pais, una forma de aumentar el nimero de observaciones
podria ser dejando de lado los establecimientos como unidad de analisis y monitorear la
actividad comercial y flujos asociados. Esto seré posible a partir de la puesta en marcha
del SRGA, donde se relevaran datos a nivel de transaccion.

Otro aspecto a considerar es la vinculacion entre las infracciones labradas por los equipos
inspectivos y los establecimientos. Este trabajo resolvié de manera parcial este problema
mediante un id generado a partir de la ubicacion y titularidad de los establecimientos. Sin
embargo, dicha vinculacion es suboptima ya que deja fuera las infracciones labradas a
personas fisicas e introduce potenciales sesgos en el conjunto de datos que podrian estar
afectando los resultados. Identificar y considerar Gnicamente los tipos de infracciones
graves podria representar mejoras en el ajuste de los modelos. Por altimo, implementar
técnicas de muestreo como las planteadas en este trabajo podria contribuir de manera

positiva en la asignacion de los recursos inspectivos en el territorio.
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10. Anexos

Anexo 1 — Listado con tipos de infracciones

Caodigo infraccion Detalle de infracc Frecuencia Porcentaje e
acumulado
1462 Actividades no autorizadas en carnicerias o pollerias. 159 23,9% 23,9%
1505 Tene_nci? de carne sin documentacion y/o sin identificacion para su comercializacién en %6 14,4% 38,3%
carnicerias.
1701 No confeccidn de guias. 60 9,0% 47,3%
1507 Existencia oyfenta en c.arniceri?s y Dt.r?s comercios d.e productos cérnifos sin 49 7.4% 54,7%
documentacion o chacinados sin justificar procedencia, carentes de etiquetas, etc.
1604 Transporte en vehiculo no habilitado, o con la habilitacién vencida o suspendida. 39 5,9% 60,5%
1433 Carne en mal estado en local autorizado. 30 4,5% 65,0%
1428 Venta de otros productos no autorizados o violacién de las condiciones de autorizacion. 22 3,3% 68,3%
1809 Incumplimiento a resolucion de INAC, Decreto Ley 15.605. 21 3,2% 71,5%
1402 Carniceria o polleria no habilitada. 18 2,7% 74,2%
1801 Empresa no inscripta en los Registros a cargo de INAC o con inscripcion cancelada. 17 2,6% 76,7%
1426 No confecciona Declaracidn Jurada, atraso y/o irregularidades. 15 2,3% 79,0%
1802 Empresa trabajando con registros de INAC suspendidos. 15 2,3% 81,2%
1106 No cumplimiento de Declaracién Jurada 12 1,8% 83,0%
1521 Trasiego de carne. 10 1,5% 84,5%
1601 Depésito no habilitado y/o suspendido. 10 1,5% 86,0%
1401 Venta de carne y/o menudencias en comercio no Carniceria. 9 1,4% 87,4%
1614 Transporte sin guia o con guia en situacion irregular. 9 1,4% 88,7%
1411 Carniceria trabajando con habilitacion vencida. 8 1,2% 89,9%
Modificacién o incumplimiento de exigencias locativas y de funcionamiento del comercio,
1421 ‘ - " 7 1,1% 91,0%
sus equipos o instalaciones.
1432 Falta de higiene. 6 0,9% 91,9%
1467 Elaboracion de productos carnicos sin autorizacion de INAC (milanesas, etc.). 6 0,9% 92,8%
1413 No realizar cambio de titularidad de carniceria. 5 0,8% 93,5%
1624 Trf‘ansporte de productos carnicos sin documentacion y/o identificacion que acredite su 4 0,6% 94,1%
origen.
1451 Venta de productos no carnicos que no retinen las condiciones reglamentarias. 3 0,5% 94,6%

Suministro de mercaderia a comercio no habilitado a tal efecto (distribuidor a polleria,
1529 ) ( P 3 0,5% 95,0%
almacén, etc).

1702 Irregularidad en la confeccién de guias. 3 0,5% 95,5%
Incumplimiento de la Resolucion de INAC 20/110 del 21.09.2020 referente a la normativa

1813 3 0,5% 95,9%
aplicable al Control de Taras de Roldanas en la Industria Frigorifica § §

1470 Venta de carne cuya fecha de vencimiento expird. 2 0,3% 96,2%
1514 Elatft?racién de productos carnicos para su comercializacién en establecimiento no 2 0,3% 96,5%
habilitado.
1620 Trasiego de carne en la via publica. 2 0,3% 96,8%
1805 No presentacion de declaracién jurada de 0,7%, 2 0,3% 97,1%
1807 Entorpecimiento a las tareas inspectivas o al cumplimiento de las funciones del Instituto. 2 0,3% 97,4%
1301 Incumplimiento en exportacion. 1 0,2% 97,6%
1309 Exportacidn no cubierta por certificado oficial de calidad comercial (total o parcial). 1 0,2% 97,7%
1403 No exhibicién al publico lista de precios. 1 0,2% 97,9%
1457 Elaboracién de chacinados o productos carnicos embutidos. 1 0,2% 98,0%
1516 Suministro a carnicerias de carne y/o menudencia no tipificada y/o autorizada para abasto. 1 0,2% 98,2%
1526 Existencia o_v’enta en_ C§rnif§ria y otros comercios de subproductos carnicos sin " 0,2% 98,3%
documentacion y/o sin justificar procedencia, etc.
1527 Venta de carne cuya fecha de vencimiento expird 1 0,2% 98,5%
1531 Elat?t?racién de subproductos carnicos para su comercializacion en establecimiento no 1 0,2% 98,6%
habilitado.
1532 Entrega de mercaderia por establecimiento de faena a Deposito no habilitado. 1 0,2% 98,8%
1619 Transporte simultdneo de carne y otros productos. 1 0,2% 98,9%
1703 No entrega de guias. 1 0,2% 99,1%
1704 Entrega de guias fuera de plazo. 1 0,2% 99,2%
1707 Utilizacion de categoria de guias incorrecta. 1 0,2% 99,4%
1709 Utilizacion de guias ajenas. 1 0,2% 99,5%
1713 No hacer constar el nimero de la guia en la documentacién comercial. 1 0,2% 99,7%
1804 Infracciones reglamentarias prestacion 0,7%, 1 0,2% 99,8%
1812 No cumplir con las obligaciones de depositario. 1 0,2% 100,0%

Total 666 100%



Anexo 2 — Contribucion de la variable departamento en la regresion logistica al ajuste
del modelo

> logit <- glm(infractor ~ departamento, data = pais_logit, family = binomiall}
= summary(logit)

Call:
glm{formula = infractor -~ departamento, family = binomial, data = pais_logit)

Deviance Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.8818 -0.6283 -0.4246 -8.1709 7.9246

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pri>lzl)
(Intercept) =1.9132 9.1694 -11.295 < Ze-1p ***
departamentoArtigas @.4409 B.4835 @.924 @.35537
departamentoCerro Largo -Z2.3063 1.8215 -2.258 0.82396 *
departamentoColonia -@.90l1 B.4238 -Z2.208 0.92334 *
departamentoDurazno -@.4476 B.4976 -0.900 0.36832
departamentoFlores -15.6528 807.5519 -P.B819 B.98454
departamentoFlorida @.306 B.3395 1.068 @.Z28547
departamentolLavalleja -1.38Z6 @8.7397 -1.809 0.9b6leZ .
departamentoMaldonado @.7757 B.2452 3.163 0.00156 **
departamentoMontevideo 1.1692 @.1918 6.095 1.09e-09 **+=*
departamentoPaysandu @.3038 @.3088 ©.984 0.32521
departamentoRio Negro -0.9771 @.74080 -1.310 0.19823
departamentoRivera =2.1643 1.8226 -Z2.117 ©.83430 *
departamentoRocha =1.8312 B8.5482 -1.909 0.85629 .
departamentoSalto -@.3284 B.3895 -0.82Z 0.41080
departamentoSan José -15.65728 401.6893 -0.839 0.96892
departamentoSoriano -@.8593 B.4911 -1.750 0.98815 .
departamentoTacuarembd -Z2.3494 1.0212 -2.301 ©.92141 *
departamentoTreinta y Tres -1.8244 1.8259 -1.778 @.87535 .

Signif. codes: @ ****' @.8@1 ***' G.01 **' .05 *." 0.1 * ' 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 1885.%8 on 2174 degrees of freedom
Residual deviance: 1634.2 on 2156 degrees of freedom
AIC: 1672.2

Number of Fisher Scoring iterations: 16

> anova(logit, test = "Chisqg")
Analysis of Deviance Table

Model: binomial, link: logit
Response: infractor
Terms added sequentially (first to last)
Df Deviance Resid. Df Resid. Dev Pr{>Chi)

NULL 2174 1885.8
departamento 18  251.57 2156 1634.2 <« Z.Z2e-16 ***

S5ignif. codes: @ ‘***’ g.001 ‘**’ 0.01 **’ .05 ‘.’ 0.1 * ' 1



Anexo 3 — Regresion logistica con variables asociados a caracteristicas comerciales
= summary(logit_carniceria)

Call:

glm{formula = infractor ~ tipo_mod_carniceria + elaboracion +
vende_no_carnicos + vende_chacinados, family = binomial,
data = pais_logit)

Deviance Residuals:
Min 10  Median 30 Max
-1.2084 -8.0123 -0.4503 -0.3271 2.4389

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pri=lzl)
(Intercept) -1.88924 @ 18183 -18.398 <« Ze-1b ***
tipo_mod_carnicerialndependiente Expendio 1.80519 @.51456 1.954 @.@5%8759 .
tipo_mod_carniceriaPolleria Corte @.15893 @.63015 9.252 0.200870
tipo_mod_carniceriaSupermercado Corte 1.84152 @.17945 5.804 6.47e-09 **=
tipo_mod_carniceriaSupermercado Expendio 1.54159 a. 42067 3.605 O.000248 ***
elaboracionHab Elabora @. 94855 @.16411 9.296 @.7eF337
elaboracionMo_hab Elabora -1.81179 @.15998 -6.328 2.49e-10 ***
vende_no_carnicosVende @.26177 @.19688 1.330 ©.183479
vende_chacinadosVende @. 40162 @.17385 2.32]1 ©.820299 *
Signif. codes: @ ‘***' g @@1 ‘**' .01 **" @.05 *." 0.1 * " 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null dewviance: 1885.8 on 2174 degrees of freedom
Residual dewviance: 17532.7 on 2166 degrees of freedom
AIC: 1770.7

Mumber of Fisher Scoring iterations: 5
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Anexo 4 — Regresion logistica con variables de ubicacion y asociadas a caracteristicas

comerciales
= summary(logit)

Call:
glm(formula =

infractor ~ departamento + tipo_mod_carniceria +

vende_chacinados, family = binomial, data = pais_logit)

Deviance Residuals:
Min 19
-1.3768 -0.6056

Median
-9, 3832

Coefficients:

(Intercept)
departamentoArtigas
departamentoCerro Largo
departamentoColonia
departamentoDurazno
departamentoFlores
departamentoFlorida
departamentolLavalleja
departamentoMaldonado
departamentoMontevideo
departamentoPaysandu
departamentoRio Negro
departamentoRivera
departamentoRocha
departamentoSalto
departamentosan José
departamentoSoriano
departamentoTacuarembd
departamentoTreinta y Tres

tipo_mod_carniceriaIndependiente Expendio
tipo_mod_carniceriaPolleria Corte
tipo_mod_carniceriaSupermercado Corte
tipo_mod_carniceriaSupermercado Expendio

vende_chacinadosVende

Signif. codes: @ ‘***’

{(Dispersion parameter for binomial

Mull devionce: 1885.8 on 2174
Residual deviance: 159Z2.8 on 2151

AIC: 1e40.8

-8.1516

e d

2.8l

Max
3.8593

3Q

Estimate Std. Error z value Pri=lzl)

-2.4795
B.6367
-1.9889
-@.7784
-9.2911
L5546
B.4827
-1.1567
B.7743
1.2767
9.6386
-8.6782
-1.8545
-8.9695
-8.1218
. 6087
-B.6559
-£.1918
-1.5538
8.9163
8.2914
B.8743
1
a

=~ I E R~

&
o

=~ E R -~~~ R~ ]

L1698
L3TTT

=T~~~ .~ I S E i ]

9.1 *** .85 *." 8.1

family taken to be 1)

degrees of freedom
degrees of freedom

Number of Fisher Scoring iterations: 16

L2018
L4915
L8246
L4269
L5815
.8356
. 3488
L7432
L2482
L1963
.317@
L7587
L8258
L5429
L3941
396.
L4955
L8231
L8291
L5311
L6488
L1472
L4817
L1658

2684

-12

285
295
L933
B84
. 538
.BZ28
387
.556
L1728
L5803
.989
983
. 888
LT85
387
.B39
324
142
.518
LT25
449
.941
912
279

Ze-16
.19516

A

.oblel
.98443
. 16549
.11963
.@@181
7.86e-11
.B4665
366827

o= EE &S S E

75874
.96EGE
.18561
.B3223
.13189

mE DRSS D E RS E

.65335
Z.83e-09
B.08359
@.82638

LR L

.@5328 .
.@7116 .

*

LR L

.aveed .
.8v416 .

.BE448 |

EE 22

%k
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Anexo 5 — Histograma de probabilidades estimadas para el modelo RL — M2

Histograma de probabilidades estimadas
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Anexo 6 — Histograma de probabilidades estimadas para el modelo RL — M3

Histograma de probabilidades estimadas
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Anexo 7 — Resumen performance ANN 1 — Optimizador adam

0.8+
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™
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M loss M val_loss
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0.7
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o5
P
044 [
o
0.3 %4
0.2

0.1+
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T T T T
B0 7o an a0

W accuracy W val_accuracy

accuracy

0,3942 0,8424
0,3963 0,8466
Confusion Matrix and Statistics
Reference
Prediction @ 1
@ 514 7@
1 3& 38
Accuracy : B.8344
95% €I : (@.8036, ©.8621)
Mo Information Rate : @.8466
P-Value [Acc » NIR] : @.822721
Kappa : 8.266
Mcnemar's Test P-Value : @.@@2855
Precision : ©.44118
Recall : ©.30000
F1 : ®.35714
Prevalence : B@.15337
Detection Rate : ©.@84601
Detection Prevalence : ©.18429
Balanced Accuracy : @.61558
'Positive’ Class : 1
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Anexo 8 — W; estimados por la red ANN 1 utilizando los optimizadores sgd y adam

id variable weightsspd  weights odam
1|tipo_mod_carniceria_lndependiente Corte -0,7264 -0, 5604
2|tipo_mod_carniceria_lndependiente Expendio 10,0845 -0,1972
3|tipo_mod_carniceria_Polleria Corte -0,3205 -0,0134
4|tipo_mod_carniceria_Supermercado Corte 0,1182 0,2266
5|tipo_mod_carniceria_Supermercado Expendio 0,2507 0,1237
6|departamento_Canelones -0,6525 -(,6523
7|departamento_Artigas 0,1119 0,1041
8|departamento_Cerro Largo -0,5596 -1,4976
9|departamento_Colonia -0,5793 -1,1013

10 |departamento_Durazno -0,08359 -(,3754

11 |departamento_Flores -0,4454 -1,616

12 [departamento_Florida -0,2559 0,0136

13 (departamento_Lavalleja 0,0247 -0,8936

14 [departamento_Maldonado -0,2255 0,0704

15 [departamento_Montevideo 10,4175 0,6332

16 [departamento_Paysandd -0,0007 0,3189

17 [departamento_Rio Negro 0,0204 -(,2874

18 [departamento_Rivera 10,2955 -(,1929

19 |departamento_Rocha -0,1839 0,2463

20 |departamento_Salto 10,3245 0,2856

21 |departamento_San losé -0,2420 -0,0916

22 [departamento_Soriano -0,4092 -0,104

23 |departamento_Tacuarembd 0,2625 0,0378

24 [departamento_Treinta y Tres 0,3682 -0,1022

25|elaboracion_No hab No elabora -0,1174 -0,1785

26 |elaboracion_No hab Elabora -0,4316 -(,3224

27 |elaboracion_Hab Elabora -0,1520 -(,3282

28 [vende_no_carnicos -0,0169 -0,034

29|vende_chacinados -0,0436 0,101

30| realiza_coccion -0,2100 -0,3487

31| poblacion -0,0:485 0,084

32 |superficie_km2 -0,2377 -0,604

33|ing_p_capita_mes_cte_2005 -0,0539 -0,4280

34 | neurona -0,6385 -0,5069




Anexo 9 — Resumen performance ANN 2 — Optimizador adam
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Anexo 10 — Resumen performance ANN 3 — Optimizador sgd

075«
07 |

065 7|
06 ||

055 1%

0.5 ;'\.

0.45
0.4 '
0.35 .
toge,
0.3 tetreesaces

- —en

0.25

0.2 T T T T T T T T T
10 20 30 40 50 &0 7o &0 an

M loss W val loss

[oX: 13 .
na- ¢
085 |

LLE
0754 | |

074 |
065 ||
0.6 )
085 |
05 |
0.45
0.4

T T T T T T T T T
i0 20 3 40 50 &0 7o &0 an

W accuracy W val_accuracy

accuracy
0,3855 0,8424
0,3894 0,8466

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction @ 1
@ 493 59
1 59 41

Accuracy : @.819

95% CI : (0.7B73, @.8478)
Mo Information Rate : @.8466
P-Value [Acc = NIR] : ©.9759

Kappa : 8.3831

Mcnemar®'s Test P-Value : 1.0000

Precision : ©.41600

Recall : @.41000

F1 : @.410080

Prevalence : @.15337
Detection Rate : B.86288
Detection Prevalence : @.15337
Balanced Accuracy : ©.65156

'Positive’ Class : 1



Anexo 11 — Resumen performance ANN 3 — Optimizador adam
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