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Resumen

Como respuesta a las continuas crisis del mercado argentino, en el transporte de cargas
automotor, continuamente se abren mesas de discusion de costos y tarifas entre operadores
logisticos y dadores de carga. Este trabajo se centra en respaldar estadisticamente a los
primeros, en como una mayor antigiiedad de flota conlleva mayores costos de mantenimiento
correctivo.

Se adopta y analiza para el estudio, el caso de una organizacion tipica del sector. Se describe
como fue el proceso de consolidaciéon y anonimizaciéon de la informacién, destacando las
problemaéticas encontradas en la gestion de datos. Luego, se enumeran lineamientos
estratégicos para la transformacion del ente hacia un modelo data-driven.

Una vez definida la base de trabajo, se ejercitd un andlisis de componentes principales (PCA)
reduciendo la dimensionalidad y permitiendo destacar una primera correlacion entre
antigiiedad y mantenimiento correctivo.

Finalmente, se llevé a cabo un analisis MANOVA/ANOVA. El resultado permiti6 identificar
la presencia de diferencias significativas entre las medias de las categorias generadas a partir
de la antigiiedad de los vehiculos de este conjunto de datos. Alli, las unidades clasificadas
como Viejo (+10 afios) gastan en promedio u$s 3.184 mas y experimentan 13 eventos

correctivos adicionales a los de una unidad 0 km.
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Introduccion

El transporte de cargas automotor desempefia un papel destacado en la economia nacional,
siendo uno de los protagonistas de la movilizacion de mercaderia a lo largo del pais. Este,
fenomeno se acentud a partir de la década de 1990 cuando la demanda atendida del sector
ferroviario cayd un 75%. A partir de alli, en sintonia con la desregulacion del sector se ha
incrementado su oferta. (Miiller, 2004).

Durante las décadas siguientes, el rubro acompafid las fluctuaciones de la economia del pais.
El hundimiento del volumen transportado durante el 2020 como consecuencia de la pandemia
de COVID-19, ha impactado severamente en el rubro. En 2022, cuando parecia que volveria a
retomar el ritmo prepandémico, la sequia y la inflacién empujaron a las empresas del sector a
una tormenta perfecta; una fuerte caida de la actividad y un incremento de los costos por
encima del indice de inflacién. Mientras ese aflo se manifestd el mayor IPC anual de los
ultimos 20 afos (94,8%) (Instituto Nacional de Estadistica y Censo, 2023), los costos del
transporte superaron por varios puntos al primero (121%) (Federacion Argentina de Entidades
Empresarias del Autotransporte de Cargas, 2022) (FADEEAC).

En octubre del mismo afio, la escasez de ddlares coyuntural llevd al gobierno argentino
disponer de mayores restricciones al control de cambio e importaciones. Por ello, las
automotrices pasaron a cotizar las nuevas unidades al tipo de cambio délar MEP (hasta
entonces se tomaba el tipo de cambio dolar Banco Nacion). En consecuencia, los costos de
renovacion de flota se vieron incrementados en aproximadamente un 80%. Esto, sumado al
contexto general, empujé al mercado a nuevas discusiones tarifarias entre operadores
logisticos y dadores de carga.

La tarifa por servicio de un operador logistico involucra diferentes conceptos:

IMPUESTOS SALARIOS
40,5% 25,8%

COMBUSTIBLE  AMORTIZACION

85% 53%

Imagen 1 - ;Como se compone a grandes rasgos el valor de un viaje de distribucion? - Fuente EIl Cronista -
FADEEAC
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En el grafico se observan seis aspectos: Impuestos, Salarios, Combustibles, Amortizacion,
Costos Operativos y Estructura y la renta o margen para el empresario de transporte. A los
fines del presente trabajo, se prescinde del porcentaje de impuestos y se recalcula la
proporcioén destinada a cada término de la ecuacion. Se subdividen también, los costos de
estructura en costos operativos y de mantenimiento. De este modo, ecuacion tarifaria se

reescribe del siguiente modo:

)+ e+ D +

~ MANTENIMIENTO
| PREVENTIVO

OTROS
COSTOS
CORRECTIVO

Imagen 2 - Estructura tarifaria sin Impuestos — Elaboracion propia.

Estos diagramas dejan en evidencia cémo el costo de las unidades impacta directamente en la
composicion del valor de un flete a partir de la Amortizacion. El punto abre la discusion por
los costos en dos caminos a seguir: si el cliente promueve renovar la flota, el término
correspondiente a la amortizacion de las unidades, se veria incrementado. Ahora bien, ;qué
sucederia si se desistiera del recambio? En ese caso es logico que se consideraran costos mas
bajos de amortizacion porque la de un vehiculo més antiguo es menor al de una unidad Okm.
Ahora, ;es esto inocuo para el propietario de los camiones? En un ambito de negociacion,
quién paga la tarifa (los clientes) opina que si. Quién provee el servicio pone una alerta:
adoptar unidades mas viejas, debiera suponer también, un porcentaje extra de mantenimiento
correctivo. Si bien es un planteo en principio logico; en este ambito de negociacion: ;Como
puede el operador logistico conseguir un fundamento estadistico que respalde el pedido de
mayor reconocimiento en tarifa por mantenimiento correctivo? Aqui es donde se dispara la
primera pregunta del estudio: ;Existe suficiente evidencia estadistica para asegurar que una
mayor antigiiedad de flota requiere de mayores costos de mantenimiento correctivo?

Para responder este interrogante, se analizaré el caso de una organizacion del rubro logistico,
que opera con mas de 200 vehiculos dedicados al acarreo y distribucion de bienes de consumo
masivo. La entidad presta servicios a diferentes clientes tanto en el Gran Buenos Aires (GBA)
como en localidades del interior del pais. Por cuestiones de confidencialidad y tratdndose de
un mercado relativamente pequefio y al manipularse informacion sensible relativa a

negociaciones de tarifarias, se dara a la organizacion el seudoénimo de Logistica de Consumo
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(en adelante LogiCon). Esto, tendra el fin de proteger no solo datos confidenciales de la
propia empresa, sino también resguardar la identidad de sus clientes.

En un primer apartado se presentard la organizacion que sera objeto de estudio. Se analizardn
qué problematicas y limitantes se observan hoy en dia intrinsicamente relacionadas con la
gestion de los datos. Luego, se desarrollaran los lineamientos para guiar la transformacion de
la organizacion hacia un enfoque basado en datos. Finalmente, se describird el proceso de
consolidacion de la informacion originada en fuentes dispersas, al tiempo que se evaliia su
calidad. Una vez conformada la base de estudio, se sometera a un proceso de anonimizacion,
mediante una técnica de seudonimizacion sobre variables criticas.

En un segundo apartado se detallara una primera revision estadistica en el software R. Se
practicard una descripcion inicial, identificando la presencia de valores atipicos y faltantes.
Posteriormente, se llevara a cabo una evaluacion de los tipos de datos y su variabilidad,
incluyendo medidas como medias, medianas, valores maximos y minimos. Este primer
analisis permitird comprender mejor la naturaleza y su distribucion.

En una segunda instancia, se desarrollara un andlisis de Componentes Principales (ACP). El
ACP busca representar de manera efectiva la informacion de n observaciones de p variables a
través de un conjunto mas pequefio de variables no correlacionadas, que son combinaciones
lineales de las originales. (Pefia, 2002) Esta técnica permitird simplificar la estructura de los
datos y resaltar los patrones mas relevantes.

Finalmente, para abordar el disparador planteado se ensayara un analisis de la varianza y un
analisis multivariado de la varianza, centrados en la cantidad de eventos y gastos en ddlares
de mantenimiento correctivo. Estas caracteristicas seran evaluadas en funciéon de la
antigiiedad de los vehiculos para entender si existen o no, diferencias significativas entre las
medias de las categorias descriptas.

Para terminar, se presentaran las conclusiones generales del trabajo, sus aportes y posibles

lineas de trabajo a futuro.
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1. Descripcion de la organizacion en estudio

En este primer apartado se presentara la organizacion en estudio y la gestion de los datos que
realiza. Tras un diagnoéstico inicial, se describira como es el proceso de seudonimizacion a
aplicar y finalmente, se detallaran los lineamientos para guiar la transformacion de la
organizacion hacia una gestion basada en datos.

Finalmente, se describird el proceso de recopilacion de la informacion disponible y el armado
de la base de estudio; se enumeraran y detallardn brevemente las fuentes de datos utilizadas

con las posibles deficiencias observadas en cuanto a calidad de los datos.

1.1. Un operador logistico

LogiCon es una empresa de logistica y distribucion iniciada a principios del siglo XXI dando
servicio a una empresa productora de bienes de consumo masivo. En la actualidad, el ente
opera en mas de 10 ciudades de todo el pais, su flota supera los 200 camiones y responde a la
demanda de 20 dadores de carga de variados rubros.

Su mision principal es proporcionar soluciones para toda la cadena de suministro. Esto
incluye: la gestion de pedidos, la entrega de productos, la facturacion y la recaudacion de
valores. Ademads, se encarga de la gestion de devoluciones y rechazos, cobros y segun el
servicio prestado, también de la manipulacion de cargas y la gestion de almacenes para
asegurar un flujo eficiente de productos.

En una operacion tipica LogiCon, trabaja para su cliente, un productor de bienes de consumo
masivo “X”. Estos clasifican los articulos a transportar a sus propios compradores y en base a
esa informacion se desarrolla un ruteo!. Se cargan las unidades de transporte segtn las rutas
asignadas. Los vehiculos despliegan los recorridos predefinidos y contra entregas se recauda
segin lo facturado para el productor del bien. La organizacion trabaja en estrecha
colaboracion con estos dadores de carga para garantizar la disponibilidad y entrega puntual de
los bienes a sus clientes.

La captura de valor se da a través de cobrar por bien entregado o almacenado segin
corresponda la tarea prestada. Esta tarifa es gravada sobre los dadores de carga. De este modo
se persigue generar ingresos sostenibles y rentables como operador logistico al tiempo de

contribuir al cumplimiento de los objetivos estratégicos de los clientes en el mercado. Se

! Ruteo: estrategia para realizar la distribucién adecuada y eficiente de las mercancias, en los diferentes puntos
en los cuales lo desee una organizacion. (Castiblanco, 2015)
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concluye entonces: LogiCon es una tipica economia tradicional, caracterizada por generar
réditos mediante la transformacion de insumos en productos y servicios terminados. Como
toda organizacion clésica lineal, operan con jerarquias rigidas y flujos predefinidos de trabajo.
(Herrera Pablo, 2023)

El primer paso para determinar el camino seguir para volverse una empresa data driven, es

identificar en qué punto de la carrera se encuentra. C. S. Penn propone los estadios en la

Imagen 1.1:
Evolution of the Data-Driven Company
4% 1 Data-Driven
4 ; + Organization
— Data-Savvy becomes data-first
| . « Strategic stage
y == — * Organization uses
Data-Aware data in most
o ) production
y - * Organization begins processes
Data-Curious i touse datain + Insight stage
+ Organization is data- ﬁ:‘od';:pont
Data-Resistant curious _e

e . + Data stage
« Organization actively 9

H resists data

Imagen 1.1 — Evolucion hacia compaiiias Data Driven — Fuente https://www.christopherspenn.com/.

Si se tuviera que clasificar, en qué punto estd de la evolucion segun este enfoque propuesto,
seria en un punto medio entre las instancias de “Data Resistant” y “Data Curious” (Penn,
2016). El organismo tiene una conciencia incipiente de la importancia de los datos, pero se
resiste al cambio. No se ven o no se imaginan aun los beneficios de tener los datos bien
gestionados y como pueden aportar a sus operaciones y toma de decisiones.

“En todas las industrias vemos cambios dramaticos en la tecnologia que permiten a las
personas hacer mas con la misma informacion" (Shapiro, 2000). LogiCon tiene la oportunidad
de aprovechar el potencial de sus datos y optimizar operaciones para mejorar la eficiencia de
las entregas y potenciar los servicios a sus clientes.

Hasta el momento, la empresa no ha realizado una inversion significativa en la obtencion de
datos. Principalmente, utiliza un software de gestion logistica (TMS) en operaciones locales
de menor envergadura.

Otra fuente de interés es provista por el servicio del dispositivo satelital: el moédulo de
geolocalizacion no solo sefiala el posicionamiento; también ofrece sensores de apertura de
puertas, encendido y apagado, velocidades mdaximas, kilometros recorridos, hora de

encendido y horas de ralenti (horas de encendido a velocidad cero). Si bien no se explota, el

-7-
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sistema ofrece dispositivos personalizados para individualizar el conductor. Toda esta
informacion es registrada instantdneamente en el software del proveedor. A esta aplicacion se
accede via web con diferentes perfiles de parametrizacion y consulta.

El registro en el TMS es esencialmente realizado por parte de los empleados (tanto operadores
como personal del taller). De igual modo, el ingreso de consumos de gasoil es importado por
accion humana a través de interfaces sobre planillas de calculo. Finalmente, el modulo
satelital realiza lecturas en forma automatica por parte de sensores del mismo dispositivo.

En referencia al valor de la Informacion y efectos de red, hasta el momento no se observan
intenciones en la utilizacion de los datos antes detallados y diferenciarse de sus competidores.
El detalle de ingresos al modulo de mantenimiento tiene unicamente fines de imputacion de
costo. Estas acciones se clasifican hoy dia en preventivas y correctivas®’. No se desarrolla
ningun analisis estadistico mas riguroso.

Algo similar sucede con el combustible. Solo se registran los litros consumidos por vehiculo.
Para evaluar el consumo por kilémetro recorrido, se calcula a partir de ese registro
mencionado y el ingreso manual al momento de la carga del odometro fisico. Esto ultimo
implica muchos errores o faltantes en las cargas. Los analistas terminan reparando la
informacion mediante repreguntas a la fuente o célculos estimativos; son pocos los casos,
pero dejan entrever fisuras en la confiabilidad de esta informacion.

En la gestion de las cargas, los clientes mas importantes planean sus propias rutas y entregas
clasificandolos en sus propios esquemas. Si bien se cuenta con accesos de consulta en
pantalla, no hay posibilidades de reportes para el estudio de esa informacion. Aun tratandose
de relaciones comerciales solidas y de confianza con los dadores de carga; estos no han
percibido plenamente la relevancia tanto desde un punto de vista comercial como operativo de
establecer este canal de intercambio de datos.

La colaboracion en la gestion de informacion sobre rutas y entregas podria traer beneficios
significativos para todos los actores. Una posibilidad es incluir la optimizaciéon conjunta de
recorridos para reducir costos operativos, mejorar la eficiencia de las entregas y garantizar la
satisfaccion del cliente. El intercambio de datos en tiempo real puede proporcionar a ambas
partes una mayor visibilidad y control sobre las operaciones logisticas, facilitando la toma de

decisiones informadas en ambos actores.

2 El mantenimiento correctivo estd destinado a las reparaciones para enmendar o solucionar averias ya
manifestadas. El preventivo en cambio, son acciones futuras que apuntan a prevenir futuros problemas.
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Como primera conclusion: LogiCon subutiliza los datos a disposicion. A pesar de contar con
diversas fuentes de informacion, como registros de mantenimiento o datos satelitales, la
organizacion no ha asignado recursos significativos ni personal especializado para realizar un
analisis detallado. Esta carencia es un factor limitante en el desarrollo de estrategias de
diferenciacion basadas en la informacion disponible. Se evidencia una falta de reconocimiento
sobre la importancia estratégica de la informacion en la industria logistica. Los esfuerzos solo
se concentran en analiticas tradicionales (descripcion y diagnostico) por sobre la analitica

avanzada (predictivo y prescriptivo).

1.2. Lineamientos y horizonte de una nueva politica de gestion de datos

La optimizacién de la cadena de suministro es un objetivo fundamental para las empresas que
buscan rentabilidad y competitividad. Esto implica mejoras en todos los aspectos del flujo de
bienes y servicios, desde la adquisicion de materias primas e insumos hasta la entrega final
del producto terminado al consumidor. La tarea puede significar: reducir costos, aumentar la
velocidad de entrega, mejorar la calidad del servicio, minimizar el riesgo de interrupciones,
etc.

La relacion entre el andlisis de datos y logistica presenta multiples aspectos por explorar.
Todos convergen en un punto central comun a casi todas las industrias: el aumento de la
eficiencia y la mejora de la informacion disponible para la toma de decisiones. Por poner
algunos ejemplos, en materia de gestion de inventarios, la diciplina ha permitido prever la
demanda con mayor precision y evitar tanto excesos como déficits en los stocks. La
distribucion se ve beneficiada de la optimizacion de rutas de entrega, reduciendo tiempos y
costos de transporte mediante el andlisis de datos de trafico en tiempo real. El Big Data
también ha permitido un mejor seguimiento y trazabilidad de los envios, asegurando la
transparencia y la rapidez en la deteccion de problemas.

Ademas, el Data mining podria mejorar la eficiencia en la gestion de proveedores. Mediante
la evaluacion de su desempefio en tiempo real aporta a la toma de decisiones basada para
mantener relaciones de suministro eficientes. La optimizacidon también se extiende a la mejora
del servicio al cliente, permitiendo una personalizacion en la entrega y la gestion de
devoluciones mas eficiente.

En términos de mantenimiento, el Big Data puede prever fallos en los equipos mediante el
monitoreo continuo de su rendimiento. Esto permite reducir los costos de tareas correctivas y

facilitando la implementacién de programas de revisiones proactivas. El mantenimiento
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basado en datos se vuelve asi en una herramienta para prolongar la vida 1til de los activos y
reducir los costos. (Cerquitelli, 2021)

En términos del analisis de datos en si, y tal como se describia en el titulo anterior, ubicamos
a LogiCon en la base de la piramide de C. S. Penn. “Data Resistant” representa el nivel mas
bajo de conciencia con respecto a los beneficios que los cambios impulsados por el mundo de

los datos pueden aportar. ;De qué manera se puede fomentar y acompafiar esta evolucion?

Redefiniendo la Gerencia de IT
LogiCon, actualmente, cuenta con un departamento de sistemas compuesto por un jefe y dos

analistas. El sector tiene como funcién principal proporcionar soporte técnico a todas las areas
y de la empresa. Con el cambio hacia una organizaciéon orientada a los datos, se hace
necesario de redefinir la estructura del area de IT.

En primer lugar, es necesario transformar el departamento en una gerencia. Esta transicion
implica un cambio de perspectiva. La gerencia de IT debe ser considerada como un par del
resto de los negocios, tomando parte en la mesa de decisiones estratégicas. Este cambio es
importante para facilitar la sinergia entre la nueva area y las originales; convirtiéndose asi en
un nuevo socio.

Esta transformacion del espacio de IT permitira avanzar en el camino hacia una organizacion
data driven. La transicion fortalece la colaboracion entre las areas permitiendo: potenciar la
capacidad de identificar problemas criticos, generar nuevas oportunidades de negocio y
promover la toma de decisiones informadas.

Para la nueva posicion gerencial en LogiCon, aunque el conocimiento del sector del
transporte es preferible encontrar especialistas locales en big data con experiencia especifica
en logistica puede resultar dificultoso. Una alternativa practica seria rodear al profesional con
los expertos de la misma empresa y asi aprovechar los conocimientos combinados. En tal
caso, el perfil del CDO convendria ser desarrollado en comunicacion y liderazgo. (Deloitte,
2017)

Los equipos de TI deberan centrarse en garantizar la compatibilidad de todas las aplicaciones
e implementacion efectiva de las politicas de gobierno de datos. En contraste, los usuarios
comerciales, colaboraran con el expertise en la materia (Lawton, 2020). La habilidad radica
en asignar valor a la utilizacion de los datos para cumplir objetivos y resolver problemas del
ambito logistico.

En la actualidad, los directores de LogiCon se distinguen por su experiencia a lo largo de toda

la cadena de suministro. Sin embargo, es de notar la existencia de una carencia en el dmbito

-10-
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de la Tecnologia de la Informacion. Para lograr una integracion acorde, resultard importante
establecer un lenguaje comun facilitando la comunicacion entre los referentes (propios del
rubro del transporte) y las nuevas metas delineadas por el gerente de datos. Esta colaboracion
se presenta como un norte para alinear la estrategia tecnoldgica con los objetivos comerciales.
Finalmente, se sugiere la participacion del Chief Information Security Officer (CISO) para dar
solidez al gobierno de la informacion. El rol tendrd como fin asegurar la proteccion de la
infraestructura, los datos y los sistemas de las amenazas. La tarea debe garantizar la
confidencialidad, integridad y disponibilidad de los datos criticos, siendo una preocupacion
central para esta y cualquier organizacion.

Una gestion integral de la informacion propone la colaboraciéon complementaria entre el CDO
y el CISO. Mientras el primero se centra en la gestion y garantiza de la calidad de los datos, el
segundo, supervisard la proteccion de la infraestructura y los sistemas de informacion.
Ademéds, abordard amenazas y riesgos derivados del desarrollo del entorno generado por parte
del CDO. Esta conexion entre ambos se torna estratégica y completa una gestion integra de
toda la generacion de valor, desde la calidad hasta la seguridad.

Dada la naturaleza en principio reducida del departamento, se propone inicialmente la
contratacion de un Gerente (como CDO) especializado en la generacion de valor a través del
big data. Complementariamente, se podria considerar la tercerizacion del alojamiento del
software y la adopcion de servicios de seguridad proporcionados por el CISO. Este enfoque
mixto busca optimizar el costo, la eficiencia y la seguridad al combinar habilidades

especializadas internas con soluciones externas.

Privacidad de los datos
El avance tecnologico en este siglo ha generado una abundancia de datos a gran escala. Esto

dio lugar a la creacidon de un ecosistema virtual que resulta cada vez mas atractivo para las
organizaciones. Ese entorno ofrece la oportunidad de obtener informacion adicional para
mejorar su proceso de toma de decisiones. Dentro de esta amplia gama de datos recopilados,
estan los personales u otros sensibles de suma relevancia. (Salaberri, 2021). El anélisis de
datos como herramienta, dio lugar a un proceso de acumulacion y concentracion continuo de
informacion y poder. Ha dejado expuesta la privacidad de los individuos y puso en evidencia
la profunda asimetria entre el usuario y las organizaciones de plataforma. (Herrera Pablo,
2023)

Con el fin de asumir la responsabilidad del cuidado ético al respecto; para una eventual

transformacion de LogiCon en una empresa data driven; se sugiere asumir el concepto de

-11 -
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confidencialidad desde el disefo: la incorporacion de barreras de privacidad y proteccion
desde la etapa inicial del desarrollo. La empresa debe llevar a cabo evaluaciones de impacto
en la confidencialidad e identificar y abordar sus posibles riesgos.

Es importante como politica obtener el consentimiento informado de todas las partes
involucradas. Esto abarca desde los operadores, almacenes y transportistas tercerizados, hasta
los clientes. El detalle debe incluir una explicacion clara sobre el destino de datos adquiridos,
como y quiénes tendran acceso a ellos; siendo asi, transparentes acerca de sus practicas. En
paralelo, se deben adoptar medidas de seguridad solidas. Esto incluye medidas como el
cifrado de datos, sistemas de autenticacion seguros y proteccidbn contra accesos no
autorizados.

Otro punto por abordar es el principio de minimizacion de los datos. Segtin el Reglamento del
Parlamento europeo implica colectar y retener solo aquellos datos “adecuados, pertinentes y
limitados a lo necesario en relacion con los fines para los que son tratados” (Parlamento
Europeo, 2016). En Argentina, la Ley 25.326 de Proteccion de los Datos Personales también
se suma a este principio al establecer que los datos personales deben ser "exactos, adecuados,
pertinentes y no excesivos" en relacion con el ambito y finalidad para los que se hubieran
obtenido. (Republica Argentina, 2000) En este caso puntual, se busca asegurar la calidad y
eficiencia de las operaciones logisticas. Los datos irrelevantes deben eliminarse.

La privacidad de datos no puede limitarse a un enunciado inicial de normas y practicas. Para
asegurar una defensa eficiente, es necesaria una red de vigilantes activos. Asi, tanto
empleados como clientes deben estar capacitados en la importancia de la seguridad de los
datos y en como contribuir a su preservacion. Esta instruccion debe completarse no solo en
sus normas, sino también en la sensibilizacion hacia las amenazas a la privacidad y en la
habilidad de reconocerlas cuando surjan.

Este no es un objetivo estatico, es un proceso en constante evolucion. El organismo debe
buscar una evaluacion continua de sus practicas. La tecnologia avanza con rapidez, al igual
que la legislacion, y las amenazas se transforman y multiplican. Estas politicas de seguridad

deben adaptarse para fortalecer su respuesta a estos cambios.

Esquema de gobierno de datos
En el contexto de una empresa donde la toma de decisiones ya estd centralizada, se sugiere

optar por un esquema similar de Gobierno de Datos alineado con la estrategia general. Hoy

dia, las decisiones ya fluyen a través de un punto central. Expandir este enfoque al nuevo
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enfoque, ofrece coherencia y sinergia con la forma en que se manejan otros aspectos criticos
del negocio.

En términos de riesgos, esta configuracion proporciona un marco sélido para la mitigacion. Al
tener un punto focal para la gestion de datos, se reducen los riesgos asociados con la falta de
claridad en las politicas, malentendidos y la inconsistencia en la aplicacion de estandares.
Ademés, ofrece la posibilidad de monitorear la transformacion desde la direccion,
complementando el ingreso a esta filosofia data-driven.

Para medir la proporcion de decisiones clave basadas en datos que han contribuido
directamente a los objetivos de negocio predefinidos, se pueden evaluar el porcentaje de
decisiones basadas en esta informacion. Una alta contribucion indicaria que el gobierno de
datos esta alineado efectivamente con los objetivos estratégicos de la organizacion,
justificando asi la inversion y esfuerzos en el area de datos.

Es importante medir el “porcentaje de adopcion de herramientas de gobierno de datos”,
permite evaluar la proporcion de personal alineadas a las nuevas practicas. Una alta tasa
sugiere que las herramientas estan siendo efectivas y aceptadas por el personal. Esto respalda
el control directivo al demostrar como las inversiones en tecnologias de gobierno de datos
estan generando un impacto positivo en la eficacia organizativa.

Desde la sustentabilidad, el Indice de cumplimiento con normativas y procedimientos de
gobierno de datos; mide la adherencia de la organizacién a las normas y procedimientos
establecidos en este marco. Un alto porcentaje de cumplimiento sugiere que la organizacion
adopta las nuevas practicas y estd en consonancia con los estdndares regulatorios,
proporcionando solidez para el control directivo y reduciendo los riesgos relacionados con la

gestion de datos.

1.3. Base de datos

Para analizar si existe vinculo entre la antigiiedad de la flota y los costos de mantenimiento
correctivo es necesario consolidar una base de datos con informacion dispersa en distintas
tablas. Se analizaran: reportes del mdédulo de mantenimiento y datos proporcionados por el
sistema de seguimiento satelital de los vehiculos.

El “modulo de mantenimiento” es un software hecho a medida de LogiCon. En la tabla de
“equipos” se detallan los siguientes campos: Patente, Operacion , Tipo Equipo, Condicion,
Marca, Modelo, Nro Chasis, Nro Motor, Nro Telepase, Nro Pdliza, Ano, Chofer,

Combustible, Observaciones. (Vinculo a tabla completa “equipos” en Apéndices)
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Patente |Operacién | Tipo_equipo |Condicién MARCA MODELO |[NRO CHASIS|NRO MOTOR|NRO TELEPASE [NRO POLIZA[ANO| Chofer
CAMO0001 0OP0020 CHASIS Propio MERCEDES BENZ | ATEGO 1418 _ e b I 2016
CAMO0002 0OP0020 CHASIS Propio MERCEDES BENZ | ATEGO 1418 _ _ L L 2016 _
CAMO0003 0OP0003 CHASIS Propio MERCEDES BENZ | ATEGO 1418 _ s L IL 2016
CAMO0004 0OP0003 CHASIS Propio MERCEDES BENZ | ATEGO 1418 _ _ L I 2016 _
CAMO0005 0OP0020 CHASIS Propio MERCEDES BENZ | ATEGO 1418 _ _ L [ 2016
~asannnc Anonoc ~iiacic Aracic.|_aarn ~rorcncas ATron a0 Anac

Imagen 1.2 — Tabla Equipos (extracto) — Modulo de Mantenimiento.

Mediante el atributo Condicion, se puede discernir aquellos vehiculos propios de aquellos

vehiculos de terceros que prestan servicio para la compaiiia (fleteros). En funcion del afio de

fabricacion, se evalaa la antigiiedad minima, maxima, la media y su desvio:

- . Min. Media Desvio est. Max.
Condicién Cantidad % L . . .
Antigiiedad | Antigiiedad | Antigiiedad | Antigiiedad
Fletero 181 39% 0 15,2 6,6 49
Propio 283 61% 0 10,4 6,4 30
Total general 464 100% 0 6,88 6,9 49

Tabla 1.3 — Antigiiedad de los vehiculos” segun propiedad del automotor — Elaboracion propia

Para el presente trabajo, conviene centrarse en los automotores propios; aquellos sobre los

cuales la gestion es absoluta. En este subconjunto, se identifica una antigiiedad media de 10,2

y desvio estandar de 6,4 afios, con valores entre 0 y 30. Luego, a partir de esta porcion,

evaluaremos los tipos de vehiculos:

) Cuenta de
Tipo_equipo s %
Condicién
ACOPLADO 6 2%
AUTOELEVADOR 13 5%
BALANCIN 34 12%
CAMIONETA 9 3%
CHASIS 159 55%
ELECTRICO 1 0%
MOTO 1 0%
SEMI 35 12%
TRACTOR 25 9%
Total general 283 100%

Tabla 1.3 — Vehiculos propios segun frecuencias por “Tipo_equipo” — Elaboracion propia

Del extracto de vehiculos propios se seleccionan aquellos equipos de calle motorizados; lo

que descarta; los autoelevadores, acoplados y semis. Las motos, camionetas y vehiculos

eléctricos, responden a diferentes operatorias, estdndares de consumo y regimenes de

mantenimiento con lo cual, también se excluyen del ensayo.

Asi, este analisis involucrara tres configuraciones de carga diferentes que se muestran en la

Imagen 1.4:
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Capacidad
Chasis —«@ w 10 pallets / 10 Tn
'? w
Balancin 16 pallets / 16 Tn
2 ejes traseros
Tractor 30 pallets / 30 Tn
(y semi-remolque)

Imagen 1.4 — Configuraciones de carga — Elaboracion propia

De la tabla original de equipos se seleccionan los atributos: Patente, a partir de la cual se

vincula con la informacion de las otras fuentes; Marca, Modelo (ambos datos del fabricante),

Tipo, y Afio.

En cuanto al elemento “Operacion” se permite clasificar cada observacion segun la actividad

practicada. Por ello, en la base de trabajo final consolidada y bajo el nombre “ACTIVIDAD”,

se desglosa en acarreo local, de media o larga distancia (ACARREO y LD) y distribucion

(DISTRIBUCION).

Del mismo moddulo mencionado, se extrae el “informe de reparaciones”. Esta consulta ofrece:

Ano/mes, # Reparacion, Operacion, Taller/Proveedor, Tipo Rep., Patente, Svcios Externos,

Tareas, Repuestos, Total, Observaciones 1, Obesrvaciones 2. Las tareas de mantenimiento

son registradas por operadores del taller de la propia organizacion en el esquema. (Vinculo a

tabla completa “informe de reparaciones” en Apéndices)

ANO/MES |# REPARACION |OPERACION |TALLER / PROVEEDOR [TIPO REP. PATENTE SVCIOS EXTERNOS TAREAS | REPUESTOS | TOTAL
ene-22 23986|0P0007 L Preventivo CAMO0022 3.660,00 0,00 0,00 3.660,00
ene-22 23987)|0P0007 L Preventivo CAMO0158 3.660,00 0,00 0,00 3.660,00
ene-22 23988|0P0007 L Preventivo CAMO0156 3.660,00 0,00 0,00 3.660,00
ene-22 23989|0P0007 L Preventivo CAMO0178 3.660,00 0,00 0,00 3.660,00
ene-22 23990|0P0007 L Preventivo CAMO0185 3.660,00 0,00 0,00 3.660,00
ene-22 23991|0P0007 L Preventivo FLEQO14 3.660,00 0,00 0,00 3.660,00

Imagen 1.5 — Tabla Informe de reparaciones (extracto) — Modulo de Mantenimiento.

El costo de reparacion tiene la siguiente apertura en funcion de su naturaleza:
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Total Reparacién
Tipo_rep Cant Costoen $ Min Media |Desvio est. Max
Auxilio en Base 165 1.118.186,63 0,00/ 6.776,89| 26.646,46| 333.637,68
Auxilio en Ruta 202 1.348.302,18 0,00 6.674,76| 10.448,07 58.313,40
Correctivo 4143 73.249.022,73|-34.813,48| 17.680,19| 62.401,31| 1.870.000,00
Correctivo - Siniestro 27 1.677.210,31 0,00| 62.118,90|113.484,68| 538.009,57
Mejora a Flota 6 1.796.267,88| 12.500,00(299.377,98|586.776,30| 1.494.500,00
Preventivo 6985 123.169.917,01 0,00| 17.633,49| 66.404,59| 1.900.000,00
Preventivo Semis 1 4.000,00| 4.000,00| 4.000,00 - 4.000,00
SR - Correctivos 418 18.941.490,29 0,00| 45.314,57| 82.087,61| 654.545,46
SR - Preventivos 326 12.773.272,38 0,00 39.181,82|123.279,17| 1.927.628,38
Total general 12273 234.077.669,41|-34.813,48( 19.072,57| 68.681,51|1.927.628,38

Tabla 1.6 — Cantidad de eventos y costo total por “Tipo Rep.” — Elaboracion propia

Se observa un valor minimo negativo, el cual al ser analizado pertenece a un ajuste sobre
partidas mal asignadas que netean el total.

Se hizo una nueva clasificacion de los registros en Preventivos y Correctivos. Las lineas
indicadas como Auxilio tanto en ruta como en base, fueron reescritos como reparaciones de
tipo correctivo, justificado en la base de atender una reaccion posterior al siniestro. También
se excluyen del andlisis los eventos de gomeria o reemplazo de cubiertas. El alto costo, la
frecuencia, pueden distorsionar los resultados y se tratan de una naturaleza ajena al ejercicio
aqui propuesto.

Los valores al estar detallados en pesos argentinos, en un pais con una coyuntura
inflacionaria, obliga a ser re expresados a una moneda fuerte para que sean mejor montos
comparables a lo largo del tiempo. Asi, se adopta como referencia el célculo en ddlares al tipo
de cambio Banco Nacioén promedio del mes de registro.

En base a ese reporte, se calculan otras variables de estudio. Segun la variable Tipo Rep., se
clasifica la base en eventos correctivo® y preventivo*. Respetando el mismo criterio de
temporalidad (total afio 2022), se suman en una unica observacidon por equipo, los totales
incurridos en eventos correctivos CORRECTIVO cant (cantidad de eventos) y
CORRECTIVO usd (suma total de gastos). Del mismo modo se calcula para eventos
preventivos: PREVENTIVO usd, PREVENTIVO_cant.

El mismo software aporta para la gestion, un reporte de consumos de los vehiculos: Id Vale,
Tipo_combustible, Patente Fecha Petrolera, Litros carga, Kilometraje, Total Kilometros
ultima carga. Sobre esta consulta, el area de calidad analiza los consumos y km registrados y

ajustan las distorsiones. (Vinculo a tabla completa “consumos” en Apéndices)

3 El mantenimiento correctivo es aquel en el cual se incurre para corregir o solucionar problemas, errores o el
mal funcionamiento de la unidad.

* El mantenimiento preventivo responde a aquellas acciones sobre la unidad con el fin de prevenir futuros gastos
correctivos. Por ej: cambio de aceite, filtros, lavado y engrase de la unidad, etc.
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Registros de Campo
Tipo Litros Carga i
D > Patente Fecha de recarga Petrolera Kilometraje kildémetros desde
Combustible (Registro) A
la dltima carga
29234 Euro Diesel |CAMO0001 7/1/2022 - 118,72| 80.416 343,70
29235 Euro Diesel |CAMO0001 14/1/2022 - 118,72| 80.747 331,90
29236 Euro Diesel |CAMO0001 25/1/2022 e 118,72| 81.244 496,90
29238 Euro Diesel |CAM0002 8/1/2022 - 97,07 55.771 268,60
29327 Euro Diesel |CAM0002 22/1/2022 - 118,72| 56.107 336,60

Imagen 1.7 — Tabla Reporte de consumos (extracto) — Modulo de Mantenimiento y departamento de calidad.

Los campos Lts consumidos (ajustado), Kms recorrido (ajustado) y Consumo (ajustado).
Sobre estos ultimos 3 campos se calcula un andlisis estadistico de minimos, media, desvio y

maximos.

Lts Carga | Kms recorrido | Consumo
(ajustado)| (ajustado) [(ajustado)

Min 35,50 31,60 4,63
Media 623,21 2.001,59 32,55
Desvio est. 849,77 2.596,62 12,51
Max 7.386,60 20.219,71 502,31

Tabla 1.8 — Andlisis Estadistico de Consumo de Combustible y Kilometraje
— Elaboracion propia.

Se detectan los valores maximos consumo, como primera carga de una unidad Okm. Los
minimos del mismo indice, se muestran como cargas de unidades menores (camionetas), que
manejan rangos diferentes para el ratio. Esto refuerza la decision de trabajar con chasis,
balancines y tractores.

De las variables seleccionadas, mediante el campo EQUIPO o PATENTE se asocia al resto de
la informacién y por este se suman los LITROS consumidos por producto y vehiculo a lo
largo del afo. Por la unidad estdn clasificados en DIESEL Its, EURO Its, y TOTAL lts;
segin estos sean diésel, diésel-Premium (euro) y la suma de ambos. Al dividir el total de
combustible consumido y los kilémetros recorridos (del campo ODOMETRO), ofrece el
consumo promedio (CONSUMO) cada 100 km.

El “sistema de seguimiento satelital” ofrece el reporte de “Actividad periodica”, detallando la
actividad por patente (o equipo) y por dia con la siguiente apertura de parametros: Patente,
Fecha, Inicio de actividad, Direccion, Area, Conductor, Kilometraje, Fin de actividad,
Direccion, Area, Conductor, Kilometraje, Total, Horas de velocidad cero, Total Kilometros.
Cabe destacar que los km recorridos de esta tabla, son producto de lecturas del satelital.

(Vinculo a tabla completa “actividad periddica” en Apéndices)
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Patente Fecha Inicio de actividad Direccion Area Conductor | Kilometraje Fin de actividad
CAMO0001 3/1/2022 3/1/2022 06:12|_ _ " 80190,3 3/1/2022 13:19
CAMO0001 4/1/2022 4/1/2022 06:09|_ _ " 80225,6 4/1/2022 20:10
CAMO0001 5/1/2022 5/1/2022 06:05| _ _ - 80308,3 5/1/2022 13:59
CAMO0001 6/1/2022 6/1/2022 06:13|_ _ - 80349,8 6/1/2022 15:08
CAM0001 7/1/2022 7/1/2022 06:00|_ _ - 80386 7/1/2022 15:21
CAMO0001 8/1/2022 8/1/2022 05:59|_ _ - 80461,6 8/1/2022 13:03

Imagen 1.9 — Tabla Actividad periodica (extracto) — Sistema de seguimiento satelital.

Sobre las Hs de encendido total, Hs a velocidad cero y Km diarios se calcula un andlisis

estadistico de minimos, media, desvio y maximos.

Hs de " tocidad
s a velocida
- encendido Km diarios
cero

total
Min 00:00:01 00:00:00 0,00
Media 03:57:39 01:32:23 96,41
Desvio est. 03:10:52 01:59:31 162,46
Max 19:43:52 18:49:16 1.854,90

Tabla 1.10 — Analisis Estadistico de Hs de encendido, ralenti y Kms diarios recorridos.
— Elaboracion propia.

Se observa alta variabilidad entre los minimos y méaximos de kms diarios recorridos. La
respuesta deviene de tratarse unidades locales y de Larga Distancia; que exigen trabajos
continuos durante varias horas al dia a velocidades constantes y extensas distancias recorridas.
Lo mismo sucede con las horas de encendido. Por el contrario, las mayores horas de ralenti o
de velocidad cero, se destacan en unidades de distribucion local.

En forma similar a los otros informes, se opta por sumar la informacién aqui contenida, en un
unico registro por patente; dando como resultado el total del afio 2022 de cada atributo: KM
(Total de kilometros recorridos), HS encendido (Total de horas de motor), HS ralenti (Horas
de velocidad cero), DIAS svs (cantidad de dias con reporte de encendido). La variable
VELOC prom representa la velocidad promedio en kilometros por hora. Esta, es calculada a
partir de los kilometros recorridos y las horas de encendido, deducidas de las horas en ralenti.

Como conclusion, a partir del vinculo de las placas patentes, se crea una base de datos
consolidada con un Unico registro por patente. Esta base contiene las siguientes variables
categoricas: 1D, ACTIVIDAD, OPERACION, TIPO DE EQUIPO, MARCA, MODELO,
ANTIGUEDAD (en afios), y TIPO DE COMBUSTIBLE. Ademés, se incluiran caracteristicas
numéricas como el ANO de fabricacion y la ANTIGUEDAD del vehiculo. Por ultimo, se
calculardn sumatorias y promedios de los siguientes atributos registrados en 2022:
VELOCIDAD PROMEDIO, LITROS DE DIESEL CONSUMIDOS, LITROS DE EURO
CONSUMIDOS, TOTAL DE LITROS CONSUMIDOS, KILOMETROS RECORRIDOS,
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CONSUMO (en litros por kilometro), GASTOS EN MANTENIMIENTO CORRECTIVO (en
dolares y en cantidad de eventos), GASTOS EN MANTENIMIENTO PREVENTIVO (en
dolares y en cantidad de eventos), HORAS DE ENCENDIDO, HORAS DE RALENTI] y
DIAS EN SERVICIO. (Base completa en Apéndices)

Seudonimizacion de datos
Como se mencion6 anteriormente, LogiCon es un seudéonimo empleado para individualizar a

la compaifiia de estudio. La organizacion, referente de un sector donde las relaciones son
estrechas y dada la sensibilidad de la informacion manejada (abarca aspectos criticos:
estructura organizativa, programas de mantenimiento y acuerdos tarifarios), empuja la
necesidad de preservar la confidencialidad. Se adopta entonces, una politica de no revelar
datos que puedan identificar a la empresa dentro de su nicho.

Para lograr esto se implementa un proceso de seudonimizacién de variables clave. Esto
incluye elementos como la placa patente de los vehiculos y referencias geograficas, como
ciudades y localidades de operacion. Este enfoque permite presentar informacion relevante
para el andlisis sin comprometer la identidad especifica de LogiCon, asegurando el
cumplimiento de estandares éticos y de confidencialidad en la gestion de datos.

(A qué nos referimos como seudonimizacion? Tanto la ésta como la anonimizacion,
comparten una misma meta. Sin embargo, es importante no confundirlas: “La idea principal
es que el método planteado no modifica los valores del conjunto de datos. En cambio, lo que
hace es agregar seudonimos que reemplazan las columnas sensibles deseadas en el conjunto
de datos original”. (Mena Madrid, 2021)

Para este estudio se adopta una seudonimizacién un proceso que reemplaza los valores en las
columnas sensibles por otros valores como seudonimos. Estos se guardan en un conjunto o
base de datos diferente al resguardo. Cabe aclarar: este método, permite recuperar la
informacion original en cualquier momento.

Para este caso de LogiCon, existen dos factores criticos por las cuales se puede individualizar
el nombre real de la organizacioén. La placa patente del vehiculo y los aspectos geograficos
(provincia y localidad) de operacion pueden evidenciar facilmente la entidad en cuestion.
Cada entrada en esta base de datos esta identificada mediante una clave unica (ID). Donde
originalmente estaban los nimeros de placa-patente como individualizador, a los fines de
mantener confidencialidad, se reemplazd por las siglas “CAM” seguido de 4 digitos

numéricos (quedando por ejemplo CAMO0010, CAMO121, etc).
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El campo y “OPERACION” proporcionan informacién sobre el cliente y ubicacion geografica
en donde, se desempefian las unidades. Con el fin de anonimizar la base se codificaron las

variantes con prefijo “OP” seguido de 4 digitos numéricos (por ejemplo: OP0013, OP0020).

Calidad de la informacion
La calidad de la base de datos abordada es analizada en los términos de seis objetivos:

completitud, unicidad, oportunidad, validez, precision y consistencia.

En primer lugar, la completitud de la informacion es manifiesta de acuerdo con dos
perspectivas: se abarcan los vehiculos relativas a todas operaciones activas y se ponen a
disposicion del presente trabajo todas las variables disponibles en las diferentes herramientas
susceptibles de ser aprovechadas para los fines descriptos. No se identificaron datos faltantes,
aunque si se avizoraron outliers a subsanar durante la etapa de limpieza de datos.

La unicidad de los registros se manifiesta de manera sélida. Cada vehiculo en la base se
distingue por una identificaciéon univoca como es el dominio o patente. Esto elimina la
posibilidad de duplicaciones o ambigiiedades en el analisis. Este aspecto evita puntos que
alterarian la distribucion original.

A los fines de respetar el criterio de oportunidad de la calidad de datos, el corte temporal
definido se justifica por la regularizacion de las actividades luego de la pandemia; dando lugar
a las dindmicas y cambios experimentados a lo largo del tiempo en la flota de vehiculos de
LogiCon.

Los datos consolidados sostienen coherencia con respecto a cada una de las definiciones y
parametros establecidos, dando validez a los mismos. Cada variable se alinea de manera
consistente con las definiciones preestablecidas de cada una, respetando coherencia de rangos
y unidades de medida. Esto refuerza la confianza en la utilidad de los datos para abordar los
objetivos planteados en el estudio y da solidez a las conclusiones.

La precision y consistencia son los puntos mas débiles del relevamiento. Se descartan
mayores inconvenientes con aquellos puntos capturados de forma automatica por parte del
modulo satelital. Si bien se pueden interferir con errores de lectura, cualquier procedimiento
de limpieza pueden subsanar outliers y faltantes.

No obstante, una atencion particular merece el registro del consumo de combustible. Este
ratio es producto de la division de litros (detalle a facturar por la petrolera) por kilémetros
recorridos (registro manual del odémetro al momento de la carga, por parte del chofer). El

segundo punto, puede propiciarse en errores u omisiones.
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En la actualidad, toda esta informacion, proveniente de fuentes automaticas y manuales, se
consolida y procesa en hojas de célculo para evaluar la precision y consistencia. Todos estos
atributos de los datos en conjunto sugieren una base alineada con los estandares,
proporcionando solidez para el analisis.

En este primer apartado, se ha detallado la organizacion bajo estudio y su conexién con la
gestion de datos. Luego se proporcionaron pautas estratégicas guiando la transformacion
hacia un modelo data-driven.

Concluido el proceso, se detalld el proceso de recopilacion de informacion, enumerando las
fuentes utilizadas y evaluando tanto las virtudes como las deficiencias en la calidad. Luego, se
describio el proceso de seudonimizacion disefiado para salvaguardar la confidencialidad de la
entidad.

A continuacion, se llevara a cabo una evaluacion sobre la base de estudio para luego efectuar

un analisis de componentes principales.
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2. Analisis de Componentes Principales

En un primer paso se busca reducir la dimensionalidad de los datos a analizar. Para ello, en el
presente apartado se sometera la base de estudio a un Analisis de Componentes Principales.
Este método estadistico, permitira condensar la informacion contenida en diferentes aspectos,
en un conjunto reducido de componentes principales no correlacionados. Los pasos por seguir
en esta evaluacion incluiran un andlisis descriptivo, la limpieza de outliers, el escalado de los
datos, el célculo de la matriz de covarianza o correlacion, la obtencion de los autovectores y
autovalores, y finalmente, la interpretacion de los resultados para identificar patrones

subyacentes en los datos y coherencia con el objetivo del estudio.

2.1.1. Limpieza de la base de datos

El anélisis inicial y la limpieza de datos surgen como un proceso critico para garantizar la
integridad, confiabilidad y utilidad de la informacién. Esta actividad abarca tanto la
identificacion de inconsistencias, valores atipicos y datos faltantes; también se exploran
estrategias y metodologias para optimizar su calidad y confiabilidad.

En la base no se detectan valores faltantes. Luego, se evalta la dispersion de los datos,

calculando: medias, medianas, cuartiles, maximos y minimos (ver Tabla 2.1).

= ANTIG VELOC_prom DIESEL_lts EURO_Its TOTAL_lts
Minimo 0,5 6,86 0 0,9 308
1Q 6 14,66 4584 701,3 2844
Mediana 9 17,86 2210,9 1311,2 3935
Media 10,09 19,75 3480,3 3380,9 6867
3Q 14 22,23 3667,4 3699,9 6056
Maximo 25 59,01 33588,6 50406,4 60327
= KM CONSUMO CORRECTIVO_usd | CORRECTIVO_cant| PREVENTIVO_usd
Minimo 315,8 17,63 0 0 105,2
1Q 8997,1 28,45 555,7 5 1306,8
Mediana 11859,7 31,64 1692,4 10 2377,9
Media 21947,5 32,17 3022,2 16,63 4374
3Q 20990,8 34,55 3539,3 22,75 5512
Maximo 173957,1 97,53 32051,3 129 28502,8
- PREVENTIVO_cant| HS_encendido HS_ralenti DIAS_svs
Minimo 1 22,14 3,81 8
1Q 13 486,43 102,05 207
Mediana 25 761,79 197,4 253,5
Media 25,36 926 366,68 240,9
3Q 34 1253,68 499,87 290,8
Maximo 100 4172,7 2041,2 361

Tabla 2.1 — Resumen — Elaboracion propia

El conjunto de datos resulta heterogéneo, compuesto por multiples valores y diferentes

unidades de medida por estudiar. En algunas variables se observa una alta variabilidad. Por
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ejemplo, em los litros de combustibles se registran observaciones muy por encima de la
media. Al indagar sobre esos casos puntuales se detectan unidades de Larga distancia, lo cual
guarda logica con los valores, a mayor recorrido: mayor consumo. A continuacion, se

evaluaran medidas a adoptar con los valores andmalos y subsanar inconvenientes.

2.2. Eliminacion de outliers y normalizacion

La calidad y la utilidad de cualquier andlisis de datos dependen en gran medida de la
integridad de los datos de entrada. Por lo tanto, es importante abordar cuestiones relacionadas
con la limpieza y la preparacion de los datos antes de sumergirse en el andlisis. En este
contexto, este subapartado se enfoca en dos procesos: la eliminacién de valores atipicos
(outliers) y la normalizacion de datos. La deteccion de outliers implica también tratar valores
extremos o anémalos valores descriptivos del conjunto (Pefia, 2002). La normalizacién, por
otro lado, refiere a la transformacion de las variables para unificar las escalas, facilitando la
comparacion e interpretacion.

En la imagen 2.2, se observa el conjunto de boxplots de las variables numéricas, dispuestas en
un mismo plano. Cada uno de estos graficos se centra en un atributo en particular y muestra la

distribucion de sus datos.

DIAS svs — ti
HS_ralenti — F
HS_encendido — *D
PREVENTIVO_cant — *
PREVENTIVO_usd HD——m )
CORRECTIVO_cant — *
CORRECTIVO_usd — lﬂ]'*"’ o® o
CONSUMO — *
KM P«—D:l ------- {awo o> amo @ oo oo o oooco o o
TOTAL _lts — }[”—hlw ©0 O am @ o
EURO_Its — |-I]>1m @ o o o
DIESEL lts — - Jommo © 0 ©
VELOC prom — *

ANTIG — |

50000 —
100000 —
150000 -

Imagen 2.2 — Boxplot de variables numéricas — Elaboracion propia
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En el contexto de este analisis de datos, la observacion de diferencias en las escalas entre las
variables sugiere la posibilidad de como ciertos campos puedan dominar el estudio debido a
sus valores absolutos mayores al resto. Un ejemplo de ello son los kilometros recorridos
(KM) o los litros de combustible consumidos. Afios, kildmetros por hora, litros, kildmetros o
dolares son unidades de medidas diferentes y eso los hace incomparables por definicion.

Para abordar este inconveniente, se propone practicar sobre el conjunto de datos, la funcion
scale de R. Esta herramienta re-escala el conjunto de atributos restdndole la media general del
mismo atributo a cada item y luego divide el resultado por el desvio estandar. Asi, los valores
pasan a tener una media de cero y una desviacioén estandar de uno. Esto asegura tener la
misma escala relativa y no deja a ningun atributo domine el estudio segin su magnitud.

La Imagen 2.3 presenta una nueva vista de los mismos datos de la Imagen 2.2, con la

diferencia de haber sido sometidos al proceso de escalado.

DIAS svs | © O GDf--------- ED ————— 4
HS ralenti Fﬂ:,» ——————— @o® o o
HS_encendido F———D:I —————————— o) o o
PREVENTIVO_cant | }El] --------- Jam 0o
PREVENTIVO_usd | F{D ------ j» womo® 00
CORRECTIVO_cant | rﬂj ------- jmooo o o o
CORRECTIVO usd | Fl]]»————{o«»m o o0 o
CONSUMO O jesmans Dj ------ oo o o
KM — }-I]:’---hmmo 0O OO0 O o
TOTAL lts — }m--mcm 00 O OO @OO o
EURO _lIts — }[I]——{ @ a@mae 00 o o o
DIESEL Its ﬂ]-—--{mﬂnanooo o o0 oo o
VELOC prom - P-----D] ------- {a@oom o o o
ANTIG r[l:l ---------- ]
| T I | T | |
v o o o~ - © ©

Imagen 2.3 — Boxplot de variables numéricas escaladas — Elaboracion propia

La ejecuciéon del procedimiento permite una mejor comparacion entre las diferentes
caracteristicas. A través de la Imagen 2.3, se observa la variabilidad en los datos y como las
diferencias en las escalas se han unificado. Ademas, esto permite mejorar la convergencia de

los algoritmos de aprendizaje automatico y mejorar la precision de eventuales predicciones.
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Ante la igualdad de escalas, la existencia de outliers se hace evidente, sin embargo, no se
quiere perder la representatividad de los datos. Por ejemplo: hay unidades con gran cantidad
de km recorridos. Indagando puntualmente, esos vehiculos atienden servicios de acarreo y
larga distancia, con lo cual, eliminarlos o truncarlos conlleva quitarle una caracteristica
importante a esa actividad.

Para iniciar el analisis detallado de las variables, se aborda un factor critico como es el
"CONSUMO" de combustible. Ese atributo desempefia un rol fundamental en el
funcionamiento de las unidades y en la gestion eficiente de recursos. Para comprender en
profundidad su distribucidon y caracteristicas, se ha optado por esquematizar la variable a
través de un histograma. La representacion grafica (Imagen 2.4) permite visualizar como se

distribuyen los datos y destacar cualquier ocurrencia anomala.

Histograma de Consumo

40-

30-

Frecuencia
»
8

25 50 75 160
Consumo

Imagen 2.4 - Histograma de la variable CONSUMO — Elaboracion propia

En la figura se advierte la presencia de valores extremos en la variable "CONSUMOQO". Estos
valores atipicos, pueden influir, en cualquier analisis ulterior relacionado con el consumo de

combustible. Para los dias de servicio, se ejecuta el mismo analisis en la Imagen 2.5

Histograma de Dias de servicio

60~

Frecuencia

o 100 200 3060
Dias

Imagen 2.5 - Histograma de la variable DIAS de servicio — Elaboracion propia
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En este contexto, se resalta la existencia de observaciones con vehiculos de muy pocos dias de
servicio. Tras un relevamiento detenido, se evidencian como estos registros se corresponden
con unidades de reciente incorporacion.

En la misma linea, se procede a examinar las variables horas de encendido y horas de ralenti,

mediante un andlisis grafico similar (Imagen 2.6)

Histograma de Hs de encendido Histograma de Hs de ralenti

Frecuencia
Frecuencia

. 1 0 o

0 1000 2000 3000 4000 0 500 1000 1500 2000
Hs Hs

Imagen 2.6 - Histograma HS de encendido y Hs de ralenti. — Elaboracion propia

En el gréfico reciente, se pueden identificar en ambos atributos la presencia de outliers con un
impacto en la distribucion de los datos. Tanto en estas variables como para las anteriores se
propone una estrategia para lidiar con estos casos andmalos: sustituirlo por la mediana. Esta
decision es fundamentada por el hecho de que, eliminar la ocurrencia completa implicaria una
pérdida de informacion en un contexto donde los datos son escasos. La eleccion de la medida,
tiene por motivo, la propia resistencia a los valores extremos. Tratandose de distribuciones
asimétricas, otra opcion como la media, podria ser menos representativa para el conjunto de
datos.

Con el reemplazo de outliers y la normalizacion de la informacion, se ha realizado un primer
paso necesario en la preparacion de la base. Al mitigar los efectos de valores extremos y
estandarizar las variables, el conjunto de datos es més estable y confiable para el estudio de

componentes principales. Todo esto es objeto del proximo subapartado.
2.3. Estudio de Componentes Principales

Actualmente, la base cuenta con nueve variables categoricas y catorce variables numéricas.
Mediante un analisis de componentes principales se buscard reducir la dimensionalidad de
estos ultimos. Asi lo explica Pefia en su ensayo: “El analisis de componentes principales tiene

este objetivo: dadas n observaciones de p variables, se evalua si es posible representar
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adecuadamente esta informacién con un niamero menor de variables construidas como

combinaciones lineales de las originales.”

matriz de correlaciones entre los datos en la siguiente imagen:

ANTIG
VELOC_prom
DIESEL _Its
EURO_lts

TOTAL _lts

KM

CONSUMO
CORRECTIVO_usd
CORRECTIVO_cant
PREVENTIVO_usd
PREVENTIVO_cant
HS_encendido
HS_ralenti
DIAS_svs

(O}
=
Z
<
®

90 ®e@® VELOC prom
®® - @ DESEL Its
KM

@@ TOTAL Its
0]

009 ® cURO its
@ CONSUMO
CORRECTIVO_usd
@ CORRECTIVO_cant
» @ PREVENTIVO usd
@ PREVENTIVO cant

®@®@® S encendido
o @® HS ralenti
@ DIAS svs

ﬂ

4

08-06-04-02 0 02 04 06 08 1
Imagen 2.7 - Matriz de correlacion entre variables — Elaboracion propia

(Pefia, 2002). Como primera accidn se revisa la

En la imagen 2.7 se destaca como los km, se relacionan con légica con los litros de

combustible consumidos (ya sea totales, diésel o diésel Premium). A su vez los litros de

combustible EURO tienen cierta relacion negativa con la antigliedad de las unidades. Esto

también tiene coherencia: los motores mas viejos, no pueden o no estan preparados para

aprovechar la funcionalidad de un combustible de mayor octanaje y por tal, trabajan

simplemente con diésel. También se lee relacion entre las horas de encendido con los km y las

horas de ralenti.

Acto seguido, se ejecuta el analisis de componentes principales sobre la matriz de valores

escalados, mediante la funcion PCA. En el grafico de sedimentacion (2.8), se sefiala como

cada variable artificial contribuye al total de la varianza explicada.

30-

™

0-

Percentage of explained variances

0-

1 2 3

Imagen 2.8 — Grafico del codo — Elaboracion propia
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El "codo" o “punto de quiebre” se identifica donde la tasa de disminucién de la varianza
explicada se desacelera significativamente. Ese hito suele ser un método para determinar la
cantidad de componentes a adoptar para explicar la variabilidad de los datos. Para este caso
no se percibe un quiebre pronunciado de la curva como para inferir a partir del gréafico, la
cantidad de componentes para trabajar. Se recurre entonces la tabla de autovalores y a la

varianza explicada acumulada Tabla 2.9.

Varianza

Comp. | Autovalor % varianza

cP1 4,31960 30,8543% 30,8543%
cP2 2,70930 19,3525% 50,2068%
cp3 1,66890 11,9210% 62,1278%
cPa 1,46200 10,4426% 72,5704%
CcPs 1,14720 8,1945% 80,7649%
CcP6 0,72980 5,2131% 85,9780%
cP7 0,53140 3,7961% 89,7741%
cpPs8 0,50320 3,5939% 93,3680%
CcP9 0,35790 2,5567% 95,9247%
CcP10 0,28610 2,0433% 97,9680%
cP11 0,245%40 1,7817% 99,7497%
cP12 0,02870 0,2051% 99,9548%
cP13 0,00630 0,0450% 99,9998%
cpPia 0,00000 0,0002% 100,0000%

Tabla 2.9 — Varianza explicada marginal y acumulada - Elaboracion propia

En la tabla se destaca el aporte de la CP6, como un equilibrio entre la cantidad de informacion
retenida y la simplicidad del modelo. Para representar esta informacion visualmente, se

recurre al grafico de varianza acumulada (Imagen 2.10):

Varianza Acumulada Acumulada
Por Componente

Incluyendo hasta la componente 6, se
80- conserva casi el 86% de la varianza

original.

En%

5 10
Componente Principal

Imagen 2.10 — Varianza Acumulada — Elaborac8ion propia

Visualmente, es mds claro evaluar la varianza acumulada (Imagen 2.10) que el aporte

marginal de las componentes al observar el grafico del codo imagen 2.8. A partir del
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componente 6, se identifica un punto aceptable de equilibrio entre el aporte de cada
componente y la capacidad del modelo para explicar la varianza en los datos.

Para comprender mejor la estructura de las componentes principales y su relacion con las
variables originales, se estudia las cargas de estas variables sobre las componentes sintéticas

creadas y seleccionadas. La Tabla 2.11 proporciona una vision detallada de esta relacion.

- cP1 cP2 cP3 cPa cP5 CcP6
ANTIG -0,2574 -0,0397 0,6591 0,1548 -0,4999 -0,1757
VELOC_prom 0,7611 -0,3029 -0,0955 -0,2103 -0,1425 0,0931
DIESEL _lts 0,7508 -0,1434 0,3489 0,0291 -0,0955 -0,4568
EURO_lts 0,8272 0,0879 -0,2286 -0,1261 0,0962 0,3096
TOTAL_lts 0,9813 -0,0256 0,0513 -0,0674 0,0085 -0,0598
KM 0,9813 -0,0508 0,0017 -0,0549 -0,0891 -0,017
CONSUMO -0,0239 0,3532 0,1778 -0,1629 0,7673 -0,384
CORRECTIVO_usd -0,0063 0,276 0,4763 -0,7389 -0,0576 0,1327
CORRECTIVO_cant -0,1102 0,6742 0,4405 -0,3701 -0,1092 0,184
PREVENTIVO_usd 0,2771 -0,4807 0,5021 0,2158 0,3367 0,1269
PREVENTIVO_cant 0,1215 -0,1404 0,5487 0,598 0,1324 0,3045
HS_encendido 0,5988 0,7108 0,011 0,2646 0,0106 0,0463
|Hs_rnlenti 0,0168 0,8676 0,0247 0,3141 0,1236 0,1392
|o|As_svs 0,1925 0,6484 -0,2058 0,2951 -0,3166 -0,2295

Tabla 2.11 — Relacion entre Variables originales y Componentes principales.

Se destacan en colores las correlaciones mas preponderantes. Siguiendo la misma paleta, se
estudia el aporte de las variables sobre cada componente en un grafico de barras. Las primeras

dos componentes retienen el 50% de la varianza explicada:

Contribuciones CP1 Contribuciones CP2

20

% Cont
% Cont

=

o

10
0 0
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Imagen 2.12 — Contribucion de variables a CP1 y CP2 — Elaboracion propia

La Componente Principal 1 (CP1) asocia aspectos relacionados con el funcionamiento de las
unidades. Kilometros recorridos y los litros totales de combustible consumidos, atienden con
el mayor aporte a la nueva variable. Le siguen en menor proporcion: el consumo por tipo de
combustible y la velocidad promedio. Esta componente parece resumir la eficiencia operativa
general de los vehiculos.

Por otro lado, la Componente Principal 2 (CP2) estd compuesta por las horas de ralenti, las
horas de encendido y los eventos de mantenimiento correctivo. Las Componentes 3 y 4

retienen conjuntamente el 22% de la varianza explicada total ilustradas en la Imagen 2.12.

Contribuciones CP3 Contribuciones CP4

0-

& & & X v
& > & & &

Imagen 2: 13 —\ Contribucion de variable;v a CP3 y CP4 — Elaboracion propia

La Componente Principal 3 (CP3) esta vinculada a la antigiiedad de los vehiculos, y a
diferentes atributos vinculados al mantenimiento tanto preventivos como correctivo. Un
hallazgo es especialmente revelador; se relaciona estrechamente con uno de los objetivos
centrales de este trabajo: la antigiiedad se correlaciona estadisticamente con el mantenimiento
de vehiculos.

Por ultimo, la Componente Principal 4 (CP4) muestra una fuerte asociacion con los
indicadores de mantenimiento correctivo y preventivo. En menor medida, también se puede
subrayar un aporte menor por parte de la variable Dias de servicio. Finalmente, en el grafico
siguiente se expondran las tltimas componentes por estudiar 5 y 6 con casi un 14% de aporte

a la varianza total explicada.
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Contribuciones CP5 Contribuciones CP6

% Cont
% Cont

¢ & @
&

Imagen 2.14 — Contribucion de variables a CP5 y CP6 — Elaboracion propia

La Componente Principal 5 (CP5) vincula aspectos como el consumo, la antigiiedad y el
mantenimiento preventivo. La Componente Principal 6 (CP6) contribuye relativamente poco a
la varianza acumulada. Esta asociada con el aspecto del combustible, incluyendo el consumo
promedio, los litros de diésel y los litros de diésel-Premium (euro).

Esta seccion, comenzo6 con un analisis descriptivo de la base de estudio, compuesta por 218
observaciones y dividida en 9 variables categdricas y 13 numéricas. Se abordd una limpieza
de datos, eliminando valores atipicos y normalizando las variables, asegurando una escala
homogénea para un estudio mas efectivo.

A continuacion, se aplico un PCA para reducir la dimensionalidad de la base, identificar
patrones y seleccionar los atributos mas significativos. Entre las conclusiones se lleg6 hasta la
adopcion de la CP6 destacandose como un punto Optimo de equilibrio entre la cantidad de
informacion retenida y la simplicidad del modelo. De esa exploracion de las cargas de las
variables en las componentes principales, se destaca que la CP3 y CP4 sefialan una relacion
estadistica entre la antigiiedad de los vehiculos y diversos atributos de mantenimiento. Esto

resulta interesante resaltarlo a los fines del objetivo general del estudio.
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3. Influencia de la antigiiedad en el Mantenimiento Correctivo

A continuacién, para abordar el disparador planteado, se llevara a cabo un analisis
multivariado de la varianza. Estos, se centraran especificamente en la cantidad de eventos y
los gastos en dolares relacionados con el mantenimiento correctivo incurridos por cada
unidad.

El Analisis de Varianza Multivariante (MANOVA) es una extension del ANOVA. Permite, a
diferencia de este ultimo, analizar mds de una variable dependiente. En este caso, el
MANOVA podria proporcionar una comprension mas completa de como la variable
categorica "Antigiiedad" influye en las dos variables dependientes mencionadas. No solo
examinaria si hay diferencias en las medias de cada variable por separado; también permitiria
inferir en qué sentido se da esa diferencia. Si el MANOVA indica diferencias significativas,
se podria concluir que los diferentes niveles de antigiiedad tienen un impacto conjunto en las
dos variables de mantenimiento correctivo, proporcionando una vision integral de la relacion

entre estas variables.

3.1. Clasificacion de factores

El objetivo de este trabajo fue verificar la influencia de la antigiiedad de flota en los costos de
mantenimiento correctivo. A los fines del anélisis, se practico una clasificacion adicional de la

base de datos en funcion de la variable ANTIG, dando como resultado:

ANTIG_c Antigliedad
1-Okm 0 a 3 anos
2-MEDIO 4 a 9 anos
3-VIEJO 10 a 15 afos
4-MUY VIEJO +16 anos

Tabla 3.1 — Conversion Antigiiedad en variable categorica - Elaboracion propia

La tabla 3.1 presenta la clasificacion de la antigiiedad de los camiones de carga en cuatro
categorias distintas. La primera categoria, denominada "1-Okm", abarca camiones nuevos con
una antigiedad de 0 a 3 afos. La segunda categoria, "2-MEDIO", comprende vehiculos con
una antigiiedad de 4 a 9 afios. La tercera categoria, "3-VIEJO", incluye camiones con una
antigliedad de 10 a 15 afos. La ultima categoria, "4-MUY VIEJO", engloba aquellos

camiones con una antigiiedad de mas de 16 afios.
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3.2. Analisis Multivariante de la varianza

Con los atributos de interés normalizados para el proceso de Componentes principales se
efectua el analisis multivariado de la varianza. El andlisis estadistico, se ejecutard mediante la
biblioteca statsmodels de R, donde se emplea el ajuste “manova”. Este tipo de estudio es
eficaz cuando se tienen multiples variables dependientes y se busca evaluar las diferencias
entre los grupos de una o mas variables categdricas. Mas tarde, la funcion “aov” es accionada
para realizar un ANOVA, proporcionando estadisticas detalladas sobre la variabilidad entre
los grupos. Por tltimo, se llevara a cabo comparaciones entre los grupos, permitiendo realizar
pruebas post hoc e identificar asi diferencias significativas después del analisis de la varianza.
En la siguiente planilla se observa un resumen del MANOVA sobre las variables

dependientes Cantidad de eventos correctivos y Costo en dolares de mantenimiento

correctivo.
Test Df Value approx_F num_Df den_Df Pr(>F)
Wilks 3 0,933340 2,4919 6 426 0,022180
Hotelling-Lawley 3 0,070719 2,4987 6 424 0,021850
Roy 3 0,058671 4,1852 3 214 0,006637
Pillai 3 0,067324 2,4849 6 428 0,022520
Residuals 214

Tabla 3.2 — Test MANOVA sobre variables CORRECTIVO usd y CORRECTIVO _cant — Elaboracion propia

Segun la tabla 3.2, un valor p bajo en las pruebas de Wilks’ Lambda, Pillai’s Trace, Hotelling-
Lawley Trace y Roy’s Greatest Root sugieren que hay una diferencia estadisticamente
significativa entre las medias de los grupos conformados a partir de la antigiiedad de los
vehiculos.

Es decir, es muy poco probable que las diferencias observadas en el conjunto de datos hayan
ocurrido por casualidad. Por lo tanto, se rechaza la hipdtesis nula de que no hay diferencia

entre los grupos en las variables dependientes.

3.3. Analisis de la varianza

La prueba MANOVA evaltia las diferencias multivariadas; considera todas las variables
dependientes juntas. Si el resultado del estudio es significativo, revela la existencia de
diferencias en el vector de medias de las variables dependientes. Sin embargo, este estudio no

sugiere qué variables dependientes especificas son responsables de las diferencias.
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Para corroborar que el efecto de una variable no este camuflada en otra, se realiza entonces un

modelo ANOVA sobre la variable de Costos en dolares de mantenimiento correctivo:

Anova Df Sum_Sq Mean_Sq F_value Pr(>F)
ANTIG_c 3 9,180000 3,0589 315 0,025900
Residuals 214 207,820000 0,9711 NaN NaN

Tabla 3.3 — Salida estudio ANOVA sobre variables CORRECTIVO _usd

El p-valor menor a 0.05 de significancia (0.0259) de la Tabla 3.3 en la salida, muestra
evidencia de una diferencia de medias estadisticamente significativa para la variable
dependiente CORRECTIVO usd (costo en dolares en mantenimiento), entre los grupos de
antigiiedad. El mismo estudio se ejecuta en forma independiente sobre la variable

CORRECTIVO_ cant:

Anova Df Sum_Sq Mean_Sq F_value Pr(>F)
ANTIG_c 3 10,890000 3,6300 3,769 0,011500
Residuals 214 206,110000 0,9630 NaN NaN

Tabla 3.4 — Salida estudio ANOVA sobre variables CORRECTIVO _cant

A la salida del estudio (Tabla 3.4) se observa un p-valor bajo (0.0115); sugiriendo también
diferencia de medias entre las categorias de la variable.

La presencia de p-valores bajos en ambas pruebas ANOV A nos resalta, no solo las diferencias
entre las medias, también se traduce en que no hay un enmascaramiento de tendencias inter-
sujeto. Esto refuerza la idea de que la antigiiedad tiene un impacto independiente y
diferenciado en los dos aspectos evaluados.

A continuacion, la prueba de Tukey es utilizada después de un ANOVA para abordar la

siguiente pregunta: ;Cudles grupos especificos difieren significativamente entre si?

= 1-0km 2-MEDIO 3-VIEJO
2-MEDIO 0,349 . =
3-VIEJO 0,016 0,370 &
4-MUY VIEIO 0,273 1,000 1,000

Tabla 3.5 — Prueba TUKEY sobre la variable CORRECTIVO usd

El resultado de la prueba Tukey para el ANOVA entre antigiiedad y el costo de
mantenimiento correctivo (Tabla 3.5), resulta en rechazar la hipotesis nula para la

comparacion entre 1-Okm y 3-VIEJO porque el valor p ajustado es menor que el umbral
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(0.05). Esto indica la existencia de suficiente evidencia muestral para determinar la diferencia
de las medias entre la categoria 3-VIEJO y el resto.
El mismo algoritmo se ejecuta sobre el ANOVA evaluando sobre la cantidad de eventos de

mantenimiento correctivo. La salida se expone en la siguiente imagen:

= 1-0km 2-MEDIO 3-VIEJO
2-MEDIO 0,103 = =
3-VIEIO 0,020 1,000 &
4-MUY VIEJO 0,013 1,000 1,000

Tabla 3.6 — Prueba TUKEY sobre la variable CORRECTIVO _cant

En este informe especifico (Tabla 3.6), se observa el rechazo de la hipotesis nula para las
comparaciones entre 1-Okm y 3-VIEJO, y entre 1-Okm y 4-MUY VIEJO (0.020 y 0.013
respectivamente). Habiendo confirmado la diferencia entre las medias de las categorias, se

compararan las medias de cada una en la Tabla 3.7:

Prom. Gastos |Promedio de

e Cantidad de i
Antigtiedad s correctivos en eventos
vehiculos .
» usd | correctivos |
1-Okm 24 1.11C 6,5

2-MEDIO 101 16,1
3-VIEJO 42 0,8
4-MUY VIEJO 51 3.150,5

Total general 218 3.022,2 16,6

Tabla 3.6— Media en ddlares y cantidad de eventos correctivo por antigiiedad - Elaboracion propia
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0.0 -

1-0km 2-MEDIO 3-VIEJO 4-MUY VIEJO 1-0km 2-MEDIO 3-VIEJO 4-MUY VIEJO
AntigGedad Antiguedad
Imagen 3.1 — Media de costos por mantenimiento Imagen 3.2 — Media de visitas por mantenimiento
correctivo por Antigiiedad — Elaboracion propia correctivo por Antigiiedad — Elaboracion propia

En la Tabla 3.7, Imagen 3.1 e Imagen 3.2 confirman valores minimos en la categoria "Okm"
(vehiculos con hasta 2 afios de antigiiedad) tanto para la cantidad de eventos (6,5 eventos)

como para los costos en dolares (u$s 1110). En marcado contraste, los valores maximos se
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encuentran en las categorias "Viejo" (u$s 4.295 para en promedio de costos en dolares) y
"Muy viejo" (19,9 para cantidad de eventos). Estos hallazgos respaldan la hipotesis inicial que
postulaba como el aumento de la antigiiedad, replica también en mayores costos y una suba en
la frecuencia de visitas al taller por mantenimiento correctivo.

Con solo ver la tabla y los graficos, se puede observar el vinculo directo entre la antigiiedad y
los costos y la cantidad de eventos de mantenimiento correctivo. Los ejercicios de
MANOVA/ANOVA, demostr6 céOmo estas tendencias observadas son estadisticamente
significativas en la muestra analizada.

Al pasar a los numeros de este estudio se afirma: tomando las categorias de interés, se deja
ver que las unidades clasificadas como Viejo gastan u$s 3.184 mas que una unidad Okm en
mantenimiento correctivo. Ademas, la lectura nos ensefia también, una unidad vieja (entre 10
y 15 afios) o muy vieja (+16 anos) tienen en promedio 13 visitas al taller més, respecto a una
unidad nueva.

Habiendo repasado ya las técnicas planteadas al inicio del trabajo y los resultados obtenidos,

en el siguiente apartado pasaremos resumir y presentar las conclusiones generales del estudio.
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Conclusiones generales

El trabajo estudia el caso de un operador logistico con sede en el Gran Buenos Aires,
pretendiendo demostrar la conexion entre la antigiiedad de la flota y los costos de
mantenimiento correctivo. En el analisis de la organizacion, se identificaron diferentes
problemaéticas y limitaciones relacionadas con la gestion de datos. La primera conclusion
extraida es: LogiCon no aprovecha completamente los datos disponibles. Por ello, a pesar de
contar con variadas fuentes de informacion, como registros de mantenimiento o seguimiento
satelital, la organizacion no ha asignado recursos significativos ni personal especializado para
ejecutar un analisis profundo. La falta de reconocimiento a su importancia limita el desarrollo
de estrategias de diferenciacion dentro de la industria. Es decir, los esfuerzos hoy se centran
en analiticas tradicionales (descripcion y diagnoéstico), en lugar de explorar las posibilidades
de la analitica avanzada (predictivo y prescriptivo).

Luego se presentaron los lineamientos que conducen la transformacion de la organizacion
hacia un enfoque basado en datos. Esto involucra desde la politica de privacidad hasta una
redefinicion de la gerencia de IT y un nuevo esquema de gobierno de datos.

Finalmente, se detallo el proceso de consolidacién de informacidn, al tiempo de evaluar su
calidad. Completa la construccion de la base de estudio, se llevo a cabo la anonimizacion de
datos criticos utilizando una técnica de seudonimizacion para preservar la confidencialidad.
En un segundo apartado, se realizdé una revision estadistica utilizando el software R. En el
proceso se identificaron valores atipicos e informacion faltante. También se evaluaron los
tipos de datos, la variabilidad y la propia distribucion; incluyendo medidas como medias,
medianas, valores maximos y minimos. Este andlisis inicial proporcion6 una comprension
profunda de la naturaleza de la base de estudio.

Con el proposito de reducir la complejidad del dataframe, se aplicoé un andlisis de
Componentes Principales (ACP). El ACP permiti6 representar de manera efectiva la
informacion de multiples observaciones y variables mediante un conjunto mas reducido de
atributos combinados linealmente. Este enfoque simplifico la estructura de la informacion y
resaltd algunos patrones relevantes.

El estudio permitio disminuir una tabla de 14 variables numéricas a 6 dimensiones, rescatando
casi el 86% de la varianza acumulada original. La CP1 concentra aspectos de la unidad
motora en movimiento con correlacion entre las variables con mayor participacion: velocidad
promedio, kilémetros recorridos, litros de combustible consumidos y horas de encendido. La

CP2 agrupa principalmente horas de ralenti y encendido. De la exploracion de las cargas
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también se observd como la CP3 y CP4 sefialan una primera relacion estadistica entre la
antigliedad de los vehiculos y diversos atributos de mantenimiento, lo que resulta interesante
de indagar a los fines generales del trabajo. La quinta y sexta se asocian mas fuertemente a los
aspectos de consumos de combustible (tanto promedio como en litros).

En la seccion final, como primer paso se clasifico la base en funcion de la variable
antigliedad, en un nuevo atributo de caracteristicas categoricas. Luego, se describio la
ejecucion de un estudio estadistico mediante MANOVA y ANOVA.

Este andlisis se focalizd en: la cantidad de eventos y los gastos en dodlares vinculados al
mantenimiento correctivo. Asi, las variables fueron evaluadas respecto al factor generado a
partir de la antigiiedad de vehiculos. El resultado permiti6 discernir la presencia de diferencias
significativas entre las medias de las categorias consideradas, arrojando luz sobre la relacion
entre estos factores y las caracteristicas dependientes.

Es decir, existe suficiente evidencia estadistica para asegurar que las diferencias observadas
en el conjunto de datos no son producto de la casualidad. Por lo tanto, se rechaza la hipdtesis
nula de que no hay diferencia entre los grupos en las variables dependientes.

En relacion con el impacto de la antigliedad en los costos y la cantidad de visitas al taller para
mantenimiento correctivo, se ha identificado la existencia de una relaciéon positiva entre
ambos. Desde la variable medida en doélares, se confirma para este conjunto de datos: las
unidades clasificadas como Viejo gastan en promedio u$s 3.184 mas que una unidad Okm en
mantenimiento correctivo. En cantidad de situaciones, se observa como las unidades mayores
a 10 afios tienen en promedio 13 eventos correctivos mas que una unidad 0 km.

Este comportamiento puede atribuirse al desgaste natural de los componentes, la
obsolescencia tecnologica y la consecuente mayor probabilidad de fallas.

El incremento de situaciones de mantenimiento correctivo, tiene como consecuencia la
posibilidad de obstaculizar la eficiencia de la gestion operativa. Desde la perspectiva
econdmica impacta con aumento en los egresos por el gasto directo de la reparacion: la mano
de obra dedicada, piezas de repuesto y otros conceptos relacionados. Estos costos no previstos
ejercen presion sobre el presupuesto afectando la rentabilidad del negocio.

El impacto financiero no se detiene alli: la inmovilizaciéon de un vehiculo afecta, no solo su
capacidad para cumplir con las entregas y rutas programadas; también crea un desajuste en la
cadena logistica en su conjunto. Los plazos pueden retrasarse, derivando en reprogramaciones
y reasignaciones de recursos aumentando los costos. Ademads, estas interrupciones pueden
alterar negativamente los indices de atencion al cliente, erosionando la confiabilidad y la

reputacion de la empresa en el mercado.
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Estas conclusiones suman potencia con evidencia empirica, a los argumentos que plantean los
operadores logisticos en las discusiones tarifarias con los dadores de carga. Es decir, al
considerarse una flota més antigua de vehiculos, el cliente debiera reconocer como parte de
tarifa, mayores costos destinados al mantenimiento correctivo.

Este trabajo, también deja entrever un camino prometedor hacia futuras investigaciones o
implementaciones en materia de datos. Por poner algunos ejemplos, se puede indagar en la
propuesta de Oliveros, donde utiliza modelos no paramétricos para analizar la eficiencia en la
distribucion de productos en una empresa procesadora de alimentos. A partir de alli, describe
una herramienta flexible para evaluar el desempefio en redes de suministro, ofreciendo un
analisis detallado que puede mejorar la toma de decisiones. (Oliveros, 2015)

En materia de revisiones y cuidado sobre los equipos, Killeen desarrolla “un producto de
aprendizaje automatico semi supervisado para mejorar la seleccion de caracteristicas de
sensores [...] Este MVP es la base de nuestra investigaciéon en aprendizaje automatico y
analisis de datos para el mantenimiento predictivo.” (Killeen Patrick, 2019). Mantener un
enfoque proactivo o preventivo en la gestion del mantenimiento, no solo mejora la
confiabilidad de las entregas, también sirve como estrategia para reducir los riesgos asociados
con fallas inesperadas en la flota. Este paradigma ofrece un camino a la eficiencia operativa y
despeja una oportunidad valiosa para optimizar los costos a largo plazo. Nuevas perspectivas
que abren avenidas de investigacion, donde se promueve la continua evolucion y mejora en la

gestion de flotas logisticas.
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Apéndices
Acompaian al presente informe los siguientes enlaces:

e Fuente: Modulo de mantenimiento
= Equipos =» _Equipos.xlsx
= Informe de reparaciones = _Informe Reparaciones.xlsx
= Informe de consumos = _Informe_consumos.xlsx
e Fuente: Sistema de seguimiento satelital
= Actividad periodica = _Actividad periddica.xlsx
e Base de datos en formato csv = BRITTI_TFI_db.csv

A continuacion se expone también el cddigo en software R que analizan los datos.

FHAHH AR A H AR
TRABAJO PRACTICO DE INTEGRACION FINAL #

Especializacidén en Métodos Cuantitativos #

para la Gestidén y Analisis de Datos en Organizaciones #
FACULTAD DE CIENCIAS ECONOMICAS #

# UNIVERSIDAD DE BUENOS AIRES #

FHAHH AR AR A H AR AR A R
## Actividad: Analisis Empresa Logistica

## Afo Lectivo: 2023

## Tutor: Veronica Garcia Fronti

## Estudiante: Britti, Luis Eduardo

#
#
#
#

'FactoMineR")
"factoextra")

install.packages ('
install.packages (
install.packages ("NbClust")
install.packages ("psych")
install.packages ("openxlsx")
install.packages ("cluster")
(
(
(
(
(

install.packages ("gridExtra")
install.packages ("car")
install.packages ("MANOVA.RM")

install.packages ("ggdendro")
install.packages ("RColorBrewer")

library (FactoMineR)
library (factoextra)
library (NbClust)
library (psych)
library (FactoMineR)
library (openxlsx)
library(cluster)
library(gridExtra)
library (MANOVA.RM)
library(car)
library(corrplot)
library (ggdendro)
library(cluster)
library(ggplot2)
library (RColorBrewer)

-41 -



.UBAeconomicas posgrado

E NA P Escuela de Negocios y Administracidn Publica

1821 Universidad
de Buenos Aires

FHEH SRS
### SE CARGA LA BASE COMPLETA ###
FHEH RS S S SSSSAAS

setwd ("C:/Trabajo Final")

base<-read.table(file.choose (), header=TRUE, sep=";",dec=".", row.names=1)
s<-summary (base)

str (base)

s

names (base)

datos<-base[, 8:21]
summary (datos)
names (datos)

grafico barras <- ggplot(base, aes(x = ANO)) +

geom bar() + # Agrega las barras

labs (title = "Grafico de Barras para la Variable ANO", x = "Afo", y =
"Frecuencia")
grafico barras

boxplot (datos, las = 2, horizontal = TRUE, main = "Boxplot original de variables
numéricas")
sapply (datos, var)

plotl <- ggplot (datos, aes(x = CONSUMO)) +

geom_histogram(binwidth = 2, fill = "blue", color = "black") + # Ajusta el ancho
de los bins y los colores

labs (title = "Histograma de Consumo", x = "Consumo", y = "Frecuencia")
plotl

plot2 <- ggplot(datos, aes(x = DIAS svs)) +

geom histogram(binwidth = 30, fill = "green", color = "black") + # Ajusta el
ancho de los bins y los colores

labs (title = "Histograma de Dias de servicio", x = "Dias", y = "Frecuencia")
plot2

plot3 <- ggplot(datos, aes(x = HS encendido)) +

geom histogram(binwidth = 100, fill = "yellow", color = "black") + # Ajusta el
ancho de los bins y los colores
labs (title = "Histograma de Hs de encendido", x = "Hs", y = "Frecuencia)

plot4 <- ggplot(datos, aes(x = HS ralenti)) +

geom_histogram(binwidth = 100, fill = "red", color = "black") + # Ajusta el
ancho de los bins y los colores
labs (title = "Histograma de Hs de ralenti", x = "Hs", y = "Frecuencia")

grid.arrange (plot3, plot4, ncol=2)

### se escala la base para normalizar

datos s<-as.data.frame (scale(datos))

boxplot (datos_s, las = 2, horizontal = TRUE, main = "Boxplot original de variables
escaladas")

names (datos_s)

summary (datos_s)

datos
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FHHH AR AR AR AR AR AR AR A AR A AR AR
### TRATAMIENTO DE VALORES ATIPICOS###
FHeH AR AR AR AR AR AR A AR AR AR AR

datos sc<-datos_s
names (datos_sc)

# Reemplazar los valores atipicos por un valor maximo

median (datos_ sc$SCONSUMO)

### CONSUMO

datos_sc[datos sc$SCONSUMO>2.5, ]

datos sc$CONSUMO <- ifelse(datos scSCONSUMO>2.5, median (datos_ sc$SCONSUMO)
, datos_SC$CONSUMO) #TRUNCAMOS CONSUMO

### HS ENCENDIDO

datos_sc[datos sc$SHS encendido>2.5,]

datos_sc$HS encendido <- ifelse(datos_sc$HS encendido>2.5,

median (datos sc$SHS encendido), datos sc$HS encendido) #TRUNCAMOS HS encendido
boxplot (datos_sc)

### HS RALENTI

datos_sc[datos scSHS ralenti>3,]

datos_scSHS_ralenti <- ifelse(datos_sc$HS ralenti>3, median(datos_sc$HS ralenti),
datos_sc$HS ralenti) #TRUNCAMOS HS ralenti

boxplot (datos_sc)

datos_sc[datos sc$SDIAS svs<(-2.5),]

datos_scSDIAS svs <- ifelse(datos_scSDIAS svs<(-2.5), median(datos_sc$DIAS svs),
datos_sc$DIAS svs) #TRUNCAMOS DIAS svs

boxplot (datos_sc)

datos_sc[datos sc$SVELOC prom>(3), ]
datos_scSVELOC_prom <- ifelse(datos_sc$VELOC prom>(3), median(datos_sc$VELOC_prom),
datos_sc$VELOC prom) #TRUNCAMOS VELOC prom

names (datos_sc)
boxplot (datos_sc[,1:7])
boxplot (datos_sc[,8:14])

r<-cor (datos_sc)
r

library(corrplot)

corrplot (r,

sig.level = 0.05,

type = "lower") #type dice si grafica todo (full)o la diag sup o inf
(upper/lower)

FHEHH A
### COMPONENTES PRINCIPALES###
FHEHH A

names (datos_sc)

pca s<-PCA(datos_sc, ncp= 6, graph=FALSE) ### calculamos las Componentes
Principales

cargas_pca<-pca s$varScoord ### vemos las cargas de cada variable sobre las CP
respca_s<-pca_sS$indScoord ### vemos las cargas de cada variable sobre las CPse
eig.val<-as.data.frame (get eigenvalue(pca_s)) ## autovalores y varianza acumulada
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sedim<-eig.valS$Scumulative.variance.percent ### vector de varianza acumulada

####grafico del codo#######
fviz eig(pca_ s, addlabels = TRUE, ylim = c(0, 35), main = "Grafico del Codo",
title size = 20)

####fgrafico del sedimentacionf######
ggplot (data = data.frame(sedim, pc = 1:14),
aes(x = pc, y = sedim)) +
geom point () +
geom line() +
theme grey() +
labs (x = "Componente Principal",
y = "En $") +
ggtitle ("Varianza Acumulada Acumulada ", subtitle = "Por Componente")

round (eig.val, 4)
pca_sSvarScor

### grafico de contribuciones segtin lra y 2da componente
plot.PCA(pca_s,choix="var")
fviz pca var(pca s,col.var="contrib",gradient.cols=c("blue","yellow","red"))

## grafico de contribuciones de variables originales sobre las componentes
seleccionadas

plotl=fviz contrib (pca_ s, choice = "var", axes = 1, top = 10, color="grey", fill
="blue" ) +
theme (axis.text.x = element text(size = 8)) +

labs (title="Contribuciones CP1",y= "% Cont")

plot2=fviz contrib (pca_s, choice = "var", axes = 2, top = 10, cex = 0.6,
color="grey", fill = "darkgreen") +
theme (axis.text.x = element text(size = 8)) +

labs (title="Contribuciones CP2",y= "% Cont")
grid.arrange (plotl, plot2, ncol=2)

plot3=fviz contrib (pca s, choice = "var", axes = 3, top = 8, cex = 0.6,
color="grey", fill="grey" ) +
theme (axis.text.x = element text(size = 8)) +

labs (title="Contribuciones CP3",y= "% Cont")

ploté4=fviz contrib (pca_s, choice = "var", axes = 4, top = 8, cex = 0.6,
color="grey", fill="red" ) +

theme (axis.text.x = element text(size = 8)) +

labs (title="Contribuciones CP4",y= "% Cont")
grid.arrange (plot3, plotd4d, ncol=2)

plotb=fviz contrib (pca_s, choice = "var", axes =5, top = 8, cex = 0.6,
color="grey", fill="orange" ) +

theme (axis.text.x = element text(size = 8)) +

labs (title="Contribuciones CP5",y= "% Cont")

plot6=fviz contrib (pca s, choice = "var", axes = 6, top = 8, cex = 0.6,
color="grey", fill="yellow" ) +
theme (axis.text.x = element text (size = 8)) +

labs (title="Contribuciones EP6",y: "S Cont")
grid.arrange (plot5, plot6, ncol=2)

grid.arrange (plotl, plot2,plot3, plotd4, plot5, plot6, ncol=3)
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FHE AR
### ANOVA / MANOVA###
FHEH AR

if (nrow (base) == nrow(datos sc)) {
# Crear un nuevo dataframe con las columnas deseadas
datos ms <- data.frame (
ANTIG c = base$ANTIG c,
CORRECTIVO cant = datos sc$CORRECTIVO cant,
CORRECTIVO usd = datos_ sc$SCORRECTIVO usd

)

# Nuevo dataframe
print (datos ms)
} else {
print ("Los dataframes no tienen el mismo numero de filas.")

}

names (datos ms)
datos ms$ANTIG c <- factor(datos msSANTIG c)

### manova final - combustible Y antiguedad predicen correctivo

names (datos ms)
man_f<-manova (cbind (CORRECTIVO usd, CORRECTIVO cant)~ANTIG c,data=datos ms)

summary.manova (man_f,intercept=TRUE, test="Wilks")
summary.manova (man_f,intercept=TRUE, test="Wilks") $SS
summary (man_f)

summary.manova (man_f, intercept = TRUE, test "Hotelling-Lawley")
summary.manova (man_f, intercept = TRUE, test = "Roy")

# Efectos inter-sujetos
aov_usd<-aov (data=datos ms, CORRECTIVO usd~ANTIG c)
summary (aov_usd)

aov_cant<-aov (data=datos ms, CORRECTIVO cant~ANTIG c)
summary (aov_cant)

# Basados en bonferroni
pairwise.t.test (datos ms$CORRECTIVO usd,datos msSANTIG c,p.adjust="bonferroni")
pairwise.t.test (datos ms$CORRECTIVO cant,datos ms$ANTIG c,p.adjust="bonferroni")

# Tukey

tukey usd <- TukeyHSD(aov_usd)
print (tukey usd)

plot (tukey usd)

tukey cant <- TukeyHSD(aov_cant)
print (tukey cant)
plot (tukey cant)
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Reporte Trabajo Final Integrador de Especializacion

“Estudio de la logistica y distribucidn a partir del anélisis de datos: Antigtiedad de Flota
y Costos de Mantenimiento”

Autor: Luis Eduardo Britti

En mi caracter de mentora del Trabajo Final Integrador de Especializacion de Luis Eduardo
Britti, me dirijo a ustedes con el objetivo de transmitirle mi opinion sobre la investigacion
realizada.

En este trabajo el estudiante analiza la problematica que se le presenta a las empresas de
logistica cuando su flota de vehiculos envejece y requiere mayor costo de mantenimiento
correctivo. Para esto analiza las caracteristicas principales de esta organizacién y como toman
decisiones a partir de la gestion de sus bases de datos.

Considero que el tema elegido, sobre la problematica de una empresa de logistica es relevante
para la Especializacion. EIl objetivo planteado en el trabajo es claro y coherente con la
metodologia desarrollada. La bibliografia utilizada es pertinente y actual.

Por otro lado, utiliza correctamente metodologias como el analisis de componentes principales
para reducir la dimensionalidad y técnicas de analisis multivariado como ANOVA/MANOVA.
A partir de los resultados a los que llega plantea conclusiones acordes.

Todo esto me permite dar mi expresa conformidad a la entrega de este Trabajo Final Integrador
de Especializacion.

Sin otro particular, saludo cordialmente.

Dra. Verdnica Garcia Fronti



