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RESUMEN EJECUTIVO

Este estudio se centra en el analisis demogréfico y la optimizacién de la ubicacién
estratégica de locales comerciales, especificamente en la comuna de Vifa del Mar,
Region de Valparaiso, Chile. A través de modelos predictivos y técnicas de analisis,
la investigacion busca identificar las mejores ubicaciones para la expansion de
franquicias, considerando factores clave como las caracteristicas demogréficas,

econdmicas y de consumo en Vifia del Mar.

La metodologia empleada combina datos provenientes del censo 2002 y 2017,
registros municipales, base de datos operacionales y logisticas proporcionadas por
plataformas como PedidosYa. Estos datos se integraron mediante herramientas
avanzadas de analisis, como modelos de regresion lineal multiple, permitiendo la

creacion de modelos predictivos de alto impacto.

Entre los principales hallazgos el analisis revelo que las variables relacionadas a la
preferencia en tipos de comida, en locales comerciales y en tasa de conversion de
cliente, tienen un impacto significativo en la seleccion de ubicaciones de franquicias.
Los resultados confirman la relevancia del andlisis del analisis demografico y la
integracion de datos de mercado para optimizar decisiones estratégicas de

expansion.

Finalmente, este trabajo proporciona conclusiones y recomendaciones especificas.
La investigacién no solo resalta la importancia de un enfoque basado en datos, sino
que también establece una base para futuras investigaciones en localizacion

estratégica.



ABSTRACT

This study focuses on the demographic analysis and optimization of the strategic
location of commercial establishments, specifically in the city of Vifa del Mar,
Valparaiso Region, Chile. Through predictive models and analytical techniques, the
research aims to identify the best locations for franchise expansion, considering key
factors such as demographic, economic, and consumer characteristics in the city of
Vina del Mar.

The methodology used combines data from the 2002 and 2017 census, municipal
records, and operational and logistics databases provided by platforms like
PedidosYa. These data were integrated using advanced analysis tools, such as
multiple linear regression models, allowing for the creation of high-impact predictive

models.

Among the main findings, the analysis revealed that variables related to food
preferences, commercial establishments, and customer conversion rates have a
significant impact on franchise location selection. The results confirm the relevance
of demographic analysis and the integration of market data to optimize strategic

expansion decisions.

Finally, this work provides specific conclusions and recommendations. The research
not only highlights the importance of a data-driven approach but also lays the

foundation for future studies on strategic location planning.
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1. INTRODUCCION

La presente investigacién aborda el analisis demografico y la identificaciéon de
ubicaciones estratégicas para la instalacion de locales comerciales, con un enfoque
en la optimizacion de modelos predictivos aplicados al crecimiento de franquicias.
Este estudio se centra en la comuna de Vina del Mar, en la Region de Valparaiso,
Chile, y busca proporcionar informacién relevante a propietarios de franquiciar

interesados en expandir sus operaciones en esta zona.

Para cumplir con este obijetivo, se utiliz6 una muestra de conveniencia compuesta
por 10 observaciones, seleccionada en funcion de la disponibilidad de datos
especificos sobre preferencias de consumo, caracteristicas demograficas y
patrones de compra en diferentes zonas de la ciudad. Los datos fueron obtenidos
de fuentes oficiales como el censo 2002 y 2017, complementados con base de datos
operaciones Y logisticos provistas por plataformas como PedidosYa, y procesados

mediante herramientas de analisis estadistico avanzadas.

Los resultados preliminares permiten comprender mejor los factores clave que
inciden en la eleccién de ubicaciones Optimas para la expansion de franquicias,
combinando variables como la densidad poblacional, el gasto promedio en delivery
y la tasa de conversion de clientes. A partir de estos hallazgo se ofrecen
conclusiones que orientan tanto a los emprendedores como a las empresas en la

toma de decisiones estratégicas de localizacién.

Esta tesis invita al lector a profundizar en las metodologias empleadas, los analisis
realizados y las recomendaciones derivadas, con el propdsito de comprender como
los datos pueden convertirse en un recurso valioso para la expansion exitosa de

franquicias en mercados locales.
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2. ORIGEN Y PROPOSITO DEL ESTUDIO

Durante mi practica profesional, pude identificar el enorme potencial que existe en
los datos de logistica y operaciones para optimizar las rutas de entrega e identificar
patrones de consumo. Con este enfoque, en el analisis de datos se convierte en
una herramienta clave para reducir costos operativos, mejorar la experiencia del

cliente, y en ultima instancia, aumentar la rentabilidad de la empresa.

El proceso comenzd con la recopilacion y andlisis de grandes volumenes de datos
relacionados con el comportamiento de los cliente, tanto las preferencias en cuanto
al tipo de comida y comercios. Complementandose con datos demograficos
extraidos del Censo de los afios 2002 y 2017. A partir de esta informacion, se
podrian generar modelos predictivos capaces de identificar qué zonas es mas

Optima para la instalacion de franquicias.

La monetizacion de estos datos es un componen clave de este enfoque, ya que se
podria generar valor no solo dentro de la empresa, sino también al ofrecer
informacion valiosa a los socios comerciales, como restaurantes, comercios y

duefios de franquicias.
El estudio busca abrir nuevas oportunidades de negocio mediante el

aprovechamiento estratégico de los datos generados en el dia a dia de las

operaciones.
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2.1 OBJETIVOS

2.1.1 Objetivo General

Determinar la ubicacion estratégica de la instalacion de locales comerciales en la
comuna de ViAa del Mar en la Region de Valparaiso, Chile, mediante modelos
predictivos, con el fin de proporcionar informacion valiosa a los propietarios de

franquicias para optimizar sus decisiones de expansion.

2.1.2 Objetivo Especificos

1) Realizar un andlisis demografico detallado de Comuna de Vifia del Mar en

la Region de Valparaiso, Chile.

2) ldentificar los métodos mayormente utilizados en la actualidad relacionado
a la ubicacién estratégica, con el fin de construir un modelo que permita la

prediccién de instalacion de franquicias.

3) Obtener resultados finales sobre los modelos resultantes de acuerdo con el
método aplicado y aportar las conclusiones y recomendaciones pertinentes

para el negocio.

2.2 Alcance del estudio

El presente estudio se centrara en la comuna de Vina del Mar, ubicada en la Regién
de Valparaiso, Chile. Este analisis se realiza mediante el uso de modelos predictivos
basados en datos demogréaficos y econémicos de la zona, incluyendo variables
como densidad poblacional, distribucion por género, ingresos promedio por hogar y

tasas de crecimiento poblacional.
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La investigacion utiliza una muestra seleccionada por conveniencia, limitada por la
disponibilidad de datos, lo que permite realizar una evaluacion preliminar de los
patrones y tendencias relevantes para la localizacion estratégica. Sin embargo, se
reconoce que esta muestra reducida puede limitar la generacion de los resultados.
Por ello, se recomienda considerar bases de datos mas amplias en futuras

investigaciones para validar los hallazgos obtenidos.

Los resultados de este estudios estas dirigidos principalmente a propietarios de
franquicias interesados en expandir sus negocios en Vifia del Mar. A través de este
trabajo, se busca proporcionarles herramientas practicas para optimizar sus
decisiones estratégicas de ubicacidn comercial, adaptadas a las caracteristicas

demograficas y socioeconémicas especificas de la comuna.

El alcance temporal del estudio abarca datos actuales y proyecciones demograficas
hasta el afio 2024, permitiendo evaluar tanto el contexto presente como el potencial

de crecimiento futuro de las zonas estudiadas.

2.2.1 Limitaciones

Es importante destacar que el analisis se basa en una muestra reducida,
seleccionada por conveniencia debido a la disponibilidad de datos. Esta decision,
aunque util para evaluar tendencias y desarrollar modelos iniciales, puede limitar la
representatividad de los resultados para toda la comuna. Por ellos, se sugiere que
futuros estudios consideren la evaluacién de los modelos propuestos utilizando una
base de datos mas amplia y representativa. Esto permitira no solo validar las
conclusiones obtenidas, sino también ampliar su aplicabilidad a otras regiones o

contextos similares.
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3. Marco Teorico

3.1 Franquicias
3.1.1 Revisioén bibliografica del modelo de franquicias

La franquicia es un modelo de negocios en el que un empresario,
denominado franquiciante, otorga a un tercero, el franquiciado, el derecho a utilizar
su marca, know-how y sistemas comerciales a cambio de ciertos pagos. Este
modelo se basa en una relacién de beneficio mutuo: el franquiciante recibe una tarifa
inicial y pagos continuos, mientras que el franquiciado se beneficia del uso de una
marca reconocida, el acceso a conocimientos técnicos y apoyo en aspectos como
contabilidad, marketing y manejo de personal. Este tipo de negocio permite que
emprendedores sin experiencia previa puedan iniciar su propio negocio bajo la tutela

de un empresario experimentado.

El origen de las franquicias modernas se remonta a mediados del siglo XIX
destacando el caso de Singer Sewing Machine en 1850, que implement6 una red
de concesionarios para reducir los costos de venta directa. Aunque este modelo
durdé solo una década, sentd las bases para el sistema actual de franquicias,
centrado en la concesion de productos y marcas. Posteriormente, empresas
como General Motors y Coca-Cola adoptaron modelos similares, consolidando la
franquicia como una estrategia viable para expandir mercados sin asumir grandes

riesgos financieros.
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llustracion 1: Origen de las franquicias a través del tiempo.

Fuente: Cruz soto, n. v. (2016). Analisis descriptivo de las
franquicias en Chile.

A lo largo del tiempo, las franquicias han evolucionado, originando distintos tipos:

e Franquicia de producto o marca registrada: Radica principalmente en la
concesion de derechos, permitiendo al franquiciado usar una marca o
nombre comercial, y el franquiciante actia como proveedor exclusivo.

e Franquicia de formato de negocios: El franquiciado adopta el método de
trabajo y el know-how del franquiciante, garantizando uniformidad en las
condiciones de calidad y el servicio.

e Franquicia por conversién: Empresas establecidas se adhieren a franquicias
grandes, beneficiandose del reconocimiento de marca.

e Franquicia social: Similar a las franquicias comerciales, pero sin fines de

lucro.
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3.1.2 Factores clave en la localizacion de franquicias

La localizacion es uno de los aspectos mas importantes en el éxito de una
franquicia. Las franquicias suelen establecerse en centros comerciales debido a la
alta afluencia de publico y la concentracion de tiendas del sector retail. La eleccion
adecuada del lugar es esencial para asegurar el flujo de clientes y maximizar las
oportunidades de crecimiento. Ademas, en la actualidad, la integracién de servicios
de delivery ha ampliado las posibilidades para las franquicias, permitiendo atender

a una mayor cantidad de consumidores a través de plataformas digitales.

3.2 Franquicias en Chile

El desarrollo de las franquicias en Chile es relativamente reciente, con la llegada
de McDonald’s en 1990 como uno de los pioneros en este modelo de negocio.
Desde entonces, el numero de franquicias ha crecido considerablemente,
estimandose alrededor de 208 marcas que operan bajo este formato. Sin embargo,
Chile carece de una entidad reguladora formal para este tipo de negocios, lo que ha
dificultado la obtencion de datos precisos sobre el sector. En 2014, la camara de
comercio de Santiago organizé la primera feria de franquicias, o que marcé un hito

en la consolidacion de este modelo en el pais.

En cuanto a la situacién actual, el mercado de franquicias en Chile ha
experimentado un crecimiento sostenido en los ultimos afios, consolidandose como
una opcion atractiva tanto para emprendedores como para grandes marcas
internacionales. en 2023, se ha destacado un fortalecimiento del sector debido a la

creciente adopcién de tecnologia y la recuperacion econémica tras la pandemia.

Por el lado del crecimiento y evolucion del sector, segun la camara de comercio de
Santiago (CCS), durante el periodo de la pandemia, las franquicias en Chile
crecieron un 7%, con un aumento significativo en locales propios y franquiciados.

La mayor parte de este crecimiento se dio en el sector de comercio, aunque las
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ventas mostraron un comportamiento dispar dependiendo del rubro. Sin embargo,
el 83% de los franquiciantes proyecta un crecimiento en ventas para los proximos

anos, lo que evidencia el optimismo en el sector (CCS, 2023).

En cuanto a los sectores mas rentables, destacan los siguientes:

o Gastronomia: La franquicia de alimentos sigue siendo un sector dominante.
marcas como NIU Sushiy Doggi's han expandido significativamente su
presencia en todo el pais.

o« Belleza y Bienestar: Franquicias como Eva Spa han demostrado ser
altamente rentables, aprovechando el creciente interés por el cuidado
personal.

e Tecnologia y Servicios Digitales: Con el auge de los servicios online,
franquicias relacionadas con tecnologia, como Gamer's Up Online, también

estan ganando popularidad.

Por otro lado, la innovaciéon tecnoldgica es uno de los principales factores que
impulsa el crecimiento del sector. Las franquicias que adoptan tecnologias
avanzadas y automatizacion en sus procesos son mas competitivas y resilientes

ante cambios economicos (Paideia, 2023).
3.2.1 Beneficios y desafios

El modelo de franquicia en Chile ofrece varios beneficios, como la reduccion de
riesgos financieros, el acceso a redes de apoyo comercial, y la capacitacién
constante para los franquiciados. Estas ventajas han hecho del sistema de
franquicias una opcidn atractiva para emprendedores que buscan minimizar riesgos

y operar con marcas consolidadas (Latam networks, 2024).

A pesar de este crecimiento, algunos desafios persisten, como la necesidad de
adaptar los modelos de negocio a las nuevas tecnologias y los cambios en el

comportamiento del consumidor. Las franquicias que no se adapten a estos cambios
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tecnolégicos podrian enfrentar dificultades en los proximos afos (100franquicias,
2023).

3.3 Modelo de delivery en franquicias

El modelo de delivery ha ganado relevancia en las ultimas décadas, especialmente
en el sector de las franquicias, al ofrecer una solucién eficiente y adaptada a las
nuevas demandas del consumidor moderno. Este modelo permite la entrega de
productos directamente al cliente, ampliando el alcance de las franquicias sin la

necesidad de expandir su infraestructura fisica.

El delivery ha experimentado una evolucién significativa, particularmente en el
ambito de las franquicias de comida rapida. Segun estudios realizados por Franco
y Moreno (2013), en ciudades como Medellin, las dinamicas del delivery han
fortalecido el modelo de franquicias, haciendo necesario un plan de negocios que
responda a las necesidades del consumidor actual. Caviedes (2013) resalta que la
clave del éxito empresarial radica en contar con un modelo de negocio sélido que

soporte la demanda de entrega a domicilio.

La pandemia de Covid-19 aceleré la adopcion del modelo de delivery,
convirtiéndose en una necesidad mas que en una opciéon. En este contexto, las
franquicias que implementaron servicios de entrega a domicilio, como Uber
Eats, Rappi, y PedidosYa, experimentaron un crecimiento significativo. Estas
plataformas no solo facilitaron la entrega de alimentos, sino que también
diversificaron sus servicios para incluir productos de supermercados, farmacias y

otros establecimientos, logrando una mayor penetracién en el mercado.
3.3.1 Factores clave del éxito en el modelo de delivery

El éxito del modelo de delivery en franquicias depende de varios factores, entre los

que destacan:
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Innovacion y adaptacién: La capacidad de las franquicias para adaptarse a
los cambios en el comportamiento del consumidor es crucial. Segun Batista,
Bolivar y Medina (2016), la innovacién en los modelos de negocio, como el
delivery, es fundamental para mejorar la relacién con los clientes, mas alla
de centrarse solo en el producto o servicio ofrecido. Las franquicias que se
enfocan en mejorar la experiencia del cliente mediante entregas rapidas y

eficientes han logrado un crecimiento sostenido.

Calidad del servicio: La calidad en la atencion al cliente es un elemento
esencial en el éxito del delivery. Como sefiala Castillo et al. (2012), la
satisfaccion del cliente con el servicio de entrega esta directamente
relacionada con la rapidez y efectividad del servicio. El uso de plataformas
digitales, asi como la atencion directa a través de canales como teléfono o
WhatsApp, ha sido clave para mejorar la percepcion del cliente sobre el

servicio de entrega.

Impacto de la tecnologia: Las plataformas de delivery no solo han facilitado
la conexidn entre las franquicias y los consumidores, sino que también han
creado nuevas oportunidades para las pequeias y medianas empresas.
Segun Nufiez (2020), el uso de estas plataformas permite a las franquicias
ajustarse rapidamente a las demandas del mercado, lo que ha sido

particularmente util durante la pandemia.

3.3.2 Desafios del modelo de delivery

A pesar de sus beneficios, el modelo de delivery también enfrenta ciertos desafios.
Uno de los principales problemas es la precariedad laboral que enfrentan los
repartidores, quienes frecuentemente trabajan en condiciones laborales dificiles, sin
acceso a seguridad social ni derechos laborales basicos. Hurtubia et al. (2021)
advierten sobre la necesidad de regular este sector para garantizar condiciones

laborales dignas, asi como para mitigar los impactos urbanos negativos que el
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crecimiento de estas plataformas ha causado, como el aumento del trafico y la

contaminacion.

Otro desafio es el costo elevado que las plataformas de delivery imponen a los
establecimientos, con comisiones que pueden llegar al 30% del valor de cada
pedido. Esto ha llevado a que algunos restaurantes y franquicias reconsideren la
opcion de implementar sistemas de entrega propios para reducir los costos

operativos y mantener precios competitivos.

3.3.3 Impacto del delivery en la localizacién de

franquicias

La adopcién del modelo de delivery ha tenido un impacto directo en la localizacién
de las franquicias. Si bien la ubicacion fisica sigue siendo importante para captar a
los consumidores que prefieren realizar sus compras en persona, el delivery ha
permitido a las franquicias expandir su area de cobertura sin la necesidad de abrir
nuevos puntos de venta. Esto ha sido especialmente beneficioso en mercados

densamente poblados o en areas donde el acceso a ciertos productos es limitado.

La flexibilidad que ofrece el delivery permite que las franquicias puedan operar en
localidades con menor densidad comercial o en zonas alejadas de los grandes
centros urbanos, donde antes no seria rentable establecer una franquicia. En estos
casos, la clave del éxito radica en la eficiencia del servicio de entrega y la capacidad

de las franquicias para adaptarse a las nuevas dinamicas del mercado.

3.4 Competencia en el sector de las franquicias

El panorama competitivo en el sector de las franquicias es dinamico y esta en
constante evolucién, particularmente en industrias como la restauracion y el
comercio digital. A medida que las franquicias se expanden geograficamente,

enfrentan una competencia creciente, tanto a nivel local como internacional. Esta
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competencia no solo proviene de otras franquicias, sino también de negocios

independientes que utilizan tecnologias y estrategias similares.

Uno de los actores mas destacados en la industria del delivery y franquicias en
américa latina es PedidosYa, que fue fundada en 2009 en Uruguay. Esta plataforma
de delivery ha evolucionado rapidamente para convertirse en una de las lideres del
mercado, operando en 15 paises y colaborando con mas de 110,000 comercios
asociados y 60,000 repartidores. La clave de su éxito radica en la innovacion
continua, introduciendo servicios como PedidosYa Market (mercados 100%
digitales), PedidosYa envios (servicio de ultima milla), y PedidosYa Pay (billetera
virtual), lo que les ha permitido diversificar su oferta y mantenerse competitivos en

un mercado saturado.

En Chile, PedidosYa ha jugado un rol significativo desde su entrada en 2010,
integrando mas de 6,000 tiendas y generando empleo para 2,000 distribuidores. Su
capacidad para adaptarse a las demandas locales y su enfoque en la expansion

han sido cruciales para su crecimiento.

Otro competidor clave en este sector es Uber Eats, lanzado en 2014 como una
extension de la empresa Uber, que previamente se dedicaba exclusivamente al
transporte de pasajeros. Uber Eats se ha expandido rapidamente, llegando a 24
ciudades en Chile, con mas de 13,000 restaurantes y tiendas asociadas en la
plataforma. La ventaja competitiva de Uber Eats radica en su infraestructura
tecnoldgica avanzada y su capacidad para ofrecer tiempos de entrega mas rapidos

que muchos competidores locales.

Rappi, fundada en 2015 en Colombia, es otra plataforma importante en la
competencia de delivery en américa latina. En Chile, Rappi ha logrado una
cobertura significativa, con presencia en 15 ciudades y mas de 10,000 comercios

asociados. Su estrategia se basa en ofrecer una experiencia de "SuperApp",
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permitiendo a los usuarios acceder a una amplia gama de productos y servicios,

desde la entrega de alimentos hasta servicios financieros.

Ademas de las plataformas digitales de delivery, las franquicias tradicionales
también enfrentan una fuerte competencia. Por ejemplo, las cadenas de comida
rapida y restaurantes establecidos en centros comerciales compiten por la atencién
del mismo segmento de consumidores. En este contexto, la capacidad de
adaptacién y diferenciacion se vuelve fundamental para el éxito. La localizacion
sigue siendo un factor crucial, ya que estar en lugares de alta afluencia, como los

centros comerciales, permite captar un mayor flujo de clientes.
3.4.1 Factores diferenciadores en la competencia

Uno de los factores diferenciadores en el mercado de las franquicias es
la innovacion en el servicio. Las plataformas de delivery como PedidosYa y Rappi
han implementado nuevas soluciones, como la entrega en ultima milla y mercados
100% digitales, que les permiten destacarse frente a otros competidores.
Adicionalmente, la experiencia del usuario juega un papel esencial. Las plataformas
que ofrecen una experiencia de compra mas rapida y conveniente, y que minimizan
el contacto fisico a través de aplicaciones mdviles, logran captar un mayor

porcentaje del mercado.

Otro factor clave es la diversificacion de servicios. Las plataformas que ofrecen una
gama mas amplia de productos y servicios (no solo comida, sino también productos
farmacéuticos, de supermercado, etc.) Tienen una ventaja competitiva significativa.
Esta diversificacion les permite acceder a un segmento de mercado mas amplio y
aprovechar oportunidades que otras franquicias mas especializadas no pueden

alcanzar.
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3.4.2 Desafios competitivos y regulacion

Si bien las plataformas de delivery han aportado un nivel elevado de competencia
en el sector de las franquicias, también han enfrentado criticas relacionadas con
la precariedad laboral y la falta de regulacién. Los repartidores en Chile, al igual que
en otros paises, frecuentemente trabajan en condiciones desfavorables, sin acceso
a beneficios sociales o seguridad laboral. Este factor puede convertirse en un
obstaculo competitivo, ya que algunos consumidores y comercios pueden preferir

volver a métodos tradicionales de entrega que no dependan de estas plataformas.

Ademas, el costo elevado de utilizar estas plataformas, con comisiones que oscilan
entre el 15% y el 30%, representa un desafio tanto para los restaurantes como para
los consumidores, quienes ven incrementado el precio final de los productos. Esto
ha llevado a algunos establecimientos a reconsiderar sus estrategias de delivery,

optando por soluciones mas econémicas y controladas internamente.

3.5 Métodos de pronostico

3.5.1 Geomarketing y modelos de localizacién en la

expansion de franquicias

Los datos geograficos permiten segmentar regiones en funcion de caracteristicas
demograficas como edad, escolaridad y religion, lo que a su vez define tipologias
psicosocioldgicas, tales como la clase social y los estilos de vida, los cuales influyen
en el comportamiento de consumo (Alcaide et al., 2012). Estas segmentaciones
geograficas son cruciales para el disefio de estrategias de mercadeo, asi como para
la seleccion de areas oOptimas donde abrir nuevas sucursales (Doyle, 2001).
El geomarketing, como disciplina, aborda precisamente la localizacién de nuevos
sitios comerciales, basandose en el analisis espacial para maximizar el éxito de las

franquicias y reducir el riesgo asociado con la expansion.

3.5.2 Métodos de localizacion de nuevos comercios
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Histéricamente, en los afios setenta, los ejercicios de localizacion se basaban mas

en la intuicion que en modelos formales de localizacién-asignacion. Los tomadores

de decisiones utilizaban varios métodos, muchos de los cuales se siguen

empleando hoy en dia:

1.

El

Listas de Comprobacion: Este método consiste en identificar y enlistar los
factores mas importantes para seleccionar un sitio adecuado para la apertura
de una sucursal. Factores como la accesibilidad, la potencial expansién, la
situacion econdmica de la poblacion y la presencia de competidores son
considerados y calificados de forma ordinal para los diferentes sitios
alternativos. La opcidén que obtenga la mayor suma de calificaciones sera la
mas apropiada para la instalacion del negocio.

Analisis de Similitud: En este enfoque, se elige una sucursal existente que
tenga el mejor rendimiento (en ventas o ganancias) y se buscan ubicaciones
con caracteristicas similares. Este método no se enfoca en entender por qué
una tienda es mas exitosa que otra, sino en identificar el entorno en el que
se encuentra para replicar el éxito en nuevas zonas con contextos urbanos
similares (Douard, 2006).

Areas de Influencia: Basado en la proximidad, este método considera que a
menor distancia entre el cliente y la tienda, mayor sera el numero de clientes
atraidos. Para hacerlo mas realista, se utilizan tiempos de recorrido en lugar
de la distancia fisica, integrando tanto los tiempos a pie como en automovil.
Esta metodologia también se apoya en datos sobre las caracteristicas de los
clientes, como el monto y frecuencia de las compras, que pueden obtenerse
mediante encuestas o informacién interna de la empresa (Alcaide et al.,
2012).

3.5.3 Geomarketing y los sistemas de informacion

geografica (SIG)

uso de sistemas de informacion geografica (SIG)ha revolucionado el

geomarketing al permitir la combinacion de datos internos generados por la empresa
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con datos externos, provenientes de fuentes como el gobierno o instituciones
académicas. Estos datos permiten analizar de manera detallada el entorno del
negocio, incluyendo la localizacién de clientes, competidores, redes de transporte y
vialidades (Chasco, 2003).

En particular, los datos internos, como las ventas totales, la frecuencia de compra,
el nivel de satisfaccion y las direcciones postales de los clientes, se integran con
datos externos para realizar andlisis de segmentacion de clientes y determinar
zonas Optimas para la ubicacion de nuevas sucursales (Alcaide et al., 2012;
Bocalandro y Krauthamer, 2007). Esta informacion es esencial para la toma de

decisiones estratégicas en la expansion de franquicias.

Los SIG permiten analizar simultaneamente la ubicacion espacial de elementos
como oficinas, clientes, competidores y rutas de acceso, junto con los atributos de
estos elementos, como el horario de operacién o el tamafo del local. Estas
capacidades permiten realizar analisis espaciales complejos, como la identificacion

de zonas de influencia o la visualizacion de competidores cercanos (Doyle, 2001).
3.5.4 Modelos de localizacién y sus antecedentes

Los modelos de localizacion han sido empleados en una variedad de aplicaciones,
desde la ubicacion de centrales de abasto hasta el establecimiento de sitios 6ptimos
para el manejo de residuos toxicos. El propésito general de un analisis de
localizacion es responder a la pregunta: ;Donde colocar un nuevo
establecimiento? (Plastria, 2002). Este tipo de modelos permiten a las empresas
optimizar sus decisiones, tomando en cuenta tanto la localizacion disponible como

los criterios mas relevantes para el negocio.
La literatura sobre modelos de localizacion ofrece una amplia variedad de teorias.

Garrocho et al. (2003) identifican cuatro enfoques conceptuales clave para explicar

el comportamiento entre oferentes y consumidores:
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a) Enfoque microeconémico, que asume que los consumidores buscan
maximizar su utilidad, mientras que los empresarios buscan maximizar sus
beneficios.

b) Teoria del lugar central, desarrollada por W. Christaller en 1933, que explica
la distribucidén espacial y el tamafio de los asentamientos en funcién de la
localizacion de actividades terciarias.

c) Teoria de la interaccion espacial, basada en el principio de gravitacién
comercial de Reilly (1931), que postula que el flujo de consumidores esta
relacionado positivamente con la poblacién de una localidad y negativamente
con la distancia entre localidades.

d) Teoria de la subasta del suelo urbano, que se basa en el concepto de la renta

del suelo para determinar la localizacion de actividades econdmicas.
3.5.5 Modelos de ubicacion

La seleccién de ubicaciones estratégicas para negocios es un proceso complejo
que involucra diversas variables y modelos analiticos. Entre los principales
enfoques utilizados en la investigacion, se destacan los siguientes modelos y

variables clave.

3.5.5.1 Variables utilizadas en modelos de

ubicacién estratégica

La demografia y el trafico son factores clave para determinar la viabilidad de una
ubicacién comercial. Aspectos como la densidad de poblacion, el perfil demografico,
y el trafico peatonal o vehicular son fundamentales para evaluar el potencial de una
zona. Un alto trafico peatonal, por ejemplo puede incrementar las oportunidades de
atraer clientes, siempre y cuando el perfil de estos coincida con el publico objetivo
de la empresa (Xmap, 2023). Ademas, la proximidad a la competencia del local es
otra variable critica en la seleccion de una ubicaciéon. En algunos casos, estar cerca
de competidores o negocios complementarios puede ser beneficioso, ya que puede

atraer a mas clientes, especialmente en zonas comerciales o de entretenimiento.
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Sin embargo, en otros casos, puede ser mas estratégico alejarse de areas
saturadas para evitar la competencia directa y crear una oferta diferenciada (Xmap,
2023).

La accesibilidad también juega un papel fundamental en la eleccion de una
ubicaciéon comercial. La disponibilidad de trasporte publico y las buenas vias de
acceso son esenciales, especialmente en areas urbanas densamente pobladas.
Igualmente, la proximidad a infraestructuras clave, como centro de distribucion,
estaciones de transportes o aeropuertos, es importante segun el tipo de negocio, ya
que puede facilitar la logistica y mejorar la conectividad con clientes y proveedores
(Perez-Benitez et al., 2021).

3.5.5.2 Modelos utilizados para la determinacion
de ubicaciones estratégicas

El Analisis multicriterio es un enfoque permite a los gerentes evaluar multiples
factores simultdneamente para priorizar las mejores ubicaciones comerciales.
Factores como el acceso a tecnologia, el clima, la seguridad y la estabilidad politica
son esenciales en este tipo de analisis. Uno de los métodos mas utilizados es
el Analytic Hierarchy Process (AHP), que facilita la ponderacion de diversas
variables en funcién de su relevancia para los objetivos del negocio. Este modelo
se complementa con otros enfoques como el Promethee y el Geometric Analysis
For Interactive (GAIA), los cuales permiten realizar un analisis mas visual y

dinamico, facilitando la toma de decisiones (Perez-Benitez et al., 2021).

Por otro lado, los modelos gravitacionales estan basados en la teoria de la
gravitacion comercial, que postula que la atraccién de un negocio esta directamente
relacionada con la poblacién en su entorno y la distancia a otras localidades o
competidores. Este tipo de modelos ha sido particularmente util en la planificacion

de grandes cadenas minoristas y en la distribucion de instalaciones en areas de alta
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densidad comercial, ayudando a proveer la demanda de consumidores en funcion

de su proximidad en ciertos puntos (Biscaia & Mota, 2013).

Finalmente, los sistemas de informacion geografica (SIG) son herramientas
poderosas para mapear y analizar grandes cantidades de datos geoespaciales.
Este enfoque ayuda a visualizar patrones de comportamiento, identificar zonas de
alta demanda potencial, y planificar rutas de acceso o distribucibn de manera
eficiente (Xmap, 2023).

3.5.6 Modelos de regresion lineal multiple

Nos permite establecer la relacion que se produce entre una variable dependiente
(Y), y un conjunto de variables independientes (X;,X,,...,X;). El analisis de
regresion lineal multiple, a diferencia del simple, se aproxima mas a situaciones de
analisis real puesto que los fendmenos, hechos y procesos sociales, por definicién,
son complejos y, en consecuencia, deben ser explicados en la medida de lo posible

por la serie de variables que, directa e indirectamente, participan en su concrecion.

Al aplicar el analisis de regresién multiple lo mas frecuente es que tanto la variable
dependiente como las independientes sean variables continuas medidas en escala
de intervalo o razén. No obstante, caben otras posibilidades: (1) también podremos
aplicar este analisis cuando relaciones una variable dependiente continua con una
conjunto de variables categoricas. (2) o bien, también aplicaremos el analisis de
regresion lineal multiple en el caso de que relacionemos una variable dependiente

nominal con un conjunto de variables continuas.

La anotacion matematica del modelo o ecuacion de regresion lineal multiple es la
siguiente:
Y=a+ lel + B2X2+' .t Ban +e

Donde:

Y: Es la variable a predecir.
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a: Es el intercepto (constante).
B1,,,B2y, ... Bny,: Son parametros desconocidos a estimar.

e: Es el error que cometemos en la prediccion de los parametros.

Este modelo asume que la relacién entre la variable dependiente y las variables
independientes es lineal, lo que implica que cualquier cambio en una de las

variables independientes tendra un efecto proporcional y constante.

3.6 Analisis de variables

3.6.1 Indicadores demograficos

Los indicadores demograficos son fundamentales para entender la estructura
poblacional de una regién y facilitar la toma de decisiones en diversos sectores,
como la planificacion territorial y el desarrollo de negocios. En este contexto, se
presentan datos basados en el censo de poblacion y vivienda 2002 elaboradas por
el instituto nacional de estadisticas (INE) los cuales se pronosticaron con la
variacion porcentual obtenida del censo 2017.. Estos datos incluyen informacion
sobre la poblacién total, desagregada por sexo, zonas (urbana y rural) y grupos

etarios.

Estos indicadores permiten evaluar la estructura demografica y su evolucion,
proporcionando una base sodlida para la planificacion de politicas publicas vy
estrategias empresariales, como la localizacion de nuevos comercios o franquicias,
al identificar segmentos poblacionales especificos que pueden ser atendidos segun

su distribucion geografica y caracteristicas sociodemograficas.
3.6.2 R-Cuadrado

El R-cuadrado es una medida estadistica utilizada para evaluar la calidad de un
modelo de regresion. Indica qué proporcién de la variabilidad de la variable

dependiente es explicada por las variables independientes del modelo.

30



El valor del R-cuadrado oscila entre 0 y 1, y se calcula utilizando la relacion entre
dos componentes de la variabilidad: la variabilidad explicada por el modelo y la
variabilidad no explicada correspondientes a los residuos. Cuando el R-cuadrado es
cercano a 1, significa que el modelo esta explicando una gran proporcion de la
variabilidad en los datos, lo cual indica un buen ajuste. Por ejemplo, un R-cuadrado
de 0,90 implica que el modelo explica el 90% de la variabilidad de la variable
dependiente. En cambio, el valor es cercano a 0, significa que el modelo no esta

explicando casi nada de la variabilidad de los datos.

Se debe tener en cuenta que un R-cuadrado alto, no necesariamente implica que
las variables independientes causen los cambios en la variable dependiente.
Ademas, un R-cuadrado alto no siempre significa que el modelo sea bueno, ya que
puede haber sobreajuste, especialmente si se incluyen muchas variables

irrelevantes.
3.6.3 R-Cuadrado Ajustado

El R-cuadrado ajustado es una medida de la proporcién de variabilidad en la variable
dependiente que es explicada por las variables independientes del modelo. Este
valor ajusta el R-cuadrado tradicional, penalizando el uso de variables no aportan
significativamente al modelo. Un R-cuadrado ajustado alto indica que las variables
seleccionadas explican bien la variabilidad de la variable dependientes. Mientras
que un valor bajo siguiere que el modelo podria no estas capturando
adecuadamente la relacién. Sin embargo, es importante no solo fijarse en este valor,

sino también en la validez de los supuestos del modelo.
3.6.4 Valor P

El valor p asociado a cada variable independiente nos dice si el coeficiente es
significativamente diferente de cero. Si el valor p es menor que un umbral
comunmente utilizado de 0,05, podemos rechazar la hipdtesis nula de que el

coeficiente es igual a cero y concluir que la variable tiene un impacto significativo en
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la variable dependiente. Si el valor p es mayor que 0,05, esto indica que la variable
no tiene una relacion estadisticamente significativa con la variable dependiente en

este modelo.
3.6.5 F-Statistics

El estadistico F se utiliza para evaluar la hipétesis nula de que todos los coeficientes
de las variables independientes son iguales a cero, es decir, que las variables
independientes no tienen efecto sobre la variable dependiente. Si el valor p asociado
al estadistico F es bajo, por ejemplo, menor a 0,05, esto significa que al menos una
de las variables independientes tiene una relacion significativa con la variable
dependientes. Si el valor p, es alto, esto podria indicar que el modelo no es
significativo en su conjunto y que las variables seleccionadas no aportan mucha

informacion para predecir la variable dependiente.
3.6.6 Prueba Durbin- Watson

El estadistico Durbin-Watson mide la autocorrelacion de los residuos del modelo.
Este estadistico toma valores entre 0 y 4, donde un valor cercano a 2 indica que no
hay autocorrelacion, es decir, que los residuos son independientes entre si. Un valor
cercano a 0 equivale a una autocorrelaciéon positiva, mientras que un valor cercano
a 4 significa una autocorrelacion negativa. En general, se busca que el estadistico
Durbin-Watson sea cercano a 2, lo que indica que los residuos no estan

correlacionados y que el modelo no presenta problemas de autocorrelacion.
3.6.7 Coeficientes de las variables independientes

Los coeficientes indican la relacion entre cada variable independiente y la variable
dependiente. Si un coeficiente es positivo, significa que un aumento en esa variable
independiente esta asociado con un aumento en la variable dependiente, y
viceversa. Ademas, los errores estandar asociados a los coeficientes proporcionan
una medida de la precision de las estimaciones de los coeficientes. Un coeficiente

con un error estandar pequeno representa que el coeficiente esta estimado con
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mayor precision, mientras que un error estandar grande indica que la estimacion es

menor confiable.

3.7 Monetizacion de datos

La monetizacion de datos se refiere al proceso de convertir los datos en un activo
valioso que genera ingresos o0 mejoras en la eficiencia para una empresa. En la era
digital actual, donde los datos son un recurso crucial, las organizaciones pueden
utilizarlos para mejorar la propuesta de valor hacia sus clientes y fortalecer su

competitividad (quijada, 2022).

La monetizacién de datos implica transformar este activo en ingresos o utilidades,
ya sea mediante la venta directa de los datos o, de forma mas efectiva, mediante
su analisis para mejorar productos, procesos y experiencias del cliente (Schmarzo,
2020). Los datos, al ser tratados como un recurso econémico que puede producir
beneficios, cumplen con la definicién de activos propuesta por organizaciones como
la fundacién de estandares internacionales de reportes financieros (IFRS) (2018) y

la organizacion para la cooperacion y el desarrollo econémicos (OCDE).

Existen varias estrategias para monetizar los datos. Segun el Economic Statistics

Centre Of Excellence (ESCOE), las principales formas incluyen:

1. Venta de los datos: Una estrategia en la cual los datos se comercializan
directamente a terceros.

2. Desarrollo de nuevos productos: Creacion de productos completamente
nuevos relacionados con los datos.

3. Mejora de productos existentes: Utilizar los datos para optimizar y mejorar la
oferta actual.

4. Mejora de la eficiencia operativa: Uso de los datos para optimizar procesos

internos, reducir costos 0 aumentar ingresos (quijada, 2022).
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Schmarzo (2020) sostiene que la mejor forma de monetizar los datos es a través
del analisis que permita generar insights valiosos sobre clientes, productos y
procesos operativos. Esto puede conducir a la optimizacion de la eficiencia, la
mejora de la experiencia del cliente, la reduccién de riesgos y la identificacion de

nuevas oportunidades de negocio.

El principal beneficio de monetizar los datos es que permite a las organizaciones

mejorar su competitividad y eficiencia. Entre los beneficios clave se incluyen:

o Optimizacién operativa: Al analizar los datos, las empresas pueden identificar
areas de mejora en sus procesos, lo que lleva a una mayor eficiencia y
menores costos operativos (Schmarzo, 2020).

e Incremento en ventas y utilidades: A través de la segmentacion y el analisis
de datos, las empresas pueden ofrecer productos y servicios mas alineados
con las necesidades del cliente, o que puede traducirse en mayores ventas.

e« Mejora de la experiencia del cliente: Los datos permiten a las empresas
comprender mejor a sus clientes, lo que facilita la personalizacion de sus
ofertas y la mejora de la satisfaccién del cliente (Liozu & Ulaga, 2018).

e Creacion de nuevas oportunidades: La monetizacion de datos puede ayudar
a identificar nuevas oportunidades de negocio, abriendo la puerta a
productos o servicios innovadores basados en los insights obtenidos
(Schmarzo, 2020).

Por otra parte, Schmarzo (2020) argumenta que los datos son un activo que, a
diferencia de otros, no se deprecia con el tiempo ni con el uso, sino que, al contrario,

aumenta su valor cuanto mas se utilicen, volviéndose mas completos y precisos.

4. Propuesta de la metodologia de trabajo
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La propuesta de la metodologia de trabajo esta expuesta en fases, las cuales estan
relacionadas a los objetivos especificos, con el fin de responder al objetivo principal
del estudio. Esta metodologia de trabajo responde a las bases del marco de trabajo
explicativo que contempla este estudio. Se da énfasis en el analisis de regresion
multiple, los estadisticos, pruebas y analisis que se aplicaran para determinar la
relacion y grado de asociacién entre una variable dependiente y sus variables

explicativas, asi como la estimacién de los parametros de la ecuacion.

4.1 Fases de la propuesta metodologica

En la primera fase se realizara la busqueda de estudios anteriores con el objetivo
de conocer y analizar modelos de localizacion aplicados en investigaciones y el
aporte de este en los estudios. Se identificaran los tipos de analisis que se realizaran
en cuanto a las variables utilizadas, entre otros aportes esenciales que se obtengan.
Con el aporte entregado por las investigaciones, se establecera un modelo
predictivo tedrico, permitiendo ser el lineamiento base bajo los fundamentos,

aportes y metodologias de trabajo de los estudios relacionados.

En la segunda fase, una vez establecido el modelo predictivo, se disefia una
propuesta de trabajo metodolégica especifica, con las etapas respectivas de
ejecucion. La etapa numero uno, es en la cual se desarrollarla una base de datos
con la informacién recopilada a través de datos demograficos obtenidos del censo
y complementando la base de datos con la informacion recopilada de la empresa,
de esta forma los datos seran la entrada para ser aplicada en los métodos de
pronosticos. La etapa numero dos, se realizaran los analisis descriptivos de las
variables obtenidas en la base de datos. esto permitira identificar las caracteristicas
fundamentales de los datos, hacer una primera exploracién para entender el
comportamiento, y tomar decisiones sobre qué aspecto pueden ser mas relevantes
para analisis posteriores. En cuanto a la tercera etapa es clave, el ordenar
informacion en datos de pruebas para ser aplicados y generar modelos. Cabe

sefalar que los datos considerados como pruebas, son los datos mas actuales
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obtenidos. La cuarta etapa, se aplicaran el modelo establecidos para realizar los

modelos de prediccion de localizacion. En la quinta etapa, se analizaran los

resultados obtenidos validando el o los modelos ejecutados.

En la tercera fase, se analizaran y discuten los resultados obtenidos con el modelo

aplicado y se realizara una comparacion entre los diferentes modelos obtenidos,

para finalizar se entregaran conclusiones y recomendaciones de la memoria.

4.2 Diagrama de propuesta metodoloégica

La elaboracion de esta propuesta es realizada en base a una estrategia tedrica y

practica, estructurada en fases y que responde principalmente a los objetivos

especificos. La ilustracion 1 explica las fases descritas en el punto 4.1.

1. Identificacion de
estudios similares.

l

2. Revision de
herramientas.

L

3. Establecer modelo —_—
predictivo teérico.

4. Propuesta de trabajo

metodolégica especifica.

4.1. Recopilacion de
datos

!

4.2. Andlisis de las
variables

!

4.3. Preprocesamiento
de los datos

Datos de prueba

4.4. Aplicacion de los
modelos

|

4.5. Validacion de los
resultados
preliminares

——> 5. Resultado finales.

l

6. Conclusiones y
recomendaciones.

llustracion 2: Diagrama metodologia propuesta.
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Fuente: Elaboracion propia.

5. Aplicacion metodologica

5.1 Recopilacion de los datos

Los datos demogréficos utilizados en este analisis provienen de diversas fuentes
oficiales que permiten obtener informacion precisa y actualizada sobre las
caracteristicas de la poblacion, en primer lugar, los datos se han obtenido a partir
del censo oficial realizado en 2002 en las cuales se aplicaron las variaciones
porcentuales obtenidos del censo 2017, un instrumento fundamental para conocer
la estructura y distribucion de la poblacién en el pais. Los resultados especificos
para la region de Valparaiso y, en particular, para la comuna de Vifa del Mar, estan
disponibles en la plataforma del Instituto Nacional de Estadisticas (INE), a través
del sitio web oficial de los resultados del censo del afio 2002 y 2017. Este recurso
proporciona acceso a los datos detallados sobre la poblacién, la vivienda y otras
aspectos relevantes de la region, permitiendo un analisis exhaustivo de su

demografia.

Adicionalmente, para obtener informacion mas especifica sobre los datos
demograficos de Vifia del Mar, se consulté el portal de estadisticas de Municipio de
Vifa del Mar. En este sitio, se pueden acceder a las “bases de datos, territorial,
poblacional y de vivienda”, las cuales se ofrecen informacion detallada sobre la
distribucion de la poblacion, caracteristicas socioeconémica, y datos relacionados
con la vivienda en la comuna. Esta fuente permite complementar los datos obtenidos
del censo, proporcionado una vision mas precisa de las condiciones demograficas

y habitacionales de Vina del Mar.

En cuanto a los datos relacionados al negocio fueron obtenidos a partir de las bases

de datos de la empresa PedidosYa, las cuales contienen informacién valiosa sobre
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las operaciones y el comportamiento de los clientes. Para acceder y procesar esta
informacion, se utilizé la herramienta BigQuery, una plataforma de analisis de datos

en la nube que permite realizar consultas complejas de manera eficiente.

A través del sistema BigQuery, fue posible realizar consultas personalizadas sobre
distintos aspectos del negocio, como el comportamiento de los usuarios, las

tendencias de consumo y la distribucién geografica de los pedidos, entre otros.

5.2 Tamano muestra

El tamano de la muestra utilizado en este modelo, compuesto por 10 observaciones
es pequeno y se describe como una muestra de conveniencia. Esto significa que no
se seleccioné utilizando un método estadistico riguroso, como el muestro aleatorio
o estratificado, sino que fue elegido por razones practicas, debido a la disponibilidad

de datos.

La eleccion del tamafio de muestra reducido se debe por varias razones. En primer
lugar, la disponibilidad de datos especialmente cuando se trabaja con registros de
zonas geograficas o base de datos de clientes. Este tipo de muestras pequenas es
comun en analisis exploratorios o preliminares, cuyo objetivo principal es identificar

tendencias o probar la viabilidad del modelo antes de expandir el analisis.

A pesar de sus ventajas practicas, el uso de una muestra pequefa tiene varias
implicaciones. Una de las principales es la menor representatividad, ya que al no
ser aleatoria, la muestra podria no reflejar con precision las caracteristicas de la
poblacidon objetivo, lo que limita la capacidad de generalizar los resultados.
Asimismo, el menor poder estadistico asociado a un tamano reducido afecta la
capacidad de detectar relaciones significativas entre las variables, incluso si estas
relaciones existen en la poblacion. Por ultimo, una muestra pequefia es mas
sensible a anomalias, como valores atipicos o errores en los datos, lo que puede

sesgar las estimaciones y afectar la fiabilidad del modelo.
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Para mitigar los problemas asociados al tamafo reducido de la muestra, existen
varias alternativas. Una opcion es ampliar la muestra, incluso si sigue siendo de
conveniencia, ya que obtener mas datos mejorara la estabilidad de los resultados y
reducira el margen de error. Otra estrategia es aplicar técnicas de remuestreo, como
el método Bootstrap, que puede proporcionar estimaciones mas confiables de la
varianza en muestras pequenas. Finalmente, es fundamental reconocer las
limitaciones del modelo, dejando claro en el analisis que las conclusiones deben
interpretarse como indicativas y no definitivas, y que es necesario realizar mas

investigacion para validar hallazgos.

Aunque el tamafo de muestra es limitado y fue seleccionado por conveniencia, este
modelo puede ofrecer una vision preliminar valiosa del fendmeno estudiado. No
obstante, cualquier inferencia mas amplia debe considerar esta restriccion, y se
recomienda complementar el analisis con datos adicionales o técnicas estadisticas

que reduzcan los problemas asociados al tamano reducido de la muestra.

5.3 Analisis de las variables

5.3.1 Descripcion de las variables

Las variables que se aplicaran en los modelos de regresion multiple se definen en

la siguiente tabla.

Zona

Sectores de la zona a estudiar. En la investigacion

zona corresponde a la comuna de Vina del Mar.

Preferencia_1

Preferencia en tipo de comida top 1 en las

diferentes zonas.

Preferencia_2

Preferencia en tipo de comida top 2 en las

diferentes zonas.
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Preferencia_3

Preferencia en tipo de comida top 3 en las

diferentes zonas.

Comercio_1

Preferencia en comercios top 1 en las diferentes

Zonas.

Comercio_2

Preferencia en comercios top 2 en las diferentes

Zonas.

Comercio_3

Preferencia en comercios top 3 en las diferentes

Zonas.

N_Persona_Zona

Numero de personas en cada zona. (Obtenidos
del censo 2002 y proyectados a partir de la
variacion porcentual obtenida en el censo 2017, la

cual tuvo una variacion de 16,49 en Vifia del Mar.)

Genero_Hombre

Numero de personas de genero hombre en cada
zona. Obtenidos del censo 2002 y proyectados a
partir de la variacion porcentual obtenida en el
censo 2017, la cual tuvo una variacién de 16,49 en
Vina del Mar.

Genero_Mujer

Numero de personas de genero mujer en cada
zona. Obtenidos del censo 2002 y proyectados a
partir de la variacion porcentual obtenida en el
censo 2017, la cual tuvo una variacién de 16,49 en
Vina del Mar.

Tasa_Crecimiento_Poblacional

Porcentaje proyectado de la poblacion.

Ingreso_Promedio_Hogar

Ingreso promedio hogares en las diferentes zonas.

Tasa_Saturacion_Comercio

Porcentaje de nivel de saturacién de las diferentes
zonas en términos de la cantidad de consumidores
o clientes potenciales que estan siendo atendidos

por una oferta comercial especifica.

Cliente_Edad

Promedio edad de clientes en las diferentes

Zonas.
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Tasa_Conversion_Cliente Porcentaje de interacciones a través de aplicacion

movil de delivery que se convierten en ventas.

Gasto_Promedio_Delivery Promedio de gasto de delivery en las diferentes
zonas.
N_Pedidos_Zona Cantidad de pedidos en las diferentes zonas.

Ticket_Promedio_Pedido_Zona | Gasto promedio por pedidos a través de aplicacion

movil en las diferentes zonas.

Satisfaccion_Cliente_Zona NPS promedio en las diferentes zonas con escala

de 1 al 10.

Tabla 1: Descripcion de variables.

Fuente: Elaboracion propia.

5.3.2 Analisis demografico

El analisis demografico es un componente esencial para determinar las zonas
estratégicas en la comuna de Vifia del Mar, Regién de Valparaiso, Chile, donde se
puede considerar la instalacién de nuevos locales comerciales, especialmente de
franquicias. Para ellos, se ha utilizado una serie de variables demograficas
obtenidas de fuentes oficiales, que incluyen el censo nacional realizado en 2002 y
2017, datos especificos del municipio y del comportamiento comercial registrado a

través de plataformas como PedidosYa.

En primer lugar, es importante resaltar la poblacién total de Vifa del Mar, que
asciende a 302.634 habitantes. Esta cifra proporciona un panorama general sobre
el tamano de la poblaciéon en la comuna, lo cual es clave para evaluar el potencial
de consumo y viabilidad de nuevos negocios. Dentro de la poblacion total, el
desglose por genero muestra que 143.628 personas son hombres y 159.006 son

mujeres. Esta informacion es crucial para entender las caracteristicas demograficas
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de la poblacion y como pueden influir en las decisiones comercial, ya que ciertos

productos y servicios pueden estar dirigidos a uno otro género en particular.

El andlisis por genero permite, por ejemplo, adaptar la oferta de franquicias a las
necesidades de cada grupo. Las zonas con una alta concentracién de hombres o
mujeres pueden tener una mayor demanda de productos o servicios especificos

dirigidos a esos géneros.

Un aspecto clave en este estudio es la tasa de crecimiento poblacional proyectada,
En el caso de Vina del Mar, la variacion porcentual en cuanto al aumento de la
poblacién correspondiente a 16,49%, este valor obtenido de la variacion del censo
2002y 2017 (Ven llustracion 3). Este dato es fundamental porque permite identificar
las zonas con mayor potencial de expansion demografica. Las areas con un alto
crecimiento poblacional son particularmente atractivas para la instalacién de
franquicias, ya que pueden experimentar un aumento en la demanda de productos
y servicios a medida que la poblacién crece. De este modo, las franquicias que se
ubiquen en estas areas podrian beneficiarse de una clientela en expansion en el

futuro cercano.

Ademas, el ingreso promedio por hogar es otra variable determinante para el
analisis, el cual se estima en $650.047 CLP. Este dato es crucial para evaluar el
poder adquisitivo de los habitantes de cada zona, y por lo tanto, para determinar el

tipo de productos o servicios que podrian tener mayor demanda.

El perfil de los consumidores, determinado por el promedio de edad en cada zona,
también, es crucial. La edad promedio de los clientes corresponde a 32,7, lo cual
indica las preferencia de los diferentes grupos etarios, lo que es clave para
seleccionar el tipo de franquicias que mas pueda interesas en cada area. Por
ejemplo, una zona con una poblacién predominantemente joven podria ser un buen

lugar para franquicias que ofrezcan productos de servicios rapidos, mientras que
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una zona con una mayor proporcion de personas mayores podria ser mas adecuada

para franquicias orientadas a la salud o el bienestar.

Las variables analizadas anteriormente son fundamentales para identificar las
zonas mas prometedoras para la instalacion de franquicias y proporcionaran a los
franquicitas las herramientas necesarias para tomar decisiones informadas sobre la

expansion de sus negocios.

Territorio Censo 2002 Censo 2017 Variacion (%)

Comuna de Vifia del Mar 286.931 334.248 16,49
Regidn de Valparaiso 1.539.852 1.815.902 17,93
Pais 15.116.435 17.574.003 16,26

llustracioén 3: Variacion Porcentual Poblacién Total censo 2002 7 2017.
Fuente: Censos de Poblacion y Vivienda 2002 y 2017, INE.

En el analisis demografico se analizaron cada preferencia, estas se obtuvieron por
la mayor cantidad de pedidos en cada sector de Vifia del Mar. La Preferencia 1,
muestra que las hamburguesas son la preferencia con mayor poblacién total (Ver
grafico 1), seguidas por completos y sushi, que cuentan con un tamafno poblacional
mas reducido pero significativo. En cuanto a la distribucion por género (Ver grafico
2), las mujeres representan una mayor proporcion que los hombres en todas las
preferencias evaluadas, siendo esta diferencia especialmente notoria en el caso de
las hamburguesas. Estos sugiere que las hamburguesas son una opcién

ampliamente preferida en términos generales.
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Poblacion Total por Preferencia
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Preferencia_1

Grafico 1: Poblacion Total por Preferencia_1.

Fuente: Elaboracion Propia

Distribucion por Género Preferenecia_1

® Porcentaje_hombres = Porcentaje_mujeres

Grafico 2: Distribucién por Género Preferencia_1.

Fuente: Elaboracion Propia

Al analizar la Preferencia 2 (Ver gréafico 3), se observa que el sushi destaca como la
opcidon mas popular, seguido por los completos, y las pizzas, con proporciones
similares de hombres y mujeres en cada categoria (Ver grafico 4), aunque las

mujeres siguen siendo ligeramente predominantes.
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Poblacion Total por Preferencia_2
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Grafico 3: Poblacion Total por Preferencia_2.

Fuente: Elaboracion Propia.

Distribucion de Género por Preferencia_2

m Porcentaje_hombres = Porcentaje_mujeres

Grafico 4: Distribucion por Género Preferencia_2.

Fuente: Elaboracion Propia.

En cuanto a la Preferencia 3 (Ver grafico 5), los sandwiches lideran en poblacion,
seguidos de las hamburguesas y pizzas. Estos resultados, muestran que aunque
las hamburguesas y los completos son dominante en términos generales (Ver
grafico 6), las opciones como sushi, sandwiches y pizzas también tienen una

aceptacion considerable en distintas posiciones de preferencia.
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Grafico 5: Poblacion Total por Preferencia_3.

Fuente: Elaboracion Propia.

Distribucion de Género por Preferencia_3

m Porcentaje_hombres = Porcentaje_mujeres
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Grafico 6: Distribucion por Género Preferencia_3.

Fuente: Elaboracion Propia.

5.3.3 Analisis descriptivo variables

El analisis descriptivo de las variables (ver tabla 2) del conjunto de datos

proporciona informacion clave sobre su comportamiento. para comenzar, la variable

Zona tiene un promedio de 5,5 con una desviacién estandar de 3,03, lo que significa

que tiene una distribucion equilibrada entre los valores minimo (1) y maximo (10).
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Esto indica que las observaciones estan distribuidas a lo largo de un rango amplio,

con una variabilidad moderada.

En cuanto a las preferencias, Prederencia_1 presenta un promedio de 1,7 con una
desviacién estandar de 0,82, mientras que Preferencia_2 y Preferencia_3 tienen
medias de 3,3, aunque Preeferencia_3 muestra una mayor dispersién (desviaciéon
estandar de 1,70 frente a 0,95 de Preferencia_2). Esto implica que Preferencia_3

tiene una mayor variabilidad en las respuestas de los individuos.

Las variables relacionas con comercio también reflejan diferentes patrones. Por
ejemplo, Comercio_1 tiene un promedio de 1,6 y una desviacion estandar de 0,84,
Lo cual significa poca variabilidad entre sus observaciones, con valores
comprendidos entre 1 y 3. Esto contrasta con otras variables de comercio que

podrian presentar mayor diversidad en los datos.

El analisis de las restante variables revela rangos y distribuciones especificas que
ayudan a comprender mejor el comportamiento del fendmeno analizado. Las
diferencias en las medias y desviaciones estandar sugiere donde podrian existir
relaciones interesantes o areas para un analisis mas detallado. Este conjunto de
estadisticas iniciales proporciona una base sélida para explorar patrones y posibles

correlaciones entre las variables del modelo.

variables Observaciones Mean Desviacién | Minimo | Maximo
Estandar

10 55 3,02765 1,0 10,0
Preferencia_1 10 1,7 0,82327 1,0 3,0
Preferencia_2 10 3,3 0,94868 2,0 5,0
Preferencia_3 10 3,3 1,70293 1,0 5,0
Comercio_1 10 1,6 0,84327 1,0 3,0
Comercio 2 10 2,7 0,82327 1,0 4,0
Comercio_3 10 2,0 0,94280 1,0 4,0
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N_Persona_Zona 10 30976,64 9981,17 15705,24 | 48164,36
Genero_Hombre 10 14576,56 4614,64 7557,4 | 22016,8
Genero_Mujer 10 16679,64 5401,40 8147,84 | 26147,56
Tasa_Crecimiento_Poblacional 10 1,51 0,0 1,51 1,51
Ingreso_Promedio_Hogar 10 650047,0 0,0 650047,0 | 650047,0
Tasa_Saturacion_Comercio 10 42,868 13,7570 26,98 68,95
Cliente_Edad 10 32,7 1,82878 30,0 36,0
Tasa_Conversion_Cliente 10 52,06700 13,0846 32,56 72,97
Gasto_Promedio_Delivery 10 14668,4 6257,31 8177,0 | 28456,0
N_Pedidos_Zona 10 152285,0 73180,2 88856,0 | 295184,0
Ticket_Promedio_Pedido_Zona 10 31367,2 10766,6 18432,0 | 51476,0
Satisfaccion_Cliente_Zona 10 8,3941 1,04966 6,62 10,0

Tabla 2: Calculos analisis descriptivo por variables.

Fuente: Elaboracion propia.

5.4 Aplicacion de Modelo regresion lineal multiple

Los modelos propuestos a continuacion se componen de las siguientes variables

(ver tabla 3):

variables Modelo 1 | Modelo 2 | Modelo 3 | Modelo 4
Zona X X X X
Preferencia_1 X X X X
Preferencia_2 X X
Preferencia_3

Comercio_1 X X X
Comercio_2

Comercio_3

N Persona Zona X

Genero_Hombre
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Genero_Mujer

Tasa_Crecimiento_Poblacional

Ingreso_Promedio_Hogar X

Tasa_Saturacion_Comercio

Cliente_Edad X
Tasa_Conversion_Cliente X X X
Gasto_Promedio_Delivery X X X
N_Pedidos Zona X X X
Ticket Promedio_Pedido_Zona X

Satisfaccion_Cliente_Zona X X X

Tabla 3: Variables que componen los modelos.
Fuente: Elaboracién propia.

5.4.1 Modelo 1

El Modelo 1 (ver ilustracion 4) tiene como variable dependiente la Zona y representa
un R-cuadrado de 0,921, lo que indicada que este modelo explica el 92,1% de la
variacion en la variable dependiente. Esto representa un ajuste significativamente
mejor en comparacién con los modelos anteriores. Ademas, el R-cuadrado ajustado
es de 0,881, un valor muy alto que refleja que las variables independientes
seleccionadas tienen una fuerte relacién con la variable dependiente. El estadistico
F del modelo es de 23,30, con un valor p asociado de 0,00106, lo que confirma que
el modelo es globalmente significativo al nivel de confianza del 95%. Sin embargo,
el tamafo de la muestra es reducido, con solo 10 observaciones, lo que podria
afectar la robustez de las estimaciones. Por otro lado, el estadistico Durbin-Watson
es de 2,153, cercano a 2, lo que significa que no hay evidencia de autocorrelacion

en los residuos.

En cuanto a los coeficientes, el intercepto tiene un valor de 3,6580, que representa

el valor esperado de Zona cuando todas las variables independientes son cero.
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Aunque su valor p de 0,054 esta cerca del umbral de significancia, no alcanzara a
ser significativo al nivel del 95%. La variable Preferencia_1 tiene un coeficiente de
0,7490, lo que indica que por cada unidad adicional en esta variable, zona
incrementara en promedio en 0,7490. Sin embargo, su valor p de 0,212 sugiere que
este efecto no es estadisticamente significativo. Por otro lado, Comercio_1 presenta
un coeficiente de 3,3550, lo que representa un impacto positivo fuerte y
estadisticamente significativo (p = 0,001), destacandose como una de la variables
mas influyentes en la prediccion de Zona. Finalmente, Tasa_Conversion_Cliente
tiene un coeficiente de -0,0922, lo que refleja una relacidon negativa significativa (p
= 0,023), indicando que un aumento en esta variable estd asociado con una

disminucién en Zona.

Las métricas adicionales revelan errores estandar relativamente pequefios, lo que
indica precisidon en las estimaciones de los coeficientes. El numero de condicion del
modelo es 251, un valor aceptable que no siguiere problemas graves de
multicolinealidad. Sin embargo, el test de Omnibus muestra un valor de p de 0,004,
lo que significa que los residuos podrian no seguir una distribucion normal, aspecto

que podria afectar la inferencia estadistica.

Dep. Variable: R-squared:

Model: Adj. R-squared:
Method: Least Squares F-statistic:

Date: Tue, 03 Dec 2024 Prob (F-statistic):
Time: Log-Likelihood:

No. Observations: AIC:

Df Residuals: BIC:

Df Model:

Covariance Type:

Preferencia_1
Comercio_1
Tasa_conversion_cliente -0.0922

Omnibus: 11.072 Durbin-Watson:
Prob(Omnibus): 0.004 Jarque-Bera (JB):
Skew: 1.553 H
Kurtosis: 4.544
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llustracion 4: Resultados Regresion Lineal Multiple Modelo 1.

Fuente: Elaboracion Propia.

5.4.2 Modelo 2

El analisis de modelo 2 (ver llustracion 5), que tiene como objetivo identificar los
factores mas relevante para determinar la zona 6ptima para ubicar un comercio en
especifico franquicias, se implementa una regresién multiple con la variable
dependiente Zona y variables independientes en las cuales se incluyen
Preferencia_1, Ingreso_promedio_hogar, N_Persona_Zona, N_pedidos_zona,

Gasto_Promedio_Delivery y Satisfaccion_cliente_zona.

Las métricas globales del modelo, el R-cuadrado es 0,883, lo que indica que el
modelo explica aproximadamente el 88,3% de la variabilidad de la variable
dependiente Zona, siendo un buen ajuste. Respecto al R-cuadrado ajustado, que
toma en cuenta el numero de variables en el modelo, es 0,736, lo que sigue
demostrando un ajuste razonablemente bueno. El valor estadistico F es de 6.024,
con un valor p de 0,0532. Lo que significa que, en conjunto, las variables
independientes tienen un efecto significativo sobre la variable dependiente. En
cuanto al valor de Durbin-Watson es 1,178, lo que representa que podria haber

cierta autocorrelacion positiva en los residuos, ya que este valor es menor a 2.

Los coeficientes, que representan el impacto sobre la variable dependiente, se
observa que Preferencia_1 tiene un coeficiente positivo de 4.1724. Esto significa
que un aumento en la preferencia de los consumidores hacia un determinado tipo
de comida tiene una relacidon positiva con la zona, es decir, areas con mayor
preferencia hacia ciertos tipos de comidas tienden a estar asociadas con una zona
oOptima para la instalacion de una franquicia. El coeficiente de
Gasto_Promedio_Delivery es de 0,0005, lo que se traduce en una relacién positiva
con la variable dependiente. Un aumento es el gasto promedio de los consumidores

en delivery tiene un efecto positivo sobre la Zona optima.
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En cuanto a las variables Ingreso_promedio_hogar, N_Persona_Zona,
N_pedidos_zona vy Satisfaccion_cliente_zona, no son estadisticamente
significativas en el modelo, lo que implica que en Zona no tiene un impacto relevante

en la determinacion de la Zona optima.

Dep. Variable: R-squared:

Model: Adj. R-squared:
Method: Least Squares F-statistic:

Date: Tue, 03 Dec 2024 Prob (F-statistic):
Time: Log-Likelihood:

No. Observations: AIC:

Df Residuals:

Df Model:

Covariance Type:

std err

Preferencia_1 . 1.785
Ingreso_promedio_hogar

N_Persona_Zona

N_pedidos_zona -8.

Omnibus: . Durbin-Watson:
Prob(Omnibus): . Jarque-Bera (JB):
: Prob(JB):

llustracion 5: Resultados Regresion Lineal Multiple Modelo 2.

Fuente: Elaboracion Propia.

5.4.4 Modelo 3

El modelo 3 (ver llustraciéon 6) fue disenado para incluir una seleccion amplia de
variables que podrian influir en la determinacién de la variable dependiente zona.
Este modelo se caracteriza por un ajuste perfecto, con un R-cuadrado de 1,000 y
un R-cuadrado ajustado de 0,999, lo que indica que las variables seleccionadas

explican la totalidad de la variacion observada en Zona.
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El estadistico F del modelo tiene un valor muy alto, 1518,07, con un valor p de
0,0198, lo que confirma que el modelo es globalmente significativo. Esto sugiere
que las variables incluidas en el modelo tienen un impacto conjunto

estadisticamente significativo sobre la variable dependiente.

En cuanto a los coeficientes de las variables, algunas de ellas destacan por su
significancia estadistica. Preferencia_1 tiene un coeficiente positivo de 3,8684, lo
que indica que un aumento en esta variable se asocia con un incremento
significativo en la prediccion de Zona. El valor p asociado (0,036) refuerza su
importancia estadistica. Gasto_Promedio_Delivery, con un coeficiente positivo de
0,0004 (p = 0,029), también demuestra ser un factor relevante, sugiriendo que a

mayores gastos promedio estan vinculados a mejores resultados en Zona.

Por otro lado, variables como Tasa_Conversion_Cliente y
Satisfaccion_Cliente_Zona tienen coeficientes negativos significativos, -0,1334 (p =
0,025) y -1,6100 (p = 0,045) respectivamente, lo que implica que aumentos en estas

variables podrian estar asociados con un menor desempefio en Zona.

Sin embargo, no todas las variables del modelo son estadisticamente significativas.
Comercio_1 y Preferencia_2 no alcanzan el nivel de significancia requerido, lo que
significa que su impacto en la predicciéon de Zona es limitado o no significativo en

este conjunto de datos.

Un desafio notable en este modelo es la presencia de multicolinealidad, como lo
indica el numero de condicién elevado (6,16e+06). Este problema podria afectar la
estabilidad de las estimaciones y la interpretacion precisa de los coeficientes.
Ademas, el estadistico Durbin-Watson tiene un valor de 1,742, lo que indica una
ligera autocorrelacién positiva en los residuos, aunque no lo suficiente como para

invalidar el modelo.
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Dep. Variable:
Model:
Method:

Zona
oLS
Least Squares

R-squared:
Adj. R-squared:
F-statistic:

DEYH Prob (F-statistic):
Time: Log-Likelihood:

No. Observations: AIC:

Df Residuals:

Df Model:

Covariance Type:

Tue, 03 Dec 2024

14.4715
0.7645
3.8684

-0.2103

Comercio_1
Preferencia_1
Preferencia_2
Gasto_promedio_Delivery 0.0004
Tasa_conversion_cliente -0.1337
N_pedidos_zona 2.036e-06
Ticket_promedio_pedido_zona -3.742e-05
Satisf i lient

[SESESRSRSNSRSNSNS

1.742
0.948
0.622
6.16e+06

H . Durbin-Watson:
Prob(Omnibus): Jarque-Bera (JB):
S EH Prob(JB):
Kurtosis: Cond. No.

llustracion 6: Resultados Regresion Lineal Multiple Modelo 3.

Fuente: Elaboracion Propia.

5.4.5 Modelo 4

El modelo 4 (Ver ilustracion 5) ofrece un ajuste notablemente preciso para predecir
la variable dependiente zona en funcion de las variables seleccionadas. Con un R-
cuadrado de 1,000, el modelo explica el 100% de la variacién en la variable
dependiente, lo que indica un ajuste perfecto a los datos. Incluso al considerar el
numero de variables independientes incluidas, el R-cuadrado ajustado sigue siendo
excepcionalmente alto, con un valor de 0,999. La F-Statistics es significativa, con
un valor de 1861,13 y un valor p de 0,0179, lo que respalda que el modelo es
globalmente significativo y que las variables independientes contribuyen de manera
significativa a explicar la variacién en zona.

las variables incluidas,

Entre se destacan algunas como significativas.

Preferencia_1 tiene un impacto positivo sustancial en la prediccion de Zona, con un
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coeficiente de 3,3945, mientras que Gasto Promedio_Delivery muestra una
relacion positiva moderada, con un coeficiente de 0,0004, ambos con significancia
estadistica. Por otro lado, Satisfaccion_Cliente_Zona y Tasa_Conversién_Cliente
son estadisticamente significativas, pero con efectos negativos sobre zona, lo que
indica que un aumento en estas variables esta asociado con una disminucién en la
variable dependiente. Otras variables,
Cliente_Edad y N_Pedidos_Zona,

estadistica, aunque su inclusion mejora el ajuste global del modelo.

como Comercio_1, Preferencia_2,

no alcanzaron niveles de significancia

Un aspecto importante a considerar es la presencia de multicolinealidad, como lo
sugiere el numero de condicién del modelo, que alcanza un valor de 6,64e+06. esto
indica fuertes correlaciones entre algunas variables independientes, lo que podria
estar afectando la precision de las estimaciones individuales de los coeficientes.
Ademas, el estadistico Durbin-Watson, con un valor de 1,713, indica una leve
autocorrelacion positiva en los residuos, aunque no lo suficiente como para ser un

problema critico.

Zona

oLs

Least Squares

Tue, 03 Dec 2024

00:15:21

No. Observations: 10
Df Residuals: 1
Df Model: 8
Covariance Type: nonrobust

Comercio_1

Preferencia_1
Preferencia_2
Gasto_promedio_Delivery
Cliente_edad
Tasa_conversion_cliente
N_pedidos_zona
Satisfaccion_cliente_zona

-4.662e-06
-1.4997

Omnibus:
Prob(Omnibus):
NGH
Kurtosis:

0.450
0.406
1.753

R-squared:

Adj. R-squared:
F-statistic:

Prob (F-statistic):
Log-Likelihood:
AIC:

BIC:

std err

Durbin-Watson:
Jarque-Bera (JB):
Prob(JB):

Cond. No. 6.646+06
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llustracion 7: Resultados Regresion Lineal Mdaltiple Modelo 4.

Fuente: Elaboracion Propia.

6. Resultados

6.1 Comparacion Modelos

La comparacién de los modelos 1, 2, 3 y 4 muestra diferencia importantes en
términos de ajuste, significancia global, multicolinealidad y la capacidad de
interpretar los coeficientes. Cada modelo presenta caracteristicas particulares que
lo hacen mas o menos adecuado para determinar la zona 6ptima para ubicar un

comercio, en este caso una franquicia.

El modelo 1 es el mejor entre los modelos comparados, destacando por su eficiencia
y simplicidad. Aunque tiene una muestra pequefa, su R-cuadrado ajustado de
0,881, la significancia de las variables clave como Comercio 1 vy
Tasa_Conversiéon_Cliente, y la ausencia de problemas graves de autocorrelacién lo
hacen mas confiable y util para prediccidon de la Zona. El Modelo 3 y el Modelo 4
tienen un ajuste perfecto, pero la multicolinealidad y la dificultad de interpretar los
coeficientes reducen su aplicabilidad practica. EI modelo 2, aunque también tiene
un ajuste razonable, tiene un R-cuadrado ajustado mas bajo y problemas de

significancia en muchas de sus variables, lo que limita su efectividad.

6.2 Aplicacién de datos en Modelo 1

Debido a que el Modelo 1 es el mejor candidato de modelo para trabajar, se
ejecutaran los datos en el modelo para determinar en qué sector de la comuna de
Vifa del Mar es 6ptima para establecer un local comercial correspondiente a una

franquicia. La ecuacién del modelo 1 corresponde a:
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Zona = B0 + B1 = Preferencia, + B2 * Npersonazon, + B3 * TASAconvercion yionte

Aplicacion con los coeficientes obtenidos:

Zona = 3,6580 + 0,7490 = Preferencia; + 3,3550 * Npersonay,,, + (—0,0922)

Tas aconvercioncliente

En este tipo de modelo, la Zona 6ptima es aquel que tiene el valor mas alto de Zona,
ya que representa una ubicacion con las mejores caracteristicas segun las variables

del modelo.

En este caso el valor mas alto de Zona es 10,659. Por lo tanto, basandonos en el
modelo y los valores obtenidos, la ubicacion éptima para el comercio corresponde

al sector de Recreo, con una preferencia por el tipo de comida Completos.

La segunda ubicacion estratégica identificada es Vifia del Mar Oriente con un valor
de 8,478, donde la preferencia predominante es el tipo de comida Hamburguesas.
La tercera Zona es el Plan de ViAa del Mar con una puntacion 7,462 también

destacando la preferencia por Hamburguesas.

En cuarto lugar, se encuentra el sector Refiaca, con una puntacion de 7,175, donde
se recomienda la instalacion de un local de Sushi. A continuacion, se encuentra
Miraflores, con una preferencia en Hamburguesas y una puntaciéon de 5,504,

seguida por la Santa Inés con 4,538 puntos y una preferencia por Completos.

Otras zonas destacadas son Gomez Carrefio, con una puntuacién de 3,915 y una
preferencia por Sushi, y Refiaca Alto donde también predomina la preferencia por
Sushi, con una puntacién de 2,206. En Achupallas donde la preferencia es el tipo
de comida Hamburguesas con una puntacion de 3,241. Finalmente, se encuentra la

zona de Nueva Aurora con puntacién 1,729 y una preferencia por Sandwiches.
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7. Conclusiones y recomendaciones

El analisis realizado a lo largo de este estudio se centra en la aplicacién de modelos
predictivos para la optimizacion de la zona éptima para ubicar un comercio. En el
cual es crucial evaluar los modelos propuestos con una base de datos mas

extensas, en las cuales se consideren datos demograficos actuales.

Como se ha mencionado el tamano de muestra es limitado y fue seleccionado por
conveniencia, este modelo seleccionado puede ofrecer una vision preliminar valiosa
del fendmeno estudiado. No obstante, cualquier inferencia mas amplia debe
considerar esta restriccion, y se recomienda complementar el analisis con datos
adicionales o técnicas estadisticas que reduzcan los problemas asociados al

tamano reducido de la muestra.

A través de los diferentes modelos generados, principalmente el Modelo 1, se ha
logrado tener como las variables Preferencia_1, Comercio_ 1 vy
Tasa_Conversion_Cliente, impactan la ubicacion optima de los comercios en
diversas zonas, lo que, a su vez, facilita la toma de decisiones mas informadas sobre

la ubicacion de nuevas franquicias o comercios.

Se concluye que el uso de regresién multiple para la prediccion de Zona ha
permitido obtener un R-cuadrado de 0,921 en el Modelo 1, lo que significa que el
modelo explica un alto porcentaje de la variabilidad de la variable dependiente,
siendo este uno de los mejores ajustes entre los modelos considerados. Esto
refuerza la importancia de usar un conjunto robusto de la variables como
Comercio_1y Tasa_Conversién_Cliente, que fueron significativas en la prediccién
de la zona optima, a pesar de la limitacion de tamafio de la muestra (solo 10

observaciones).

La analitica predictiva desarrollada en este estudio ha demostrado ser una

herramienta poderosa para identificar las zonas mas éptimas para la ubicacién de
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comercios en especial las franquicias, basandose en un analisis riguroso de las
variables que afectan directamente la dinamica de consumo en distintas
ubicaciones. Este tipo de analisis avanzado de datos, aunque basado en un modelo
relativamente sencillo, tiene la capacidad de mejorar la toma de decisiones

estratégicas para la expansion de los negocios.

El términos de recomendaciones, es crucial que la empresa fomente una cultura
organizacional basada en datos, donde aproveche el creciente volumen de datos
generados constantemente. Sin embargo, muchas veces esta informacion no se
considera de manera estructurada y no se aprovecha para su analisis. Integrar
analitica avanzada permitira a la empresa explorar nuevas estrategias de negocio,
basadas en datos concretos, lo cual la posicionara con una ventaja competitiva
importante en el mercado. Para esto, la empresa debe garantizar la correcta
recoleccion, transformacién y analisis de los datos, ademas de mantener un

repositorio robusto que permita generar modelos predictivos cada vez mas precisos.
Es clave desarrollar y validar continuamente modelos predictivos que identifiquen
patrones en el desempeno de ubicaciones, perfiles de clientes y tendencias del

mercado, integrando herramientas para identificar areas de alto potencial.

Esto es el inicio para el analisis basado en datos, potenciando este tipo de

decisiones.
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ANEXOS

Calculos Adicionales: Modelo 1

Métricas adicionales para el Modelo 1:

Adjusted R-squared: 0.8809472934295814

F-statistic: 23.198923119194525

Prob(F-statistic): 0.0010605985249874889

Standard Errors: const 1.526585

Preferencia_1 0.536674
Comercio_1 0.581800
Tasa_conversion_cliente 0.030400
dtype: float64

Durbin-Watson: 2.153492714878675

Calculos Adicionales: Modelo 2

Métricas adicionales para el Modelo 1:
Adjusted R-squared: 0.736214910931408
F-statistic: 6.023736725816013
Prob(F-statistic): 0.05324070286216532
Standard Errors: Preferencia_1 1.785001
Ingreso_promedio_hogar 0.000012
N_Persona_Zona 0.000128
N_pedidos_zona 0.000012
Gasto_promedio_Delivery 0.000130
Satisfaccion_cliente_zona 1.139779
dtype: float64

Durbin-Watson: 1.1777332211101001

Calculos Adicionales: Modelo 2

Métricas adicionales para el Modelo :

Adjusted R-squared: 0.9992589869234415

F-statistic: 1518.0668316815425

Prob(F-statistic): 0.019847416601275036

Standard Errors: const 0.908079
Comercio_1 .132555

Preferencia_1 .218614

Preferencia_2 .089388
Tasa_conversion_cliente .005169
N_pedidos_zona .000002
Ticket_promedio_pedido_zona .000011
Satisfaccion_cliente_zona 0.114874
dtype: float64

Durbin-Watson: 1.7415440449057533

0

0

0
Gasto_promedio_Delivery 0.000017

0

0

0
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Calculos Adicionales: Modelo 4

Métricas adicionales para el Modelo :
Adjusted R-squared: 0.9993955686980727
F-statistic: 1861.1287047860103
Prob(F-statistic): 0.01792549321466967
Standard Errors: const 9.274453e-01
Comercio_1 .033365e-01
Preferencia_1 .448190e-01
Preferencia_2 .567976e-02
Gasto_promedio_Delivery .405261e-05
Cliente_edad .016985e-02
Tasa_conversion_cliente .598231e-03
N_pedidos_zona .259168e-07
Satisfaccion_cliente_zona .464470e-02
dtype: float64

Durbin-Watson: 1.712771162100436

Cadigo python

import pandas as pd

import statsmodels.api as sm

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
from sklearn.decomposition import PCA

# Cargar los datos
df = pd.read_excel('Datos.xlsx")

y = df['Zona'l
# Modelo 1: Variables originales
X1 = df[['Preferencia_1', 'Comercio_1', 'Tasa_conversion_cliente']]

# Asegurar que todas las variables numéricas sean de tipo adecuado
X1 = Xl.apply(pd.to_numeric, errors='coerce')

# Afadir una constante a las variables independientes
X1 = sm.add_constant(X1)

# Crear el modelo de regresién para el Modelo 1
modell = sm.0LS(y, X1).fit()

# Mostrar el resumen del Modelo 1
print("Modelo 1 - Resumen")
print(modell.summary())

# Obtener métricas adicionales del Modelo 1
adjusted_r_squared_1 = modell.rsquared_adj
f_statistic_1 = modell.fvalue

f_p_value_1 = modell.f_pvalue
standard_errors_1 = modell.bse




durbin_watson_1 = sm.stats.stattools.durbin_watson(modell. resid)

# Mostrar métricas adicionales del Modelo 1
print('"\nMétricas adicionales para el Modelo 1:")
print(f"Adjusted R-squared: {adjusted_r_squared_1}")
print(f"F-statistic: {f_statistic_1}")
print(f"Prob(F-statistic): {f_p_value_1}")
print("Standard Errors:", standard_errors_1)
print(f"Durbin-Watson: {durbin_watson_1}")

# Modelo 2: Variables originales

X2 = df[['Preferencia_1', 'Ingreso_promedio_hogar', 'N_Persona_Zona',

‘N_pedidos_zona', 'Gasto_promedio_Delivery',
'Satisfaccion_cliente_zona'

1]

# Asegurar que todas las variables numéricas sean de tipo adecuado
X2 = X2.apply(pd.to_numeric, errors='coerce')

# Afadir una constante a las variables independientes
X2 = sm.add_constant(X2)

# Crear el modelo de regresién para el Modelo 2
model2 = sm.0LS(y, X2).fit()

# Mostrar el resumen del Modelo 2
print("Modelo 2 - Resumen")
print(model2.summary())

# Obtener métricas adicionales del Modelo 2
adjusted_r_squared_2 = model2.rsquared_adj

f_statistic_2 = model2.fvalue

f_p_value_2 = model2.f_pvalue

standard_errors_2 = model2.bse

durbin_watson_2 = sm.stats.stattools.durbin_watson(model2.resid)

# Mostrar métricas adicionales del Modelo 2
print('"\nMétricas adicionales para el Modelo 2:")
print(f"Adjusted R-squared: {adjusted_r_squared_2}")
print(f"F-statistic: {f_statistic_2}")
print(f"Prob(F-statistic): {f_p_value_2}")
print("Standard Errors:", standard_errors_2)

(

print(f"Durbin-Watson: {durbin_watson_2}")

# Modelo 3: Variables originales

X3 = df[['Comercio_1', 'Preferencia_1','Preferencia_2', 'Gasto_promedio_Delivery',
'Tasa_conversion_cliente', 'N_pedidos_zona',
'Ticket_promedio_pedido_zona', 'Satisfaccion_cliente_zona'




1]

# Asegurar que todas las variables numéricas sean de tipo adecuado
X3 = X3.apply(pd.to_numeric, errors='coerce')

# Afadir una constante a las variables independientes
X3 = sm.add_constant(X3)

# Crear el modelo de regresién para el Modelo 3
Model3 = sm.0LS(y, X3).fit()

# Mostrar el resumen del Modelo 3
print("Modelo 3- Resumen")
print(model3.summary())

# Obtener métricas adicionales del Modelo 3

adjusted_r_squared_3 = model3.rsquared_adj

f_statistic_3 = model3.fvalue

f_p_value_3 = model3.f_pvalue

standard_errors_3 = model3.bse

durbin_watson_3 = sm.stats.stattools.durbin_watson(model3. resid)

# Mostrar métricas adicionales del Modelo 3
print("\nMétricas adicionales para el Modelo 3:")
print(f"'Adjusted R-squared: {adjusted_r_squared_3}")
print(f"F-statistic: {f_statistic_3}")
print(f"Prob(F-statistic): {f_p_value_3}")
print("Standard Errors:", standard_errors_3)
print(f"Durbin-Watson: {durbin_watson_3}")

# Modelo 4: Variables originales
X4 = df[['Comercio_1', 'Preferencia_1','Preferencia_2', 'Gasto_promedio_Delivery',
'Cliente_edad', 'Tasa_conversion_cliente', 'N_pedidos_zona',
'Satisfaccion_cliente_zona'

1]

# Asegurar que todas las variables numéricas sean de tipo adecuado
X4 = X4.apply(pd.to_numeric, errors='coerce')

# Afadir una constante a las variables independientes
X4 = sm.add_constant(X4)

# Crear el modelo de regresién para el Modelo 4
Model4 = sm.0LS(y, X4).fit()

# Mostrar el resumen del Modelo 4




print("Modelo 4- Resumen')
print(model4.summary())

# Obtener métricas adicionales del Modelo 4
adjusted_r_squared_4 = model4.rsquared_adj

f_statistic_4 = model4d.fvalue

f_p_value_4= model4.f_pvalue

standard_errors_4 = model4.bse

durbin_watson_4 = sm.stats.stattools.durbin_watson(model4. resid)

# Mostrar métricas adicionales del Modelo 4
print("\nMétricas adicionales para el Modelo 4:")
print(f"Adjusted R-squared: {adjusted_r_squared_4}")
print(f"F-statistic: {f_statistic_4}")
print(f"Prob(F-statistic): {f_p_value_4}")
print("Standard Errors:", standard_errors_4)

(

print(f"Durbin-Watson: {durbin_watson_4}")

64



BIBLIOGRAFIA

e Cruz soto, n. v. (2016). Analisis descriptivo de las franquicias en
chile (informe de practica profesional). Universidad de Valparaiso, facultad
de ciencias econdémicas y administrativas.

« Camara de comercio de Santiago (ccs). (2023). Estudio revela que las
franquicias aumentaron un 7% en Chile durante la pandemia.

o Paideia. (2023). 10 franquicias en Chile rentables este 2023. Revista Paideia.

o Latam networks. (2024). franquicias en chile para invertir en 2024.

o 100franquicias. (2023). 2023: Afio de fortalecimiento de la franquicia en
chile.

e Rodriguez J., Maria J, Mora C. & Rafaiel (2001). Analisis de regresion
mudltiple.

e xmap. (2023). business location analysis: the key to strategic decision
making.

e perez-benitez, v., gemar, g., & hernandez, m. (2021). multi-criteria analysis
for business location decisions. mathematics, 9(20), 2615.

e biscaia, r., & mota, i. (2013). models of spatial competition: a critical review.
papers in regional science.

e montejano escamilla, j. a., & cruz bello, g. m. (2018). modelos de localizacion
para geomarketing. espacialidades, revista de temas contemporaneos sobre
lugares, politica y cultura, 8(1), 95-120.

e Sudrez Varela, a. (2023). sistema de recomendaciéon geoespacial para la
localizacion de nuevos hoteles en Madrid. [trabajo de fin de grado,
universidad complutense de Madrid].

o IFRS Foundation. (2018). marco conceptual para la informacion financiera.

e Liozu, m., & Ulaga, w. (2018). monetizing data: a practical roadmap for
framing, pricing & selling your b2b digital offers. value Innoruption advisor
publishing.

e quijada, c. a. (2022). monetizando los datos. realidad empresarial, (13), 52-
55.

65



e Schmarzo, b. (2020).the economics of data, analytics, and digital
transformation: the theorems, laws, and empowerments to guide your

organization’s digital transformation. Packt publishing.

66



WEBGRAFIA

Web 1. www.ccs.cl.

Web 2. www.latamnetworks.es.

Web 3. www.100franquicias.cl.

Web 4. http://hdl.handle.net/10045/12077

Web 5. www.xmap.ai.

Web 6. https://www.researchgate.net/publication/326426180
_modelos_de_localizacion_para_geomarketing

Web 7. https://www.ctcp.gov.co/proyectos/contabilidad
-e-informacion-financiera/documentos-organismos-internacionales/enmiendas-
iasb-emitidas-en-2018/5-c-marco-conceptual-para-la

Web 8. http://resultados.censo2017.cl/Region?R=R0

Web 9. http://www.censo2017.cl

Web 10. https://doi.org/10.51378/reuca.v1i13.7049

Web 11. https://geoarchivos.ine.cl/File/pub/poblacidén-y-vivienda-valparaiso.pdf
Web 12. http://www.censo2017.cl/wp-
content/uploads/2017/12/Presentacion_Resultados_Definitivos_Censo2017.pdf
Web 13. https://regiones.ine.cl/valparaiso/prensa/el-ingreso-laboral-promedio-en-
la-region-de-valparaiso-fue-de-601.402-pesos-mensual-en-
2021#:~:text=E|%20ingreso%20laboral%20promedio%20en,601.402%20pesos %2
Omensual%20en%202021.

Web 14. https://www.bcn.cl/siit/nuestropais/region5/indica.htm

Web 15. https://www.bcn.cl/siit/nuestropais/region5/indica.htm

Web 16.
https://www.researchgate.net/publication/358879328 El servicio_delivery_como _t
endencia_microempresarial_ante_la_emergencia_sanitaria_por_el COVID-

19 _en_la_ciudad _de Cuenca

Web 17.

https://www.researchgate.net/publication/374809270 EFECTO_DEL_DELIVERY _

67



COMO_CANAL_DE_DISTRIBUCION_EN_EL_CRECIMIENTO_DE_NEGOCIOS _
CAPITULO_VIII

Web 18.
https://www.researchgate.net/publication/366086106_Fairwork_Paraguay 2022 E
standares_Laborales_en |la_Economia_de las_ Plataformas

Web 19. https://www.ine.gob.cl/docs/default-source/proyecciones-de-
poblacion/publicaciones-y-anuarios/base-2017/estimaciones-y-proyecciones-2002-
2035 base-2017_reg_area_infografia.pdf?sfvrsn=5d8b3bcc_5

Web 20. https://www.ine.gob.cl/estadisticas/sociales/demografia-y-
vitales/demografia-y-migracion

Web 21. http://www.fundacionfuturo.cl/wp-
content/themes/fund_futuro_theme/img/pdf/censo-2018.pdf

Web 22. https://www.memoriachilena.gob.cl/602/w3-article-31530.html#

68



