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TastelLab es una start-up de tecnologia sensorial basada en la ciencia de los sentidos que se
dedica a la prestacion de servicios de andlisis para la industria del consumo, nace como spin-
off de la Universidad de Santiago de Compostela compuesta por un equipo de cientificos
expertos en analisis sensorial. El objetivo principal del TFM es extender tres lineas de
productos lacteos, para posibles clientes. Para ello se recogera informacién con consumidores
mediante un cuestionario del tipo Best-Worst Scaling, y se realizard un analisis TURF sobre
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Resumen

Resumen en espanol

La extension de lineas de productos es una tarea apropiada para ser tratada mediante la técnica
TURF. A lo largo de este trabajo se aplicard dicha prueba, en conjuncién con la regresion logistica y
un experimento de eleccion discreta, con el objetivo de seleccionar un conjunto de perfiles de productos
lacteos (en concreto helados, yogures y cremas de queso) a través de la técnica TURF para ampliar
de la gama de sabores en el mercado de dichos productos. Otros objetivos de este trabajo son la
elaboracién de una herramienta de recogida de datos y determinar que atributos de los mencionados
productos resultan de mayor interés para los consumidores. Se trata de un anélisis sensorial llevado a
cabo como parte de un programa de précticas en colaboracién con TasteLab. Asi, acorde a los intereses
de TasteLab se obtiene un conjunto éptimo de sabores (que marcaron tendencia en el mercado) para
cada producto, en concreto el conjunto de helados con sabor a fresa, vainilla y frambuesa y mango,
alcanzando a un 74,6 % de la muestra; yogures de sabor fresa, ardndano, pina y coco (59,3 % de alcance)
y cremas de queso sabor ahumado, chocolate y naranja, yogur griego y gin-tonic (alcance del 61 %).
Otro hallazgo destacable es la relevancia del etiquetado light en yogures, careciendo de importancia en
los demés productos investigados. Se ofrecen también criticas y recomendaciones para la replicacién
del trabajo.

English abstract

The extension of product lines is an appropriate task to be treated by the TURF technique.
Throughout this project, this test will be applied, in conjunction with logistic regression and a discrete
choice experiment, with the aim of selecting a set of profiles of dairy products (specifically ice cream,
yogurt and cream cheese) through the TURF technique to expand the range of flavors in the market
for these products. Other objectives of this paper are the development of a data collection tool and
to determine which attributes of the aforementioned products are of greatest interest to consumers.
This is a sensory analysis carried out as part of an internship program in collaboration with TasteLab.
Thus, according to TasteLab’s interest, an optimal set of flavors (which set a trend in the market) is
obtained for each product, specifically the set of ice creams with strawberry, vanilla, raspberry and
mango flavors, reaching 74.6 % of the sample; strawberry, blueberry, pineapple and coconut flavored
yogurts (59.3 % share) and smoked, chocolate and orange cream cheese, Greek yogurt and gin and
tonic (61 % share). Another noteworthy finding is the relevance of light labeling in yogurts, lacking
importance in the other products investigated. Critiques and recommendations for replication of the
work are also offered.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. TasteLab y el analisis sensorial

Para hablar de anélisis sensorial es conveniente definir primero la sensacién. La RAE define sen-
sacién en su primera acepcion como “impresién que percibe un ser vivo cuando uno de sus 6rganos
receptores es estimulado”. Este es, por tanto, el objeto de estudio del andlisis sensorial. Esta definicion
lleva directamente a la necesidad de definir la percepcion, la cual podemos definir desde la psicologia
como una experiencia sensorial consciente, resultado de un proceso perceptual que incluye al estimulo
que lo provoca, la senal eléctrica que se transmite por el sistema nervioso del individuo, la experiencia
y/o acciones que suceden en el organismo a partir de esta sefial eléctrica y el conocimiento e infor-
macién que las experiencias previas del individuo anaden a este proceso cognitivo. Puede encontrarse
una definicién mas detallada de este proceso, asi como una explicacién pormenorizada de las diferentes
vias perceptivas en Goldstein (2009). Presenta grandes similaridades con la explicacién del proceso
perceptivo en Meilgaard et al. (2007), donde ademds puede leerse una gufa completa sobre el andlisis
sensorial. El andlisis sensorial se define, por tanto, como el estudio sistematico de la respuesta humana
a propiedades psico-quimicas, obteniéndose informacién en cuatro dimensiones de la percepcién senso-
rial: cuantitativa, cualitativa, temporal y hedénica (afectiva), ver Issanchou y Nicklaus (2006). Si bien
de forma generalizada para el analisis sensorial es necesario poner a prueba los sentidos de los sujetos
experimentales, el hecho de que hablemos de propiedades psico-quimicas establece una dimensién que
ocurre dentro de la psique del individuo. Por tanto, resulta légico pensar que siempre que se trate
con sensaciones y percepciones ya conocidas previamente, si se las consigue evocar adecuadamente de
forma imaginaria, se podria seguir englobando el estudio dentro de esta categoria. Puede leerse mas
sobre como la capacidad sensorial humana se extiende més alla del presente, permitiendo imaginar y
evocar sensaciones, asi como sobre la relacién entre percepcién, sensacién e imaginacién en Tomlison
(2019). De igual manera que para un jugador de baloncesto a punto de lanzar un tiro libre imaginar el
movimiento le ayuda a efectuar bien el lanzamiento, investigar las propiedades sensoriales imaginadas
de un producto puede llevar a afinar mejor el prototipo sobre el que luego estudiar las propiedades
sensoriales percibidas. El interés en el analisis sensorial es en multitud de ocasiones econémico. Permite
establecer de una manera objetiva el valor de una mercancia y evaluar diferentes aproximaciones para
encontrar aquella més rentable. Permite obtener datos fiables y extraer conclusiones en base a las
cuales un vendedor pueda tomar decisiones, especialmente en campos como el desarrollo de productos
o el control de calidad (Meilgaard, 2006). TasteLalﬂ es una start-up de tecnologia sensorial basada
en la ciencia de los sentidos que se dedica a la prestacién de servicios de andlisis para la industria
del consumo. Nace como spin-off de la Universidad de Santiago de Compostela compuesta por un
equipo de cientificos expertos en analisis sensorial, el cual se realiza tanto con consumidores como con
un panel de catadores entrenados. La informacién es recogida y analizada de manera automatica por

Thttps://tastelab.es/
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su software de diseno propio, SenseBit. Ofrecen sus servicios a empresas y pequenos productores que
desean conocer la percepcion de los consumidores sobre un producto que pretenden implementar. Asi,
a través de las mencionadas catas, o incluso del uso del software para que el cliente pueda realizar
sus estudios por cuenta propia, el cliente puede conocer la percepcién que tendra el consumidor de
su producto prototipo, asi como si es necesario implementar algin cambio o mejora en el mismo. Se
especializan en el sector alimentario, con experiencia en distintos productos de este sector.

1.2. Motivacion del trabajo

1.2.1. Objetivos

Este trabajo se enmarca dentro de un proyecto de TasteLab, cuyo objetivo general es determinar los
perfiles més atractivos para el piblico de determinados productos alimenticios, en concreto de helados,
yogures y cremas de queso. Puesto que esta nomenclatura de perfiles (con sus atributos y niveles) se va
a emplear intensivamente a lo largo del trabajo, conviene explicarla correctamente. Entiéndase como
perfil a cada uno de los productos concretos que se plantea sacar al mercado. Se pretende investigar
diferentes perfiles, que comparten los atributos o caracteristicas, aunque no necesariamente todos los
valores de los atributos han de ser iguales. Asi, cada una de las opciones posibles para un atributo
se denominan niveles. Para facilitar la comprensién se expone un ejemplo con calzado deportivo: Se
desea establecer cual de los dos perfiles de zapatillas de una marca concreta resultaria mas atractivo
al publico. Los atributos a tener en cuenta son la forma de cierre y sujecién, el tamano de la suela y
si su permeabilidad. Cada una de estas caracteristicas son los llamados atributos, y cada uno de estos
atributos puede presentar varios niveles. De esta forma, el cierre puede ser mediante cordones o velcro,
el ancho de la suela es realmente una variable continua, la cual podria ser discretizable en los anchos
més frecuentes del mercado (estableciéndose por ejemplo tres niveles, 1,5 cm., 2 cm. y 3 cm.) y aunque
la permeabilidad pudiera ser medida de forma continua parece mas l6gico formularla dicotémicamente
(permeable o impermeable). Cada una de las combinaciones concretas de los posibles niveles de los
atributos estableceria un perfil distinto. Unas zapatillas con velcro, 2cm. de suela e impermeables
serian un perfil, mientras que otras con velcro, 3cm de suela e impermeables corresponden a otro perfil
distinto.

Se pretende seleccionar un nimero reducido de perfiles, que maximicen el alcance en el mercado
de los productos a tratar. Como objetivos especificos que colaboran a conseguir el objetivo general ya
mostrado, ademas de contar con determinado interés por si mismos, se destacan:

= Evaluar qué atributos y que niveles de los mismos tienen mas relevancia o utilidad a la hora de
decantarse por un determinado perfil, especialmente los relativos a atributos de tipo sensorial.

= Seleccionar un conjunto de perfiles para ampliar la linea de productos a través de la prueba
TUREF, asi como a través de otras pruebas, comparando los resultados aportados por todas ellas.

= Elaborar e implementar una herramienta web de recogida de datos adaptada a las necesidades
del trabajo, y adaptable con ligeras modificaciones a otros contextos o situaciones similares,
mediante la libreria shiny.

1.3. Propuesta metodologica

A fin de conocer los diferentes atributos que guian la toma de decisiones del consumidor de deter-
minados productos lacteos se propuso un modelo de seleccién discreta en el que se muestran (en la
herramienta de disefio propio) diferentes niveles de los atributos de interés para esos productos.

Los productos que se investigan son helados, yogures y cremas de queso. El procedimiento que
se sigue es similar para los tres, pero los atributos a investigar y los niveles de estos fueron elegidos
individualmente para cada uno de ellos.
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Con la informacién recogida se aplican diferentes técnicas estadisticas, a fin de comprobar los resul-
tados que ofrece cada una, tomar a partir de ellas una extensién de lineas de productos y comparar los
nuevos perfiles seleccionados por cada una de las pruebas, comparar sus resultados y extraer cualquier
otra informacién que pudiera resultar relevante de cara al objetivo del trabajo.

Las técnicas estadisticas que se aplicaran son:

= TURF (Total Unduplicated Reach and Frequency): De especial interés para TasteLab.

= Regresion logistica: Habitualmente aplicada en el contexto de experimentos de eleccion discreta,
en los que la variable respuesta es binaria.

ObservacionEn este TFM se presentacomo metodologiael modelode regresiénogisticasi bien, teniendoen
cuentala naturalezale los datosrecogidosno seraadecuadcen la practicaya que no se cumplela hipétesisde
independencigen € cuestionarioplanteadose recogenvarias respuestagpara un mismo encuestado).Se
recomiendagen su lugar,seguir el planteamientasxpuestoen el capitulo 13 de Chapmany McDonell (2019)
donde se utiliza un "mixed logit model". Se puede encontrarun gemplo practico desarrolladoen dicha
capitulo.


beatriz
Cuadro de texto
Observación: En este TFM se presenta como metodología el modelo de regresión logística si bien, teniendo en cuenta la naturaleza de los datos recogidos, no será adecuado en la práctica ya que no se cumple la hipótesis de independencia (en el cuestionario planteado se recogen varias respuestas para un mismo encuestado). Se recomienda, en su lugar, seguir el planteamiento expuesto en el capítulo 13 de Chapman y McDonell (2019), donde se utiliza un "mixed logit model". Se puede encontrar un ejemplo práctico desarrollado en dicho capítulo.
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Capitulo 2

Marco Teorico

2.0.1. Experimentos de Eleccion Discreta

El proceso de toma de decisiones de un consumidor es uno de los principales objetos de estudio
de la investigacion en marketing. En concreto, es frecuente la investigacion respecto a la toma de
decisiones entre alternativas con multiples atributos cada una. Conocer como funciona este proceso,
o al menos que resultados produce, permite obtener medidas que faciliten la interpretacién de este
proceso, facilitando asi la modificacién de las variables presentes en las alternativas investigadas, a fin
de obtener un producto méas deseable, o que suscite una mayor intencién de compra en el consumidor
(Zwerina, 1997).

El experimento de eleccién discreta que se siguié para este trabajo sigue la linea del expuesto
en Chapman y McDonell (2019), en el que se refieren a este tipo de encuestas como una encuesta de
conjuntos (conjoint survey). Asi, en este tipo de encuestas se plantean diferentes alternativas del mismo
producto, cada una con unos atributos o caracteristicas propios, y se solicita que se escoja una concreta.
Este esquema se repite un nimero determinado de veces, que depende de la cantidad de atributos a
investigar, de la fiabilidad que se desee conseguir y de los requerimientos cognitivos y atencionales que
plantee la propia encuesta, pues puede terminar por ser tediosa para aquel que responde. Existen otros
tipos de andlisis conjunto que no se englobarian en esta categoria, como aquellos en los que se pide
que se valore un producto en un escala tipo Lickert. Ese tipo de encuesta fue descartado, en favor de
esta, por considerarse una forma més natural de tomar decisiones.

2.1. Analisis TURF

El andlisis TURF (Total Unduplicated Reach and Frequency) es una metodologia estadistica pro-
puesta por Miaoulis et al. (1990). Es, en palabras del autor, un modelo de extensién de lineas de
productos, basado en los conceptos de alcance y frecuencia, tomados del ambito publicitario. Es una
técnica frecuentemente empleada en el sector de la alimentacién para ampliar la variedad de productos
ofertada por una compania (Lipovetsky 2008).

En esencia es una técnica combinatoria de fuerza bruta (Conklin et al., 1999), que tiene como
objetivo tomar un subconjunto B de elementos, tomados del conjunto A = {ay,as,...a,} , siendo
B el subconjunto de elementos, de un tamano k determinado, que maximiza el alcance (ndmero de
consumidores a los que llega) y la frecuencia (habitualmente medida en nimero de unidades vendidas
por unidad de tiempo). En la literatura (Kreiger y Green, 2000) solemos encontrar mucha mds aten-
ciéon a maximizar el alcance. La frecuencia, cuando se recoge el dato, suele ser utilizada para anadir
informacién adicional sobre los posibles subconjuntos B con mayor alcance.

Supéngase un vendedor online que quiere promocionar su tienda en diferentes redes sociales y
plataformas en linea. Posee una lista de las diferentes plataformas en las que plantea anunciarse. Esta
podria incluir, por ejemplo, redes sociales como Facebook, Twitter, Instagram, Snapchat, Pinterest,
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y ciertos periddicos, como El Pais, La Voz de Galicia, El Mundo, Faro de Vigo, El Correo Gallego y
el ABC. En total cuenta con 11 plataformas en las que estd planteando anunciarse. Este conjunto de
plataformas serfa el denominado conjunto A = {ay, as,...,a,}. Puesto que no desea pagar més de 4
anuncios diferentes, quiere maximizar el alcance de sus anuncios, de tal forma que consiga que la mayor
cantidad de publico posible vea su anuncio. Por tanto, debe seleccionar un subconjunto (B) de tamaio
4 que maximice el alcance. Asi evitard contratar el anuncio en dos plataformas que compartan gran
cantidad de publico. Para ello selecciona una muestra de su poblacién objetivo (aquella a la que quiere
vender su producto), de tamafio n, a la que le pregunta cual de las plataformas digitales presentes en
conjunto A utiliza, y con que frecuencia. Posteriormente calcula todas las combinaciones posibles de 4
elementos tomados del conjunto A (11 plataformas): (141) = 330. Una vez tiene esos 330 conjuntos de
elementos, uno por uno va comprobando cuantos sujetos de la muestra emplean al menos una de las
plataformas digitales de cada uno de los subconjuntos. Cuando ha encontrado el subconjunto B con
mayor alcance, es decir, aquel en el que mas individuos utilizan al menos una de las plataformas, decide
anunciarse en esas cuatro plataformas. Cabria esperar que, en este ejemplo concreto, los consumidores
de un periddico digital no sean consumidores de tan solo un periédico, sino que lean diferentes fuentes.
Asi podria resultar redundante anunciarse en dos periédicos y estaria mejor invertido el anuncio en
otra plataforma que llegase a un publico méas particular, como por ejemplo, Pinterest. Este es, en
esencia, el funcionamiento del andlisis TURF.

Aunque existen en la literatura anélisis TURF con datos de diferentes tipos (Miaoulis et al., 1990;
Cameron y Little; 2019, Adler et al., 2010), los datos empleados para esta prueba suelen estar recogidos
en una matriz con una columna por cada elemento en el conjunto A y n filas, correspondientes con las
respuestas de cada individuo, en la cual se indican los elementos escogidos. Estos se codifican con un
1 para aquellos que escoge y con un 0 para aquellos que no. La herramienta empleada para la recogida
de datos pueden ser de distintos tipos. Los més habituales son: escalas tipo Likert, en las cuales quien
responde evalia una caracteristica o un constructo con una puntuaciéon generalmente de 1 a 5 o de
1 a 7 (puede leerse en Ankur et al. (2015) una disertacién sobre dichas escalas y su utilizacién en
psicometria); pregunta de intencién de compra directa, escalas mejor-peor, u otros procedimientos de
eleccién discreta.

La informacion recogida es sometida a un procedimiento iterativo, que para un tamano determinado
de B comprueba todos los B posibles hasta encontrar aquel en el que al menos un elemento de B haya
sido seleccionado por el mayor nimero de individuos posibles. Al contrario que en nuestro ejemplo,
en el cual el anunciante comprobaba el alcance de todos los grupos manualmente, actualmente este
procedimiento es asistido computacionalmente.

Puede representarse mediante un diagrama de Venn, donde cada circulo corresponde con los in-
dividuos que seleccionan cada elemento de A, y las intersecciones entre estos representan a aquellos
individuos que escogen ambos. Sobre este diagrama se busca cubrir la mayor cantidad de superficie
tomando un nimero de elementos de A menor que el total. Se muestra en el diagrama E| una version
reducida del ejemplo anterior con tan solo 4 periddicos (La Voz de Galicia, El Pais, Faro de Vigo y el
ABC). Si se tuviese que seleccionar un grupo de 3 elementos entre los 4, que maximizase el alcance,
parece claro que deberia incluir el ABC, pues sus lectores no leen los demds periddicos. El Faro de
Vigo y La Voz de Galicia presentan mucho solapamiento, por lo que probablemente seria redundante
elegir ambos, y, puesto que la Voz de Galicia y El Pais apenas presentan solapamiento, cuando este
ultimo si lo presenta con El Faro de Vigo, parece légico pensar que el subconjunto que mas area cubre
(mayor alcance) es el formado por La Voz de Galicia, El Pais y el ABC. Nétese que este es un ejemplo
ficticio y no tiene por que representar la realidad.

1Elaboracién propia en R con la librerfa eulerr
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Figura 2.1: Diagrama de Venn representativo del TURF

2.2. Regresion logistica
La regresién logl'sticaﬂ es un modelo de regresién, derivado del modelo lineal generalizado,
Y, = 2,8+ ¢ parai € {1,..,n}

en el cual la variable tomada como respuesta Y es dicotémica, y se codifica como 0 y 1. Esta se
pretende explicar mediante una o mas variables explicativas X, a veces llamadas covariables. El peso
que aporta cada covariable para explicar la variable respuesta estd representado por los coeficientes 3,
y seran estimados por el propio modelo. El error es representado por ¢;. Por ser la variable respuesta
binaria se considera que sigue una distribuciéon de Bernoulli:

EYX=x2)=PY =1X =2z) =p(x)

en la que definimos el 1 como éxito, 0 como fracaso y p como la probabilidad de éxito.

Sin embargo, expresar la media de ¥ como una funcién lineal, condicionada al valor de X E(Y|X =
x) = z}f, supuesto que E(e) = 0 resulta incorrecto, ya que incumple las suposiciones bésicas del
modelo linear general. Al predecir valores sobre una recta, se obtienen resultados fuera del intervalo
[0, 1], en el cual estd acotada la variable respuesta, entrando en conflicto con el supuesto de linealidad.
El supuesto de homocedasticidad establece que la varianza debe ser constante a lo largo del modelo:
Var(Y;| X = x;) = 0. Sin embargo, la varianza de una variable respuesta binaria Var(Y;|X = z;) =
P(Y; =1|X = x;)[1 — P(Y; = 1|X = z;)] depende de la probabilidad de éxito, por lo tanto no es igual
a lo largo de todos los valores de Y. Por tltimo, como hemos indicado, la distribucién de Y es de tipo
Bernuilli, incumpliendo el supuesto de que la distribucién de la variable respuesta es normal.

A pesar de que la hipdtesis de independencia entre los elementos de la muestra si podria ser res-
petada, el incumplimiento de estos tres supuestos basicos (linealidad, homocedasticidad, normalidad)
obliga a plantear el modelo de otra forma.

Para ello, conviene previamente definir la odds, como el cociente entre el nimero de aciertos y el
nimero de fracasos, o equivalentemente, el cociente entre la probabilidad de éxito y la probabilidad
de fracaso. Odds(Y) = P(Y = 1|X = z)/P(Y = 0|X = z). Por tanto, estas se mueven en el intervalo

2 Aspectos tedricos de esta seccién adaptados de Ramil y Saavedra, 2019
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[0, +00]. Puesto que se esta buscando una transformacion de la variable ('Y) que cumpla con los supues-
tos del modelo lineal generalizado, la Odds(Y") no resulta suficiente (continia estando en conflicto con
el supuesto de linealidad). Pero si se aplica el logaritmo de la Odds, se obtiene una variable respuesta
que si puede tomar valores en el intervalo [—oo, 400, satisfaciendo asf el supuesto de linealidad.

Por tanto, podemos definir el modelo logistico como un modelo lineal para el logaritmo de la odds.
Si se denota

m(z,B) = P(Y =1|X =) (2.1)

siendo 7(z, ) la probabilidad de éxito condicionada la variable explicativa y /3 el valor de un
parametro estimable, se puede observar que la odds serda

m(z, B)
1—7(z,p)

El modelo logistico resultante expresa el logaritmo de la odds de la variable respuesta como una funcién
lineal de la variable explicativa, de la forma:

m(z, B)
1—7(z,pB)

Si a esta transformacién que consiste en aplicar el logaritmo de la odds se la llama g, y se la aplica
sobre [2.1] se puede definir el modelo logistico como:

g(m(z,B)) =2'B (2.2)

También es posible invertir la transformacién y dejar el modelo expresado en funcién de la proba-
bilidad de éxito:

log =1’

et B

m(x,B) =g ' (2'B) = 1L eoB (2.3)

2.2.1. Maxima Verosimilitud

Es el método por el que se estiman los coeficientes que acompanan a la/s variable/s explicati-
va/s. Partamos de una muestra (z1,41), ..., (Tn, yn) siendo Y una variable binaria. Como y; sigue una
distribucién de Bernoulli 7(z;, 8), se puede expresar la funcién de maxima verosimilitud como

L(B) = [ ] In(i, )" (1 = m(ai, B)) 1),

i=1
su logaritmo como

log L(8) = _[yilog m(wi, ) + (1 — yi)log(n (i, B))]

i=1

y su derivada parcial respecto a 8 como

8logL " on( xz, yi — m(x, B)
Z ﬂ-(xiaﬂ)(l _Tr(xlaﬁ))

i=1

Si ahora se substituye la funcién genérica 7(z, 8) por la expresién a la que ha sido igualada en (2.1)),

. oL . . . .
es decir, ;%7, se deriva y se iguala a 0 la expresién resultante, se obtiene

810gL Zx (i, B)] = 0,
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la ecuacién de maxima verosimilitud, pues igualar a 0 es la condicién que se debe cumplir para que 3
sea el estimador de méaxima verosimilitud.

Sin embargo, como 7(x, ) no es una funcién lineal de 3, es necesario recurrir a un método iterativo
para calcular el estimador. En concreto, el software R (R Core Team, 2020) utiliza el método IRLS
(Iterative Reweighted Least Square). Puede verse una explicacién detallada del método, asi como una
comparacién de su desempeno con otros similares en Wolke y Schwetlik (1988).

Una vez estimados los parametros S del modelo conviene conocer que tipo de inferencia podemos
realizar sobre los mismos. En concreto podemos aproximar la distribucién del estimador de méaxima
verosimilitud con una distribucién normal, como sigue:

B = Bo N(O.I(B)).

Aqui se sustituye el parametro desconocido 3 por su estimador 3, pudiendo considerarse I(5~1) como
un estimador de la matriz de covarianzas de . A partir de esta aproximacién se pueden construir
regiones de confianza para los estimadores, que toma la forma

{B R (B—Bo)'I(B)(B—Bo) < Xf;a},

donde X?)a corresponde con el cuantil (1 — «) de la distribucién X;Q)' Si a mayores tomamos la matriz

I(/S’)_1 y le llamamos &QA(BJ'), podemos hallar el error tipico de 8 mediante &(Bj), pues la varianza

de cada componente de § estd contenida en ella. Asi, con esta estimacién del error y la distribucién
asisntética normal podemos construir intervalos de confianza para cada ;:

(Bj - Za/Q&(Bj)7 (BJ + Zoz/2(}(3j))

donde 2,/ es el cuantil (1 — a/2) de la distribucién normal estdndar. Sin embargo para muestras pe-

quenas los estimadores 3; pueden comportarse de forma asimétrica, por lo que se recomienda construir
el intervalo de confianza a través del profile likelihood.

2.2.2. Intervalos de confianza basados en el perfil de verosimilitud

El perfil de verosimilitud de un pardmetro 3; se define como:

PL(B;) = A L(B1..yBi—1, 8541,y
(ﬁj) ﬂlmﬁj—rnh%iilwwﬁp (51 B] ! B]Jrl 517)

Es decir, se maximizan los demas pardmetros manteniendo fijo 8;, lo que afecta a la verosimilitud.
Los valores de 8; que menos perjudiquen la verosimilitud serdn los que formaran parte del intervalo
de confianza para f3;. Asi se tomara, a nivel de confianza (1 — «), el intervalo formado por:

{8 : 2(PL(B;) — PL(B;)) < a3 .}

Siendo z7 , el cuantil (1 — ) de la distribucién ji-cuadrado con un grado de libertad. Por tanto se
aplica una aproximacién del perfil de verosimilud por la distribucién ji-cuadrado. Este intervalo sera
asimétrico para muestras pequenas, y se ira acercando al intervalo obtenido mediante la distribucién
asintotica a medida que aumente el tamano muestral.

Debido a que la odds y la oddratio tienen gran interpretabilidad, puede ser interesante mostrar los
intervalos de confianza para este tipo de pardmetros. Para ello basta con calcular la exponencial de los
parametros 8 en los dos extremos del intervalo, como se explicaba en .

2.2.3. Contraste de los parametros

Otra inferencia que conviene realizar una vez calculado el modelo es el contraste de los parametros.
Habitualmente se presenta un contraste de hipétesis en el que se toma como hipétesis nula que cierto
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pardametro vale 0, y como alternativa que es distinto de 0 (Hp : B =0 vs Hp: B # 0). Para este
contraste se puede emplear el estadistico de Wald, en el que bajo Hy:

B o,

a(B;)

en base al cual se ofrecen habitualmente los niveles criticos para cada coeficiente.

2.2.4. Contraste de modelos mediante la deviance

Un modelo saturado es aquel que proporciona predicciones coincidientes con los valores de la
variable respuesta para todos los elementos muestrales, es decir, Y, = Y, paratodoi € {1,..,n}.
No tiene verdadera utilidad estadistica, pero es 1util como referencia, asi como necesario para entender
la deviance.

Para el contraste entre dos modelos, especialmente logisticos, por la complejidad que conlleva el
analisis de los residuos tan habitual en el contexto de la regresién, siendo uno de los cuales una
simplificacién del otro, se puede emplear la razén de verosimilitud entre dichos modelos. Si designamos
como BHO la estimacion de 8 bajo la hipétesis nula, y BHl como la estimacién de § bajo la hipdtesis
alternativa, el estadistico de contraste toma la forma:

LAO - Wl’i,Bo ].—’R'(Ei,BO
2logLEB§1; = —22 lyilog ( ( °H, )) + (1 —y;)log <(AH)>]

i=1 77(1'7;7,BH1) 1 _ﬂ-(miaﬁfh)

La distribucion de este estadistico es aproximable por una ji-cuadrado con tantos grados de libertad
como parametros se pierden al pasar de la hipétesis alternativa a la nula.

Por otro lado, la deviance es un estadistico de razén de verosimilitud del modelo frente al modelo
saturado, es decir:

Ditodero = —2log [ Verosimilitud del modelo }

Verosimilitud del modelo saturado

Para la regresiéon logistica, un modelo saturado producira como ajuste los propios valores y;. Por tanto,
la deviance del modelo responde a la féormula

Drodeto = —2 i [yilog (W) + (1 —yi)log (1 - W(xiﬂModezo)>]

i—1 A 1- Yi

Este estadistico puede ser utilizado como una medida de bondad de ajuste, no de validez del modelo,
de la misma manera que se utiliza el R? en los modelos lineales. Ademés se puede obtener el estadistico
de razén de verosimilitudes entre dos modelos restando sus deviances, de la forma:

L(Bet
—2l0g7( ° asio) = Dy, — Dp,
L(6H1)

Por ultimo solo queda obtener un nivel critico, el cual es calculable en base a la diferencia de deviances
y de grados de libertad. Asi, se resta a la unidad la funcién de distribucién acumulada de la distribucién
x? para el valor resultante de la diferencia de deviances, con tantos grados de libertad como la diferencia
de grados de libertad en los modelos bajo ambas hipétesis. El resultado se compara con la significacién
deseada para decidir si se acepta o se rechaza el modelo bajo la hipétesis nula.



Capitulo 3

Desarrollo del proyecto

3.1. Asignacion de atributos y niveles

La seleccion de los atributos a investigar para cada uno de los productos de interés, asi como la
asignacion de los respectivos niveles de cada atributo se hizo en base al estudio de tendencias globales
en el sector lacteo realizado por el Clister Alimentario de Galicia (2020). En dicho estudio se analizan
las pautas de consumo de productos derivados de la leche a nivel mundial. Se tratan cuestiones como
la innovacién diferencial en funcion del pais en el que se comercialicen los derivados lacteos, que
sabores tienen mejor acogida por el publico, la forma de tratar y la acogida que tienen etiquetados
y categorias como “listo para consumir”, “sin aditivos” o “bajo en grasa”’; o la evolucién prevista
para este sector alimentario. Puesto que se trata de un estudio detallado, de él se tomaron aquellas
categorias de etiquetado mas repetidas a lo largo de las innovaciones, las mas cercanas al ptblico o las
mas relevantes para los objetivos de este trabajo.

Aquellos etiquetados y categorias de posicionamiento relativos a la cantidad baja de azucares o
grasas, la no adicién de azicares artificiales o el endulzado mediante diferentes alternativas (agave,
datiles, sirope de arce,...) se recogieron de forma dicotémica bajo el atributo light. De igual modo,
con las categorias relativas a la procedencia, tales como el bienestar animal, la no emisién de gases de
efecto invernadero, o el etiquetado orgéanico se recogieron a través del atributo dicotémico ecolégico.
Estos dos atributos son comunes a los tres productos, representativos de una tendencia general en
el etiquetado de los productos alimenticios. El orden de los niveles (no, si) no fue elegido de manera
aleatoria, sino para, en el andlisis posterior, tomar como nivel de referencia el nivel ausente de sendos
atributos.

El atributo sabor, también comtn a los tres productos investigados, y considerado el de principal
importancia para esta investigacién, presenté més variabilidad entre los distintos productos. Asi ini-
cialmente se tomaron aquellos considerados como tendencias, se seleccionaron aquellos que parecian
mas relevantes, representativos o 1égicos, y en ocasiones se modifico la traduccion de los mismos rea-
lizada por el Cluster Alimentario de Galicia (recordemos que se trata de tendencias a nivel global).
Asi, la crema de queso sabor vegetales rostizados pasé a ser verduras a la brasa, banano pasé a ser
platano, y otros como el durazno fueron descartados. Se tomé como nivel de referencia el sabor a fresa
para helados y yogures, por su ubicuidad. Para las cremas de queso se tomé como referencia el sabor
pimentén.

Se anadié también otro atributo para indicar la cantidad a consumir. En el caso del helado, puesto
que el consumidor estd menos familiarizado con el gramaje, se sustituyd por la forma de presentacién.
El nivel “cucurucho” de este atributo fue seleccionado como referencia, por ser la forma méas habitual
de consumo de helado. Para los demés productos se utilizé como nivel de referencia aquel con menor
cantidad.

La asignacion de atributos y niveles fue la siguiente, en negrita los niveles tomados como referencia
en el posterior anélisis:

11
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= Helados

e Sabor: Fresa, Vainilla, Arandanos, Mango, Frambuesa, Platano, Maracuyd, Coco, Pina,
Gin-tonic, Manzana y canela, Calabaza.

e Light: No, S{

e Presentacién: Cucurucho, Tarrina, Tarrina familiar, Ingrediente de un postre

e Ecoldgico: textbfNo, Si
= Yogures

e Sabor: Fresa, Vainilla, Arandanos, Mango, Frambuesa, Platano, Maracuyd, Coco, Pina,
Gin-tonic

e Light: No, S{
e Cantidad: 125g., 250g., 500g.
e Ecolégico: No, Si

= Cremas de queso

e Sabor: Pimentén, Jalapeno, Ahumado, Crema agria y cebolla, Chocolate y naranja, Ver-
duras a la brasa, Yogurt griego, Platano, Vino de oporto

e Light: No, Si
e Cantidad: 200g., 500g.
e FEcoldgico: No, Si

Cabe destacar en esta secciéon que se descarté incluir el atributo precio por dos razones:

= Puesto que se indicaban cantidades diferentes, era necesario indicar una razén precio/cantidad,
y no estando el consumidor familiarizado con esta razén en productos previamente envasados
(no es asi con aquellos productos que se compran a granel como fruta o carne), afiadia un nivel
més de complejidad a la toma de decisiones. Por tanto, a fin de no confundir al participante del
estudio, se omiti6 la variable precio.

= Incluir el precio en los atributos que se presentaban sobre cada producto implica para el partici-
pante enfrentarse a la decisién de si es caro o barato, si lo compraria o no. Asi, incluir el precio
podria llevar a modificar accidentalmente el objeto de estudio, pasando de ser atractivo percibido
a intencién de compra.

3.2. Elaboracion del cuestionario

Una de las partes fundamentales de este proyecto es la elaboracion de la herramienta de recogida de
datos. Al carecer Tastelab de una herramienta de recogida de datos acorde a la metodologia propuesta,
era necesaria la elaboracién de dicha herramienta, que permitiese seleccionar conjuntos de perfiles
(combinaciones de niveles para cada producto) de forma aleatoria. Se descart6 la aplicacién de un
diseno factorial fraccional ya que este presupone ortogonalidad en los datos, asumiendo por tanto que no
existen interacciones entre los distintos niveles. En lugar de ello se optd por conservar todos los perfiles
distintos y presentarlos en el cuestionario de forma aleatorizada. Esto condicioné en gran medida la
elaboracién del cuestionario, al no existir soluciones gratuitas y convenientes.Existen soluciones de
pago especializadas en andlisis de mercado, tales como Lighthouse Studio (Sawtooth Software, 2021),
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sin embargo, se optd por elaborar la herramienta completa, e integrarla en un servidor propio de
TasteLab.

Asi, esta herramienta no solo facilita la elaboracién de este trabajo, sino que aporta valor a Tas-
teLab. Ademds se cre6 una herramienta facilmente adaptable a otras investigaciones y estudios de
mercado, de forma que ligeras modificaciones permitan la recogida de datos, en este formato, de cual-
quier tipo de informacién relevante a la empresa. Por tanto, podria considerarse un incremento del
capital estructural de la empresa, de acuerdo con la definicién de Gogan et al. (2015), en la que se
define de forma amplia como procedimientos, tecnologias o derechos de propiedad intelectual, o como
aquello que queda en la empresa cuando los empleados se van a casa.

Para maximizar la recogida de datos y consecuencia del muestreo por conveniencia que habria que
realizar (el cual se esperaba que fuera reducido dadas las condiciones), se estipularon veinte preguntas
o comparaciones de perfiles, tomandose estos perfiles de cinco en cinco. De cada conjunto de 5 perfiles,
el individuo que responde seleccionaba aquel que le resultaba mas atractivo.

La herramienta fue elaborada de forma integral en el lenguaje R, y se utilizaron diferentes librerias
para ello, como siguen:

= shiny: Una libreria especializada en el desarrollo de aplicaciones web interactivas, que permite
crear interfaces para el usuario con entradas de datos y establecer una reactividad, de forma que
las acciones del usuario puedan modificar la interfaz con la que trata.

= shinydashboard: Su funcién principal es organizar la interfaz de usuario de una aplicacién de
shiny en pestanas, con un panel lateral que permite navegar entre ellas. Fue usada para establecer
cuatro secciones en la encuesta diferenciadas: Informacién personal, helados, yogures y cremas
de queso

= kableExtra: Libreria utilizada para editar el formato de elementos HTML. Fue utilizada para
estilizar las tablas en las que se mostraban el conjunto de alternativas entre los que el individuo
debfia escoger.

= rdrop2: Libreria dedicada a permitir la conexién con un directorio de dropbox. Fue utilizada
para almacenar las respuestas en dicho directorio.

El cuestionario por tanto se dividié en cuatro apartados. El primero fue utilizado para propor-
cionar al encuestado las instrucciones para realizar la prueba, asi como para recoger la edad, género
y frecuencia de consumo de los productos a investigar. Se recogié la frecuencia por ser un objeto de
interés en el andlisis TURF, mediante una pregunta que ofrecia tres opciones de respuesta: consumo
del producto méas de una vez por semana, mas de una vez por mes y menos de una vez por mes. Se
evitoé utilizar adjetivos como mucho o poco debido a la subjetividad inherente en ellos. De esta forma se
pueden clasificar los consumidores en tres categorias. Consumidores de alta frecuencia, consumidores
de frecuencia moderada y consumidores de baja frecuencia.

Los tres apartados subsiguientes fueron iguales en forma. En ellos se presentaba una tabla con cin-
co perfiles del producto a investigar diferentes, como ya se ha dicho, tomados aleatoriamente. Debajo
aparecian cinco botones, y se solicitaba que se seleccionara aquel que se correspondiera con el perfil
que resultaba mas atractivo. Por tltimo un botén con la palabra continuar escrita guardaba el perfil
seleccionado y introducia una nueva tabla con otros 5 perfiles tomados aleatoriamente. Este proceso
se repitié 20 veces por cada producto, para cada participante. Puede verse uno de los apartados, a

modo de ejemplo de la interfaz de usuario a continuacién, figura y una muestra de cada una de
las secciones del dicho cuestionario en el apéndice, figuras [A-T] [A22] [A3]y [A4]
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Helados

. Helados

- Opcién 1 Opcidén 2 Opcién 3 Opcién 4 Opcién &5
Sabor Vainilla Platano Mango Arandanos Coco
Light Si No Si Si Si
Presentacion Tarrina familiar Ingrediente de un postre Tarrina Ingrediente de un postre Tarrina
Eco si si si No No

La tebla muestra 5 helados distintos, con cuatro atributos cada uno: Sabor, light (bajo en grasal, la forma de presentacién y eco (su producci6n es ecolégical. Por favor selecciona la opei6n que te resulte més atractiva
Sefiala tu opcién preferida

® Opcién1 © Opcion2z © Opcién3 © Opcién4 © Opciéns

Llevas 0 de 20 contestadas

Continuar

Figura 3.1: Interfaz del cuestionario, seccién helados

3.3. Reclutamiento

Los candidatos fueron seleccionados mediante un muestreo por conveniencia, a través de distin-
tas fuentes, tales como asociados de TasteLab o las redes sociales del autor (Facebook, Instagram,
Whatsapp...). Teniendo en cuenta que en el propio mensaje que se enviaba se agradecia la difusién, y
que se consiguié cierto nivel de la misma, el muestreo podria ser considerado una combinacién entre
el clasico muestreo por conveniencia y un muestreo bola de nieve. Por la naturaleza del muestreo no
se fij6 un objetivo para el tamano muestral, sino que se intent6 conseguir la participacion de la mayor
cantidad de individuos posible.

Este tipo de muestreo no probabilistico complica en gran medida la interpretabilidad de los resul-
tados, comprometiendo la validez externa. Es decir, imposibilitando extender las conclusiones mas alla
de la propia muestra a ninguna poblacién, al contrario que un muestreo probabilistico bien realizado
(Borstein et al. 2013). Sin embargo, presenta algunas ventajas respecto a otros tipos de muestreo, tales
como la sencillez y la poca demanda de recursos. Esta ultima fue la razén por la que este tipo de
muestreo fue escogido.

Una forma més adecuada de realizar este estudio hubiera sido un muestreo aleatorio sobre la
poblacion general de consumidores de productos lacteos. Podria resultar interesante remunerar con una
pequena cantidad monetaria la realizacion del cuestionario, para asegurar la participacién de individuos
no relacionados con el proyecto, asi como para conseguir un tamano muestral més grande. Otro punto
importante de cara al muestreo, para asegurar la calidad de los resultados y de la interpretacion de los
mismos, es el tamano muestral.
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Analisis de los datos

4.1. Descriptiva

La herramienta disenada con Shiny recogié un total de 59 respuestas completas (entiéndase por
completas a los tres cuestionarios), y un nimero superior de respuestas parciales. Sin embargo, debido
al servidor, algunas de estas respuestas parciales (a la seccién helados, o yogures) fueron respondidas
por los mismos individuos, al haber tenido ocasionales problemas de conexién que les obligd a volver
a entrar. Por tanto, para el andlisis s6lo se tomaran en cuenta las respuestas completas, evitandose
que las respuestas de un mismo individuo aparezcan multiples veces. Asi, la muestra se compone de
individuos escogidos por conveniencia que completaron satisfactoriamente los tres cuestionarios en la
misma sesién.

La edad media de la muestra es de 36,25 anos, con una desviacién tipica de 16.8091. El rango en el
que se mueve va de los 16 a los 78 anos. Se trata de 30 varones y 27 mujeres. A pesar de que se ofrecia
la opcién de seleccionar no decirlo, o género no binario, no fue seleccionada por ningin individuo. A
continuacién pueden visualizarse estos datos en forma de histograma, figura[4.1] elaborados mediante
la libreria ggplot2.

Respecto a la frecuencia de consumo de los productos sobre los que se encuestaba, se muestran
a continuacién unos diagramas de barras que resumen los datos, En ellos se observa
que gran cantidad de los individuos tienden a comer helado en temporadas calurosas y yogures mas
de una vez a la semana. Sin embargo, en las cremas de queso esta tendencia se invierte, la mayoria
de individuos la consume muy poco. En todos ellos la opcién de consumo mas habitual se sitia a la
izquierda, y la menos habitual a la derecha.

Un conteo simple sobre que niveles salieron elegidos mayoritariamente permite hacerse una primera
idea de como se distribuye la eleccion de la muestra, conocer que niveles fueron mas populares y que
atributos tienen una distribucién maés desigual. A pesar de que no podamos realizar inferencia a partir
de él, ayuda a conocer qué esperar cuando se proceda a ajustar distintos modelos. Para visualizar
rapidamente dicho conteo se usard una tabla de frecuencias, las cuales resultan ttiles como una pri-
mera aproximacion, para conocer como se distribuyen los datos. En ellas se puede ver la cantidad de
veces que fue escogido cada atributo, asi como el porcentaje que supone de entre el total de perfiles
escogidos. Se realizé dicho conteo para las tres secciones diferentes del cuestionario, es decir , para los
tres productos investigados. Podemos ver la tabla de frecuencias del primero de ellos, los helados, en el
cuadro .1} En el se observa como los sabores fresa, frambuesa, mango y vainilla son los més escogidos,
calabaza tan solo se escoge 19 veces o una ligera tendencia a favor del etiquetado light y ecoldgico. Las
cuatro opciones de forma de presentacién es escogieron casi el mismo nimero de veces, siendo la de
tarrina familiar la menos escogida.

15
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Figura 4.1: Distribucion de edades y género de los encuestados

La siguiente tabla de frecuencias a analizar es la relativa a los yogures. Como puede observarse en
el cuadro a continuacién, no aparece ningun sabor que fuera escogido tan pocas veces como el
sabor calabaza (hay que tener en cuenta que no era un sabor propuesto en esta seccién), sino que
se escogieron todos de forma mas equilibrada. Se mantiene la tendencia a favor del etiquetado light
y ecoldgico, con mas fuerza en ambos casos, pero especialmente para el etiquetado ecolégico, el cual
fue escogido casi un 59 % de las veces. Respecto a las cantidades vemos una relacién inversamente
proporcional entre la cantidad de producto y la frecuencia con la que este se escoge, indicando una
preferencia por empaquetados méas pequenos. Cabe recordar que el precio se dejé de lado, y en ningtin
momento se le indicé a los individuos que una mayor cantidad indicarfa una relacién precio/cantidad
mds favorable (como suele ser en el mercado), pero tampoco lo contrario, quedando por tanto a la libre
interpretacién del encuestado.

Por dltimo, se analiza la tabla de frecuencias relativa a las cremas de queso, la se incluye a continua-
cion, en el cuadro Para el atributo sabor de este producto encontramos un claro ganador, el sabor
a yogur griego, siendo escogido un 18,64 % de las veces. Por la cola destacan el sabor a jalapeno y a
platano, los cuales fueron escogidos un 6,95 % y un 6,53 % respectivamente. El resto de sabores se es-
cogieron de manera bastante igualitaria. Se mantiene una vez mas la tendencia favorable al etiquetado
light y ecoldgico, asi como la tendencia a preferir envases con cantidades pequenas.
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Sabores
Fresa  Ardndanos Calabaza Coco Frambuesa Gin-tonic Mango Manzana y canela Maracuyd — Pifia  Pldtano Vainilla
131 103 19 86 166 65 129 69 92 95 66 159
1,10%  873% 161% 7,29%  1407%  551%  1093% 5.85% 780%  805% 559% 1347%
Light Presentacion Ecolégico
No Si || Cucurucho Ingr. postre Tarrina T. familiar No Si
573 607 301 306 302 271 547 633
4856 % 51,44% 25,51 % 2593% 25,59% 2297% || 46,36 % 53,64 %
Cuadro 4.1: Cuadro de frecuencia: helados
Sabores
Fresa  Ardndanos Coco  Frambuesa Gin-tonic Mango Maracuyd Pina  Pldtano Vainilla
182 155 88 169 63 128 100 84 101 110
15,42 % 13,14 % 7,46 % 14,32 % 5,34 % 10,85 % 8,47 % 712% 8,56 % 9,32 %
Light Cantidad Ecolégico
No Si 125 g 250 g 500 g No Si
558 622 457 386 337 487 693
47,29% 52,71% || 38,73% 32,71% 28,56% || 41,27% 58,73%

Cuadro 4.2: Cuadro de frecuencia: yogures

Cuadro 4.3: Cuadro de frecuencia: cremas de queso

Sabor
Pimentén  Ahumado Chocolate y naranja  Crema agria y cebolla  Jalapeno Platano Verduras a la brasa  Vino de Oporto  Yogurt griego
138 145 123 130 82 ks 138 127 220
11,69 % 12,29 % 10,42 % 11,02 % 6,95 % 6,53 % 11,69 % 10,76 % 18,64 %
Light Cantidad Ecolégico
No Si 200 g 500 g No Si
573 607 631 549 542 638
4856% 51,44% || 53,47% 46,53% || 4593% 54,07%




18 CAPITULO 4. ANALISIS DE LOS DATOS

n° de individuos
n° de individuos

n° de individuos

1

o

emana Menos

aimes Varias veces por semana_Menos de una vez a a sem: s de una vez al mes aras veces por semana Henos de unavez  a semana_ Henos de una vez i mes
Frecuencia de consumo de yogures Frecuencia de consumo de cremas de queso

""" Frecuencia de consumo de helados
(a) Frecuencias de consumo de he- (b) Frecuencias de consumo de yo- (c) Frecuencias de consumo de cre-
lados gures mas de queso

Figura 4.2: Frecuencias de consumo

4.2. Pretratamiento

4.2.1. Regresion logistica

Para preparar los datos para la regresién logistica, cada una de las respuestas del cuestionario fue
almacenada como un objeto de R. Las respuestas de todos los individuos se combinaron después en
una matriz de datos (data.frame), en el que a cada fila corresponde a una de las opciones que se le
ofrecian al individuo que respondia. Las columnas de dicha tabla contienen un identificador del indi-
viduo, otro del nimero de pregunta y otro con el nimero de alternativa. Seguidos de una columna
por cada atributo a investigar, una por cada uno de los datos personales que se encuestaron y por
iltimo una en la que se almacena la respuesta. A continuacién puede verse la tabla correspondiente
a la encuesta acerca de los helados, pero salvo aquellos atributos que cambiaban entre productos, las
tablas para yogures y cremas de queso son iguales.

> head(long_format.h)
ID nalt ques.h Sabor Light Presentacion Eco edad genero
1 1 1 1 Platano No Tarrina familiar Si 24 Femenino
2 1 2 1 Fresa No Ingrediente de un postre Si 24 Femenino
3 1 3 1 Maracuya No Ingrediente de un postre Si 24 Femenino
4 1 4 1 Mango No Cucurucho No 24 Femenino
5 1 5 1 Arandanos No Ingrediente de un postre No 24 Femenino
6 1 1 2 Calabaza No Cucurucho Si 24 Femenino
frec.h respuesta
1 Menos de una vez a la semana 0
2 Menos de una vez a la semana 0
3 Menos de una vez a la semana 1
4 Menos de una vez a la semana 0
5 Menos de una vez a la semana 0
6 Menos de una vez a la semana 0

4.2.2. TURF

Para el problema TURF, partiendo de la preparacion anterior de los datos, se generaron tres matri-
ces de datos, una por cada producto a estudiar. En ellas se incluyeron tantas filas como participantes en
la encuesta (59) y tantas columnas como posibles configuraciones de productos existian (192 perfiles de
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helado, 120 de yogures y 72 de cremas de queso), a mayores de otras dos columnas, una con la variable
ID, que identificaba al respondiente, y otra con la variable peso (weight), requerida por el paquete de
R que fue usado en el andlisis. Esta tltima se trataba de una fila de unos, pues no existia una razén
para asignar pesos diferenciales a distintos individuos (una razén posible hubiera sido asignar mayor
peso a los individuos con mayor frecuencia de consumo, o por ejemplo si el objetivo fuese un publico
de un determinado rango de edad). A aquellos elementos que el cada individuo habia seleccionado al
menos una vez se les asigné un 1, y a aquellos que no habia visto, o que no habia seleccionado (en
favor de otros) se les asigné un 0. Asi, esta es la apariencia que tenia la tabla final (solo se muestran
las 20 primeras columnas, pero continda hasta la columna 194):

> head(turfdata.h)
ID weight pl p2 p3 p4 pb5 p6 p7 p8 p9 pl0 pll pl2 pil3 pl4 pld pl6 pl7 pi8 pl9 p20

1 1 i 0 0 000 001 O 0 0 0 0 O O O O o o o
2 2 i1 01 0 01 0 O O O O 1 6o o o0 o0 o o o o o0
3 3 i1 01 0 001 O OO O O O O 1 0o o0 o O o0 0
4 4 i1 001 01 0O0O0OO0O O O O O O O 1 0 O 1 0
5 b i1 00 0 000O0OOO O O O O O O OoO o o o o

Como se explicard a continuacién, plantear el andlisis TURF utilizando esta matriz de datos resulté
imposible debido al tamano del problema y el elevado requerimiento de recursos. Debido a ello, se
prepar6 una versién simplificada de la misma, en la que en lugar de existir una columna para cada uno
de los posibles perfiles, existia una columna por cada uno de los sabores. Otra diferencia fundamental
es que a aquellos elementos que habian sido visto mas de una vez no se les asigné un 1 por haber
sido seleccionados al menos una vez, sino que se requirié que hubieran sido seleccionados al menos
tantas veces como no seleccionados. Este criterio se aplicé debido a la gran cantidad de veces que
le fueron presentados algunos sabores a algunos individuos concretos. Por lo demas el procedimien-
to fue exactamente el mismo, resultando tres matrices de datos, con 59 filas y 14, 12 y 11 columnas
respectivamente para helados, yogures y cremas de queso. La apariencia final fue por tanto la siguiente:

> head(turfdata.redux.h)

ID weight Fresa Vainilla Arandanos Mango Frambuesa Platano Maracuya Coco Pifia Gin-tonic

11 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0

2 2 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0

3 3 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1

4 4 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0

5 5 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0

6 6 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1
Manzana y canela Calabaza

1 0 0

2 0 0

3 0 0

4 0 0

5 0 0

6 1 0

O O O O O o
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4.3. Regresion logistica’

El modelo de regresién logistica fue calculado a través de la funcién de R base glm(), inidicAindose
que se calculase la respuesta en funcién de los cuatro atributos con los que se trabajaba en cada
producto. Posteriormente se aplicé un procedimiento de parada stepwise, el cual, tratando de reducir
el criterio de informacién de Akaike (AIC por sus siglas en inglés) va eliminando paso a paso las
variables (atributos en este caso) que aumentan dicho criterio. Cuando no puede reducirlo mds para,
y toma ese modelo como el final. Aplicado este criterio, los resultados se muestran y comentan a
continuacion.

4.3.1. Helados

Encontramos aqui que el procedimiento stepwise elimina la forma de presentacién y el etiqueta-
do light, por no considerarlo relevante para el modelo. Procede de igual manera con las variables de
informacién personal y de frecuencia de consumo. En concreto, como veniamos comentando en la sec-
cién descriptiva, podria esperarse el bajo poder explicativo de la variable presentacién, al haber sido
seleccionados los cuatro tipos aproximadamente la misma cantidad de veces. Dentro de las variables
que si que se conservan en el modelo final encontramos que determinados sabores tienen mayor poder
predictivo que otros. Es necesario comentar que se investigé la interaccién entre variables, infructuosa-
mente, por lo que se presenta un modelo sin interaccién. Recordemos que el nivel de referencia fijado
fue el helado de fresa en cucurucho, no light y no ecoldgico. Se muestra a continuacién el resumen del
modelo calculado:

Call:
glm(formula = respuesta ~ Sabor + Eco, family = binomial(link = logit),
data = long_format.h)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.9160 -0.6893 -0.6031 -0.2955 2.5907

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>lzl)
(Intercept) -1.08006 0.10758 -10.040 < 2e-16 **x
SaborArandanos -0.45974 0.15042 -3.056 0.002241 *x*
SaborCalabaza -2.24037 0.25545 -8.770 < 2e-16 **x*
SaborCoco -0.57730 0.15697 -3.678 0.000235 **x*
SaborFrambuesa 0.21739 0.13923 1.561 0.118432
SaborGin-tonic -0.74345 0.16941 -4.388 1.14e-05 **x*
SaborMango -0.01982 0.14552 -0.136 0.891674
SaborManzana y canela -0.89807 0.16518 -5.437 5.43e-08 x*x*x*
SaborMaracuya -0.44722 0.15503 -2.885 0.003918 x*x*
SaborPifia -0.53053 0.15310 -3.465 0.000530 **x*
SaborPlatano -0.85025 0.16792 -5.064 4.12e-07 **x*
SaborVainilla 0.20923 0.14066 1.487 0.136890
EcoSi 0.21119 0.06667 3.168 0.001537 *x*

Signif. codes: O ’*x’ 0.001 ’x*x’ 0.01 ’x’ 0.05 ’.” 0.1 ’’ 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 5904.7 on 5899 degrees of freedom

1 ObservaciénEn esteapartadose analizanlos resultadosiel modelode regresiériogisticasi bien, teniendoen cuentala naturalezade los
datosrecogidosno es e modeloadecuadaal no cumplirsela hipétesisde independenciaSe recomiendagen su lugar, seguir el eiemplc
practicodesarrolladaen € capitulo13 de Chapmary McDonell (2019),dondese gjustaun "mixed logit model" haciendousode lalibrerie
mlogit


beatriz
Línea

beatriz
Cuadro de texto
1 Observación: En este apartado se analizan los resultados del modelo de regresión logística si bien, teniendo en cuenta la naturaleza de los datos recogidos, no es el modelo adecuado al no cumplirse la hipótesis de independencia. Se recomienda, en su lugar, seguir el ejemplo práctico desarrollado en el capítulo 13 de Chapman y McDonell (2019), donde se ajusta un "mixed logit model" haciendo uso de la librería mlogit 

beatriz
Cuadro de texto
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Residual deviance: 5638.1 on 5887 degrees of freedom
AIC: 5664.1

Number of Fisher Scoring iterations: 5

En él destacan un elevado rechazo al sabor calabaza, representado por un coeficiente muy negativo.
El elevado error estandar de este sabor respecto a los demas indica que fue escogido muy pocas veces,
como se habia apreciado en la seccién descriptiva. También se aprecian rechazos hacia sabores como
platano, manzana y canela o gin-tonic, entre los mas destacados. Aparece una clara tendencia favorable
hacia el etiquetado ecolégico y hacia determinados sabores como frambuesa, vainilla o mango, incluso
presentando los dos primeros un coeficiente positivo. El hecho de que otros coeficientes sean negativos
no tiene por que indicar que son sabores rechazados, sino menos escogidos que el sabor a fresa. Se
puede observar sin embargo que los sabores con coeficientes més positivos tienden a ser también los
menos significativos estadisticamente, probablemente debido a la escasez de datos respecto al gran
namero de variables del modelo.

Se puede contrastar la verosimilitud del modelo respecto a un modelo nulo, sin predictores, como
se muestra a continuacién. Vemos que la deviance del modelo méas complejo se reduce respecto a la del
modelo sin predictores, lo cual indica que el ajuste del mas complejo es mejor que el ajuste realizado
por el modelo sin predictores.

> anova(glm.null.h, glm.step.h, test="Chi")
Analysis of Deviance Table

Model 1: res.h.cod ~ 1
Model 2: res.h.cod ~ Sabor + Eco
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
1 5899 5904.7
2 5887 5638.1 12 266.65 < 2.2e-16 **x*

Signif. codes: O ’*%x’ 0.001 ’*x’ 0.01 ’x’> 0.05 ’.” 0.1’ ’ 1

Para interpretar los coeficientes del modelo conviene deshacer el logaritmo al que ha sido sometido.
Asi se obtendré la odds, o como de probable es que un elemento sea escogido respecto a que no lo sea,
manteniéndose el resto de variables iguales. Asi, en este caso, es 1.23 veces mds probable que se escoja
el helado de fresa ecoldgico respecto al no ecoldgico. Pueden observarse las odds para todas variable
que resultaron significativas, as{ como su intervalo de confianza al 95% en el

4.3.2. Yogures

Para los yogures el procedimiento step no elimina ninguna variable salvo las de informacién per-
sonal y la frecuencia de consumo, por lo que todas contribuyen al modelo final. Como ya se comenté
en la seccién descriptiva de los datos, se percibe una preferencia por las cantidades mas pequenas,
suficientemente relevante como para aportar informacién al modelo. También fue comentado el hecho
de que para este producto si parecia haber una clara tendencia a favor de la etiqueta light, la cual fue
seleccionada maés veces: como vemos, el step la conserva y en el modelo tiene un coeficiente positivo y
significativo. También destacan el elevado rechazo hacia el sabor gin-tonic, aunque pueden apreciarse
mas sabores con coeficientes negativos, asi como una tendencia favorable hacia el etiquetado ecoldgico
0 a empaquetados mas pequenos. Tampoco se hall6 interaccion entre variables para este producto.
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Variable Odd IC25% | IC97,5%
Intercepto 0,3395736 | 0,27416372 | 0,4181154
SaborArandanos 0,6314504 | 0,46957589 | 0,8472381
SaborCalabaza 0,1064194 | 0,06261966 | 0,1714105
SaborCoco 0,5614138 | 0,41175384 | 0,7623110
SaborFrambuesa 1,2428308 | 0,94654382 | 1,6342065
SaborGin-tonic 0,4754710 | 0,33961245 | 0,6603511
SaborMango 0,980377 | 0,73690904 | 1,3041282

SaborManzana y canela | 0,4073567 | 0,29349575 | 0,5612659

SaborMaracuya 0,6394029 | 0,47095073 | 0,8652630
SaborPina 0,5882953 | 0,43500480 | 0,7931827
SaborPlatano 0,4273060 | 0,30612336 | 0,5917457
SaborVainilla 1,2327250 | 0,93611839 | 1,6253031
EcoSi 1,2351510 | 1,08397372 | 1,4078072

Cuadro 4.4: Helados: odds e intervalo de confianza

Call:
glm(formula = respuesta ~ Sabor + Light + Cantidad + Eco, family = binomial(link = logit),
data = long_format.y)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.0183 -0.7103 -0.5859 -0.4567 2.3081

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl|)
(Intercept) -0.92261 0.11048 -8.351 < 2e-16 **x*
SaborArandanos -0.21534 0.12924 -1.666 0.095683 .
SaborCoco -0.87238 0.14650 -5.955 2.61e-09 **x
SaborFrambuesa -0.02272 0.12815 -0.177 0.859267
SaborGin-tonic -1.23883 0.16096 -7.696 1.40e-14 **x
SaborMango -0.41438 0.13463 -3.078 0.002085 **
SaborMaracuya -0.76947 0.14147 -5.439 5.35e-08 *xx
SaborPifla -0.88811 0.14859 -5.977 2.27e-09 **x
SaborPlatano -0.73620 0.14142 -5.206 1.93e-07 **x*
SaborVainilla -0.56774 0.13900 -4.084 4.42e-05 **x
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LightSi 0.15293 0.06641 2.303 0.021292 *

Cantidad250 g -0.26353 0.07933 -3.322 0.000894 *x*x*
Cantidad500 g -0.42988 0.08158 -5.269 1.37e-07 *xx
EcoSi 0.38319 0.06690 5.728 1.02e-08 *xx

Signif. codes: 0 ’*%*’ 0.001 ’**’ 0.01 ’%’ 0.05 ’>.” 0.1’ ’ 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 5904.7 on 5899 degrees of freedom
Residual deviance: 5702.8 on 5886 degrees of freedom
AIC: 5730.8

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Destacan en este modelo la tendencia a favor del etiquetado light y el ecoldgico, asi como el hecho de
que ningun sabor sea escogido por encima del sabor a fresa. Especialmente negativos son los coeficientes
asociados a los sabores a gin-tonic, pifia 0 coco. Asi mismo la gran mayoria son significativos, salvo
el sabor a frambuesa. Recordemos que el test de Wald, en el que se basa la significacion que sale
representada en el resumen del modelo indicaba si se podia asegurar que el coeficiente era distinto de
0.

A continuacién se puede observar el contraste de verosimilitud del modelo respecto al modelo nulo,
sin predictores. Vemos una reduccion de la deviance en el modelo més complejo, lo que indica que el
ajuste de este mejora al del modelo sin variables predictoras.

> anova(glm.null.y, glm.step.y, test = "Chi")
Analysis of Deviance Table

Model 1: res.y.cod ~ 1

Model 2: res.y.cod ~ Sabor + Light + Cantidad + Eco
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)

1 5899 5904.7

2 5886 5702.8 13  201.92 < 2.2e-16 **x*

Signif. codes: O ’*%x’ 0.001 ’x*x’ 0.01 ’x’ 0.056 ’.” 0.1’ ’ 1

Por tltimo, se puede observar en el [£.5] que resume todas las variables que entran en el modelo, sus odds
y el intervalo de confianza para dichas odds, a un nivel de confianza del 95 %. Destacar de ella la odd
del helado de frambuesa, muy proxima a 1, indicando que el sabor a frambuesa se escoge practicamen-
te la misma cantidad de veces que el sabor a fresa. Como se comentaba anteriormente, el coeficiente
0 del sabor a frambuesa estd contenido en el intervalo. Destacar también que el yogur de fresa, de
125 gramos, no light y si ecolégico se escogerd 1.47 veces mas que su equivalente no ecolégico. Este
razonamiento es aplicable a todos los elementos del cuadro a continuacion.

4.3.3. Cremas de queso

En este caso el procedimiento step solo excluye la variable light, a mayores de las variables de
informacién personal y de frecuencia de consumo, las cuales vemos excluidas en los tres modelos. Se
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Variable Odd IC25% | IC97,5%

Intercepto 0,3974806 | 0,3195190 | 0,4927731

SaborArandanos | 0,8062686 | 0,6254762 | 1,0383664

SaborCoco 0,4179565 | 0,3126080 | 0,5554500

SaborFrambuesa | 0,9775337 | 0,7601937 | 1,2566067

SaborGin-tonic | 0,2897218 | 0,2100683 | 0,3951651

SaborMango 0,6607504 | 0,5068447 | 0,8594485

SaborMaracuya | 0,4632572 | 0,3501945 | 0,6100171

SaborPina 0,4114306 | 0,3063838 | 0,5488729

SaborPlatano 0,4789303 | 0,3621018 | 0,6306332

SaborVainilla 0,5668066 | 0,4307851 | 0,7431497

LightSi 1,1652450 | 1,0231179 | 1,3274140

Cantidad250 g | 0,7683322 | 0,6575247 | 0,8974296

Cantidad500 g | 0,6505881 | 0,5542012 | 0,7631191

EcoSi 1,4669502 | 1,2870608 | 1,6730464

Cuadro 4.5: Yogures: odds e intervalo de confianza

deduce por tanto que no aportan informacién relevante para el modelo. Destacan también el elevado
rechazo al sabor platano y al sabor jalapeno, asi como la tendencia favorable al etiquetado ecolégico,
comun para los tres productos. No se encontré interaccién entre ninguna de las variables incluidas en
el modelo.

Call:
glm(formula = respuesta ~ Sabor + Cantidad + Eco, family = binomial(link = logit),
data = long_format.q)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.9825 -0.6999 -0.6273 -0.4696 2.1697

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>lz])
(Intercept) -1.40944 0.10732 -13.133 < 2e-16 *x**
SaborAhumado 0.13692 0.13463 1.017 0.309155
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SaborChocolate y naranja  -0.04683 0.13894 -0.337 0.736084
SaborCrema agria y cebolla -0.08540 0.13674 -0.625 0.532280
SaborJalapefio -0.58610 0.15207 -3.854 0.000116 *x**
SaborPl&atano -0.69099 0.15442 -4.475 7.65e-06 *xx*x
SaborVerduras a la brasa 0.03710 0.13552  0.274 0.784270
SaborVino de Oporto -0.04892 0.13774 -0.355 0.722495
SaborYogurt griego 0.68789 0.12669 5.430 5.64e-08 *x**
Cantidad500 g -0.15354 0.06610 -2.323 0.020196 *
EcoSi 0.24413 0.06613 3.691 0.000223 *x*x*

Signif. codes: O ’***’ 0.001 ’**x’ 0.01 ’%’ 0.05 ’>.” 0.1’ ’ 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 5904.7 on 5899 degrees of freedom
Residual deviance: 5753.3 on 5889 degrees of freedom
AIC: 5775.3

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Destacan también la tendencia favorable hacia el sabor ahumado, verduras a la brasa y especialmente
hacia el yogur griego. En esta ocasion los coeficientes son aparentemente méas positivos que en los dos
modelos anteriores. La razén a la que se debe esto es que se escogié un perfil de referencia (Pimentén, no
light, no ecoldgico y en envase de 200 gramos) cuyo sabor era menos popular, siendo por tanto escogido
menos veces (como se puede comprobar en la seccién descriptiva). Por tanto, como los coeficientes se
calculan de forma relativa al nivel de referencia, al ser este menos popular, es mas probable que otras
variables del modelo vayan acompanadas de coeficientes positivos.

Puede verse a continuacion, al igual que en las secciones anteriores, dedicadas a los otros dos pro-
ductos lacteos, como el contraste de la verosimilitud del modelo indica que el modelo calculado mejora
el ajuste respecto al modelo sin variables predictoras, pues la deviance se ve reducida.

> anova( glm.null.q, glm.step.q, test = "Chi")
Analysis of Deviance Table

Model 1: res.q.cod ~ 1

Model 2: res.q.cod ~ Sabor + Cantidad + Eco
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)

1 5899 5904.7

2 5889 5753.3 10  151.43 < 2.2e-16 *x*x*

Signif. codes: O ’*%x’ 0.001 ’*x’ 0.01 ’x’ 0.05 ’.” 0.1’ ’ 1

Finalmente, en el se puede comprobar la odds de cada una de las variables que entran finalmente
en el modelo, asi como el intervalo de confianza para dichas odds. La interpretaciéon de las mismas se
realiza en la misma linea que las anteriores. El valor de la odd indica que es tantas veces mas probable
que se escoja esa variable respecto a la que funciona como referencia para ese atributo, manteniéndose
el resto de atributos iguales al del nivel de referencia. Asi, por ejemplo, la crema de queso sabor a yogur
griego, no ecoldgico y en envase de 200 gramos se escogerd entre 1,55 y 2,55 veces mas que la crema
de queso sabor pimentén, no ecolégica y en envase de 200 gramos, manteniendo el nivel de confianza
al 95 %.
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Variable Odd IC25% | IC97,5%
Intercepto 0,2442807 | 0,1973193 | 0,3005967
SaborAhumado 1,1467321 | 0,8807898 | 1,4935715

SaborChocolate y naranja | 0,9542520 | 0,7263027 | 1,2526560

SaborCrema agria y cebolla | 0,9181444 | 0,7019745 | 1,2003183

SaborJalapeiio 0,5564921 | 0,4118129 | 0,7479683

SaborPlatano 0,5010814 | 0,3689221 | 0,6763105

SaborVerduras a la brasa 1,0377954 | 0,7955719 | 1,3537936

SaborVino de Oporto 0,9522602 | 0,7265758 | 1,2472776

SaborYogurt griego 1,9895116 | 1,5539631 | 2,5540628
Cantidad500 g 0,8576668 | 0,7533351 | 0,9762135
EcoSi 1,2765113 | 1,1214706 | 1,4534345

Cuadro 4.6: Cremas de queso: odds e intervalo de confianza

4.4. TURF

4.4.1. Intratabilidad del problema completo

Inicialmente se traté de realizar la prueba TURF para seleccionar qué grupos de 3, 4, 5 y 6 perfiles
completos (p. €j. helado de fresa, en cucurucho, no light y no ecolégico) tenian un mayor alcance entre
el publico encuestado. Para ello se pretendia utilizar la primera de las matrices preparadas para el
TURF que se muestran en la Seccién 4.2.2, . Sin embargo, resulté imposible de realizar debido a que
el problema era demasiado grande, y el requerimiento de memoria RAM excedia los 95 Gb. Se intent6
fraccionar el problema, y tomar los grupos de 3, 4, 5 y 6 por separado, como funciones distintas. Esto
tampoco fue posible, pues continuaba siendo demasiado grande el requerimiento de RAM. Es sencillo
ver que se trata de un problema computacionalmente intratable, al menos para un equipo corriente.
Si queremos tomar grupos de 3 elementos sobre un conjunto de 192, para después compararlos entre
ellos y averiguar cual es el que tiene un mayor alcance, el niimero combinatorio (132) indica que seria
necesario almacenar en memoria un vector de 1161280 elementos, a mayores de la memoria necesaria
para realizar las comparaciones entre cada uno de dichos conjuntos de elementos. En el Cuadro a
continuacion, se muestra el nimero de elementos del vector que tendria que ser almacenado en memoria
para cada uno de los tamafios grupales (k) que se deseaban calcular, as{ como para cada uno de los
productos.

Por lo tanto se procedié a utilizar la versién simplificada, en la que en lugar de con perfiles completos
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k | Helados (n=192) Yogures (n=120) | Cremas de queso (n=72)
31 ('9?) =1161280 ('2°) = 280840 (?) = 59640

4| (') = 54870480 (1) = 8214570 ("7) = 1028790

51 ('77) =2063130048 | ('2°) = 190578024 () = 13991544

6 | ('9?) = 64300886496 | ('2°) = 3652745460 () = 156238908

Cuadro 4.7: Tamano del problema TURF

solo se trataba con los sabores de cada uno de los productos, tal y como se adelantaba durante el
pretratamiento de los datos. En esta ocasion el tamano del problema era mucho m&s manejable, y
permitié llevar a cabo la prueba sin inconvenientes. Se utilizé para ello la libreria turfR, indicAndose
en su funcién principal (turf()) que se debian de tomar grupos del tamano ya mencionado (3, 4, 5y
6). No se aplicaron pesos diferenciales a los individuos, pues no existia una justificacién para ello. Se
muestra a continuacion la salida de dicha funcién para cada uno de los productos. A pesar de que la
funcién devuelve los 924 grupos con mayor alcance, solo se muestran aqui los 3 primeros. La columna
rchX indica el alcance del grupo en cuestion, expresado en forma de probabilidad, y la columna frqX
la frecuencia. Las siguientes columnas corresponden a cada uno de los sabores, que, a pesar de venir
indicados como nimeros, mantienen el orden con el que fueron codificados. De todos modos se inter-
pretardn las salidas para facilitar la comprensién del lector. Puede apreciarse también como el tiempo
requerido para la computacion es, ahora si, reducido. Ademas, a medida que reducimos el tamano del
conjunto del que vamos a tomar los subconjuntos,el tiempo de procesamiento disminuye (es decir, es
més alto para los helados (n = 12), y més bajo para las cremas de queso (n = 9)).

4.4.2. Helados

turf (turfdata.redux.h, 12, 3:6)
of 12: 0.563071 sec
of 12: 0.5186219 sec
of 12: 0.621335 sec
6 of 12: 0.4607742 sec
total time elapsed: 2.239579 sec

o W Vv

$turf
$turf [[1]1]

combo rchX frgX 1 234567389 10 11 12
1 3 0.6610169 0.8644068 1 1 0 01 0000 0 0 O
2 65 0.6440678 0.8135693 01 0110000 0 0 O
3 75 0.6271186 0.7118644 0 1 001 0010 0 0 O
$turf [[2]]

combo rchX frgXx 1234567389 10 11 12
1 10 0.7457627 1.0847458 1 1 0110000 0 0 O
2 19 0.7288136 1.0169492 1 1 0010100 0 0 O
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3 23 0.7288136 0.9661017 1 1 0010000 0 1 O
$turf [[3]]

combo rchX frgX 1234567389 10 11 12
1 39 0.7966102 1.2033898 1 10110010 0 0 O
2 42 0.7966102 1.1864407 1 1 0110000 0 1 O
3 74 0.7966102 1.1186441 1 1 0010100 0 1 0
$turf [[4]]

combo rchX frgX 1234567389 10 11 12
1 98 0.8474576 1.3050847 1 10110010 0 1 O
2 94 0.8305085 1.3389831 110110100 0 1 0
3 96 0.8305085 1.3220339 110110011 0 0 O

Aqui vemos como el grupo de tamano 3 (k = 3) con mayor alcance, llegando a un 66,1 % de la muestra
es el formado por el helado sabor a fresa, sabor vainilla y sabor frambuesa, seguido por el grupo
formado por los helados sabor vainilla, mango y frambuesa (66,4 % de alcance) y en tercer lugar el
formado por los helados sabor vainilla, frambuesa y pina (62,7

Para los grupos de tamafio cuatro (k = 4), el de mayor alcance en la muestra (74,6 %), es el formado
por los helados sabor fresa, vainilla, mango y frambuesa. El siguiente en alcance (72,9 %) es el formado
por los sabores de fresa, vainilla, frambuesa y coco. Con el mismo alcance aparece también el grupo
de sabores de fresa, vainilla, frambuesa y manzana y canela.

En los grupos de tamano 5 (k = 5), los tres primeros grupos presentan el mismo alcance (79,7 %)
son los formados por: a) fresa, vainilla, mango, frambuesa y pifia; b)fresa, vainilla, mango, frambuesa
y manzana y canela; y c) fresa, vainilla, frambuesa, coco y manzana y canela. Destaca que los tres
primeros grupos presentan exactamente el mismo alcance, probablemente debido al reducido tamano
muestral de este estudio. De todos modos, el posicionamiento es correcto ya que la frecuencia del que
aparece en primera posicién es mayor. También cabe mencionar que el cuarto grupo, el cual no se
muestra por simplificar los resultados mostrados, presentaba un alcance ligeramente inferior.

Por tltimo, para los grupos de 6 sabores de helado (k = 6), el grupo con mayor alcance (84,7 %) es
el formado por los sabores a fresa, vainilla, mango, frambuesa, pina y manzana y canela. En adelante,
el alcance estd empatado en el 83,1 % hasta el grupo 12. Se posicionan por tanto en funcién de la fre-
cuencia. Asi, el siguiente grupo es el formado por los helados sabor a fresa, vainilla, mango, frambuesa,
coco y manzana y canela. En tercer lugar se encuentra el grupo de sabores a fresa, vainilla, mango,
frambuesa, pina y gin-tonic.

4.4.3. Yogures

turf (turfdata.redux.y, 10, 3:6)
of 10: 0.2922099 sec
of 10: 0.2952132 sec
of 10: 0.2852249 sec
6 of 10: 0.3879631 sec
total time elapsed: 1.314483 sec

o WV

$turf
$turf [[1]]

combo rchX frgX 1234567389 10
1 13 0.5254237 0.5423729 1 01 000010 O
2 10 0.4915254 0.6101695 1 01 01 0000 O
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3 9 0.4576271 0.5254237 1 01100000 O
$turf [[2]]

combo rchX frgX 123456789 10
1 37 0.5932203 0.7118644 1 01 010010 O
2 32 0.5593220 0.6271186 1 01 1 0001 0 0
3 48 0.5593220 0.6101695 1 01 000010 1
$turf [[3]]

combo rchX frgX 1234567389 10
1 80 0.6271186 0.7796610 1 01 01 0010 1
2 79 0.6271186 0.7627119 1 01 01 0011 0
3 59 0.6101695 0.7966102 1 01 110010 0
$turf [[4]]

combo rchX frgXx 1234567389 10
1 100 0.6610169 0.8305085 1 01 01 0011 1
2 79 0.6440678 0.8644068 1 01110010 1
3 24 0.6440678 0.8474576 111010010 1

Para los grupos de tamafio 3 (k = 3) de sabores de yogur, el grupo con mayor alcance (52,5 %) es el
formado por los yogures sabor fresa, ardndanos y coco. El siguiente, con un alcance del 49,2 % es el
formado por los sabores a fresa, ardndanos y frambuesa. En tercer lugar de acuerdo al alcance (45,8 %)
es el que abarca los yogures sabor a fresa, arandanos y mango.

En los grupos de tamatio 4 (k = 4), el de mayor alcance (59,3 %) es el formado por los sabores
a fresa, ardndano, pifia y coco. Los dos siguientes presentan el mismo alcance (55,9 %). El de mayor
frecuencia es el que abarca los sabores a fresa, ardndano, mango y coco. El de menor frecuencia, fresa,
arandano, coco y gin-tonic.

Para los grupos de tamano 5 (k = 5), aparece en primera posicién con un alcance del 62,7 % aquel
que incluye los sabores a fresa, ardndano, frambuesa, coco y gin-tonic. Con el mismo alcance pero
una frecuencia ligeramente mas baja encontramos el grupo formado por los sabores a fresa, ardndano,
frambuesa, coco y pina. Con un alcance del 61 % est4 el grupo que incluye los sabores a fresa, ardndano,
mango, frambuesa y coco.

Por tltimo, entre los posibles grupos de tamatio 6 (k = 6), el de mayor alcance (66,1%) es el
formado por los yogures sabor a fresa, arandano, frambuesa, coco, pina y gin-tonic. Los dos siguientes
tienen alcances iguales (64,4 %). Por frecuencia se sitia primero el que comprende yogures sabor a
fresa, arandano, mango, frambuesa, coco y gin-tonic. Después de el se encuentra el grupo formado por
fresa, vainilla, ardndano, frambuesa, coco y gin-tonic.

4.4.4. Cremas de queso

turf (turfdata.redux.q, 9, 3:6)
of 9: 0.138644 sec

of 9: 0.2323811 sec

of 9: 0.16856 sec

6 of 9: 0.1525888 sec

total time elapsed: 0.7210929 sec
$turf

$turf [[1]1]

O W Vv
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combo rchX frqX 1 23456789

1 48 0.5423729 0.6101695 01 0 0 00 1 0 1

2 41 0.5254237 0.6271186 01 001 01 00

3 73 0.5254237 0.6101695 0 0 01 001 0 1
$turf [[2]]

combo rchX frgX 1 23456789

1 86 0.6101695 0.7796610 0 1 0 01 010 1

89 0.6101695 0.7118644 0 1 000110 1

3 106 0.5932203 0.7627119 0 01 0101 0 1
$turf [[3]]

combo rchX frgX 1 23456789

1 102 0.6779661 0.8813559 0 1 0 01110 1

2 85 0.6610169 0.8983051 01 1010101

3 98 0.6610169 0.8474576 0 1 01 01101
$turf [[4]]

combo rchX frgX 123456789

1 32 0.7288136 0.9322034 1 1 0011101

2 73 0.7118644 1.0169492 0 1 0111101

3 68 0.7118644 1.0000000 01 1011101

En esta seccién se repasan los resultados de la prueba TURF para los sabores de cremas de queso. En
primer lugar se revisan los grupos de tamaiio 3 (k = 3). El de mayor alcance (54,2 %) es el que incluye los
sabores ahumado, yogur griego y vino de Oporto. Seguido por el grupo formado por sabores ahumado,
chocolate y naranja y yogur griego, con un 52,5 % de alcance. Por tltimo, con el mismo alcance, aquel
que incluye sabor pimentén, yogur griego y vino de Oporto.

En los grupos de tamano 4 (k = 4) aparece en primera posicién, con un alcance del 61% la
combinacién de sabores ahumado, chocolate y naranja, yogur griego y gin-tonic. Con exactamente el
mismo alcance pero menor frecuencia, se encuentra la combinacion de sabores ahumado, verduras a
la brasa, yogur griego y vino de Oporto. Con un alcance del 59,3 % vemos el grupo formado por los
sabores a crema agria y cebolla, chocolate y naranja, yogur griego y vino de Oporto.

Para los grupos de tamano 5 (k = 5), la combinacién con mayor alcance (67,8 %) es la que incluye
sabores ahumado, chocolate y naranja, verduras a la brasa, yogur griego y vino de Oporto. El segundo
grupo por alcance (66,1 %) y frecuencia es el que abarca los sabores ahumado, crema agria y cebolla,
chocolate y naranja, yogur griego y vino de Oporto. Con un alcance igual, el grupo que comprende los
sabores ahumado, pimentén, verduras a la brasa, yogur griego y vino de Oporto.

Finalmente, se revisardn los grupos de tamano 6 (k = 6). El de mayor alcance (72,9 %) es grupo
de sabores a jalapefio, ahumado, chocolate y naranja, verduras a la brasa, yogur griego, y vino de
Oporto. El siguiente por alcance (71,2%) es el que abarca los sabores ahumado, pimentén, chocolate
y naranja, verduras a la brasa, yogur griego y vino de Oporto. Con el mismo alcance y una frecuencia
ligeramente inferior aparece la combinacién de sabores ahumado, crema agria y cebolla, chocolate y
naranja, verduras a la brasa, yogur griego y vino de Oporto.

En general destaca que el sabor a platano no aparece en ninguno de los doce grupos, el sabor a
jalapeno tan sélo una vez, el sabor a yogur griego en todos los grupos, y el sabor a vino de oporto en
todos salvo en el segundo grupo de tamano 3.
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Conclusiones

5.1. Interpretacion de resultados

A un nivel general de interpretacién surgen un par de puntos cuanto menos curiosos, que podrian
incluso sugerir investigaciones posteriores. El primero es que el atributo light solo resulté relevante
para los yogures, siendo descartado tanto para las cremas de queso como para los helados. Aunque no
se puede asegurar, una hipdtesis razonable es que tanto helados como cremas de queso suponen para
el consumidor un alimento menos esencial, mas singular, y por la propia naturaleza del mismo asumen
que su contenido en azucares o grasas debe ser elevado para que no se pierda la calidad sensitiva de este.
Sin embargo, parece mas probable que el consumidor esté més familiarizado con yogures etiquetados
como light y satisfecho con ellos, o bien que por ser un producto de uso mas recurrente prefiera reducir
el contenido caldrico de la que supone una cena ligera. El segundo es que llama la atencién que pese
a que se contrastaron modelos logisticos con interaccion, la interaccién entre variables no resultara
significativa en ningin momento. Se contemplaba la posibilidad de interaccién, por ejemplo, entre
determinados sabores de helado y la forma de presentacién de los mismos. Asi, se esperaba que un
helado de gin-tonic en tarrina tamano familiar resultara poco atractivo, pues al ser un sabor novedoso
y al que el consumidor probablemente no esté acostumbrado, una gran cantidad del mismo podria
suponer que envejeciera en el congelador. Sin embargo, por esta misma razén parecia el ingrediente
ideal para un postre. Es posible que la falta de interaccion significativa se deba al reducido tamano
muestral.

A un nivel més concreto, y puesto que el objetivo era ampliar la gama de articulos lacteos a ofertar
por un cliente sin haberse definido previamente una gama de articulos ya ofertados, para cada uno de
los productos se examinara el grupo de sabores seleccionados por la prueba TURF. Posteriormente se
aplicara sobre ellos los resultados del modelo logistico, configurdandose asi el producto con los cuatro
atributos 6ptimos de acuerdo a los resultados. Para aquellos productos para los cuales algin atributo
no ha llegado a entrar en el modelo, por no resultar significativo, se indicara y se dejaran a decisién
del cliente.

5.1.1. Perfiles de helado 6ptimos

Como ya se ha podido leer en la seccién 4.3.1, no parece relevante para los helados ni la forma de
presentacién del mismo ni el etiquetado light, al contrario que para el atributo ecolégico, cuyo nivel
positivo resultaba favorable. Por lo tanto, cualesquiera que sean los grupos de sabores escogidos por el
TURF, deberian ser etiquetados como ecoldgicos, y tanto la forma de presentaciéon como el etiquetado
light quedar sujetos a las necesidades o conveniencias de la produccién. En el cuadro [5.1] se puede
comprobar cuales serfan los grupos 6ptimos para cada uno de los tamanos tomados por la prueba
TURF, asi como el alcance sobre la muestra que tendria cada uno de ellos.
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Tamaifo del grupo Sabor Otros atributos Alcance
k=3 Fresa, vainilla y frambuesa Produccién ecolégica | 66,1 %
k=4 Fresa, vainilla, mango y frambuesa Produccién ecolégica | 74,6 %
k=5 Fresa, vainilla, mango, frambuesa y pina Produccién ecolégica | 79,7%
k=6 Fresa, vainilla, mango, frambuesa, pifia y manzana y canela | Produccién ecolégica | 84,7 %

Cuadro 5.1: Combinaciones resultantes para helados

5.1.2. Perfiles de yogures 6ptimos

Tal y como se comentaba en la seccién 4.3.2, para los yogures, todos los atributos investigados fueron
significativos y se incluyeron en el modelo final. Asi, a mayores de escogerse qué sabores deberian
ser incluidos entre los ofertados para ampliar la gama de yogures a comercializar de acuerdo a los
resultados del andlisis TURF, atendiendo a los resultados del modelo logistico seria recomendable que
todos ellos fueran etiquetados como light y ecoldgico, y envasados en dosis individuales de 125 gramos.
En el cuadro se muestra como quedarian los distintos grupos atendiendo al tamano de la gama de
productos a ofertar, asi como el alcance que estos tendrian en la muestra estudiada.

Tamano del grupo Sabor Otros atributos Alcance
k=3 Fresa, arandanos y coco Light, Eco y 125 gr. | 52,5%
k=4 Fresa, arandano, pifia y coco Light, Ecoy 125 gr. | 59,3%
k=5 Fresa, arandano, frambuesa, coco y gin-tonic Light, Eco y 125 gr. | 62,7%
k=6 Fresa, arandano, frambuesa, coco, pina y gin-tonic | Light, Eco y 125 gr. | 66,1 %

Cuadro 5.2: Combinaciones resultantes para yogures

5.1.3. Perfiles de cremas de queso 6ptimos

Por ltimo, y siguiendo los resultados de la seccién 4.3.3, para ampliar la gama de cremas de queso
disponibles para el consumidor, los resultados de la regresién logistica indican que seria importante
etiquetar el producto como ecolégico, asi como envasarlo en paquetes de 200 gramos. Queda descartado
el etiquetado light, por no mejorar el ajuste del modelo. Asi, este deberia quedar sujeto a otros factores
como los costes de producciéon o la imagen de la compania, fuera del alcance de este estudio. Los
sabores, de igual manera que se realizé para los dos productos anteriores, se escogen atendiendo a los
resultados del andlisis TURF, y en funcién del tamano grupal que se quiera tomar. Estan resumidos
en el cuadro (.3l

5.2. Criticas al trabajo

Una de las limitaciones mas importantes, ya comentada a lo largo del texto, es el reducido tamano
de la muestra que se empled para elaborar los modelos y andlisis. Esto implica unos elevados errores
estdndar en el cdlculo de los coeficientes de las variables significativas del modelo logistico (especial-
mente de aquellas menos populares), y un modelo que, en general, no se ajusta tan bien a los datos
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Tamano del grupo Sabor Otros atributos | Alcance
k=3 Ahumado, yogur griego y vino de Oporto Eco y 200 gr. 54,2%
k=4 Ahumado, chocolate y naranja, yogur griego y gin-tonic Eco y 200 gr. 61%
k=5 Ahumado, chocolate y naranja, verduras a la brasa, yogur griego y vino de Oporto | Eco y 200 gr. 67,8%
k=6 Jalapeno, ahumado, chocolate y naranja, verduras a la brasa y vino de Oporto Eco y 200 gr. 72,9%

Cuadro 5.3: Combinaciones resultantes para cremas de queso

como seria deseable. Se hace mds patente si cabe en la seccién siguiente, en la que se trata de utilizar
el modelo como un clasificador. Siguiendo con las limitaciones derivadas de la muestra, debido a que el
método de muestreo carece de aleatoriedad, no se pueden extender las conclusiones a nivel poblacional,
sino que la muestra tan solo es representativa del circulo de allegados del autor.

Por otro lado, el autor pone en duda la calidad de los datos, al haber recibido reportes y comentarios
acerca de la forma de completar la encuesta por parte de los encuestados. Asi, algunos aseguran
(especialmente entre los sectores de menor edad) que a partir de determinad punto de la encuesta,
cuando se cansaron de prestar atencion comenzaron a responder de forma més aleatoria. El hecho de
que algunos individuos se hayan visto obligados a responder la encuesta varias veces, al haber sufrido
problemas técnicos mientras respondian y verse obligados a volver a empezar, puede haber contribuido
a este factor. Se especula sobre la aparente correlacién inversa entre la edad y la pérdida del foco
atencional. Aunque esta teorfa contradice la literatura general sobre la atencién sostenida (Vallesi et
al. 2021), que indica que no aparecen grandes diferencias dependientes de la edad en tareas de atencién
sostenida y la fatiga que esta pudiera ocasionar, se estima que el contexto experimental pueda jugar un
papel importante. Realizar la tarea en un laboratorio, bajo la presencia de un investigador y/o por una
retribucién econdémica puede elevar en gran medida la percepcion de responsabilidad e importancia
de la tarea a realizar, conllevando un esfuerzo consciente por parte del individuo para mantener la
atencion a lo largo de la misma y realizarla lo méas correctamente posible. Sin embargo, el contexto
experimental de una tarea no retribuida, con un entorno fisico no controlado e interaccionando con
el propio dispositivo (mévil o ordenador) podria reducir esa percepcién de responsabilidad, siendo
mas elevada esta reduccién en aquellos sujetos que acostumbran a pasar mas horas delante de su
dispositivo, conllevando una reduccién de la atencién prestada, de la importancia de la tarea percibida
y consecuentemente una reduccién en la calidad de los datos.
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Helados

B Informaci6n demogré

Helados

APENDICE A. FIGURAS

Informacion demografica
Bienvenido/a y gracias por participar. Se te presenta una encuesta con cuatro apartados diferenciados: Informacién demgoréfica, Helados, Yogures y Cremas de queso. Son accesibles a través de la barra lateral

En el primero debes rellenar d: & asi como tu frecuencia de consumo de determinados productos licteos.

En los apartados siguientes se mestrarén una seleccién de perfiles del mismo producto. Debes seleccionar la opci6n que te resulte mas atractiva y pulsar continuar para guardar el resultado y acceder ala siguiente
pregunta.

Pusdes moverte libremente por |z encussta utilizando <l panel lateral, pero no podras cambiar una pregunta una vez que pul tinuar. Una vez que h, todas las preguntas de todos los apartados
unanueva pantalla te dard las gracias por participar, en |a que deberés pulsar un botén que dice guardar y salir.

Por favor indica tu edad
20
Por favor indica tu género
Masculino -
Por favor indica la frecuencia con la que
consumes helados en temporadas calurosas
Menos de una vez al mes -
Por favor indica la frecuencia con la que
consumes yogures
Menos de una vez al mes -
Por favor indica la frecuencia con la que
consumes cremas de queso

Menos de una vez al mes -

Figura A.1: Interfaz del cuestionario, seccién inicial

Helados

Opcién 1 Opcién 2 Opcién 3 Opcién 4 Opcién 5
Sabor Vainilla Platano Mango Arandanos Coco
Light Si No Si Si Si
Presentacion Tarrina familiar Ingrediente de un posire Tarrina Ingrediente de un postre Tarrina
Eco Si Si Si No No

La tabla muestra 5 helados distintos, con cuatro atributos cada uno: Sabor, light (bajo en grasal, la forma de presentacin y eco (su produccién es ecolégica). Por favor selecciona la opei6n que te resulte ms atractiva
Sefiala tu opcin preferida

® Opcion1 © Opcion2z © Opcién3 O Opcién4 O Opcitns

Llevas 0 de 20 contestadas.

Continuar

Figura A.2: Interfaz del cuestionario, seccion helados
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Helados

Yogures
Opcion 1 Opcion 2 Opcion 3 Opcion 4 Opcion 5
Sabor Mango Vainilla Arandanos Pifa Platano
Light No 8i Si Si No
Cantidad 125g 2509 250g 5009 2509
Eco No No No Si Si

La tabla muestra 5 yogures distintos, con cuatro atributos cada uno: Saber, light (bajo en grasa), la cantidad que viene en <l envase y eco (su produccién es ecoldgical. Por favor selecciona la opcidn que t= resulte més
atractiva

Seiiala tu opcién preferida

® Opcisnl O Opcién2 © Opeién3 O Opcién4 © Opcién5

Llevas 0 de 20 contestadas.

Continuar

Figura A.3: Interfaz del cuestionario, seccién yogures

Helados

Cremas de queso

Opcién 1 Opcién 2 Opcién 3 Opcidén 4 Opcién 5
Sabor Chocolate y naranja Vino de Oporto Platano Jalapefio Pimenton
Bl Cremas de queso Light No No si Si si
Cantidad 500¢g 500 g 500¢g 500g 200g
Eco Si Si No Si Si

L tabla muestra 5 cremas de quese distintas, con cuatro atributos cada uno: Sabor, light (bajo en grasa), la cantidad que viene en el envase y eco (su produccién s ecolégica). Por favor selecciona L opcién quete
resulte més atractiva

Sefiala tu opcién preferida

® Opciénl © Opcién2 © Opcién3 O Opcibn4 O Opcions

Llevas 0 de 20 contestadas.

Continuar

Figura A.4: Interfaz del cuestionario, seccién cremas de queso
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Apéndice B
Cdédigo

B.1. Encuesta

library(shiny)
library(shinydashboard)
library(kableExtra)
library(rdrop2)

it
##Generar elementos necesarios

intro <- "<p>Bienvenido/a y gracias por participar. Se te presenta una encuesta con cuatro
apartados diferenciados: Informacién demgordfica, Helados, Yogures y Cremas de queso. Son
accesibles a través de la barra lateral</p>

<p>En el primero debes rellenar unos datos demograficos asi como tu frecuencia de consumo
de determinados productos lacteos.</p>

<p>En los apartados siguientes se mostrardn una seleccidén de perfiles del mismo producto.
Debes seleccionar la opcidén que te resulte mas atractiva y pulsar continuar para guardar
el resultado y acceder a la siguiente pregunta.</p>

<p>Puedes moverte libremente por la encuesta utilizando el panel lateral, pero no podrés
cambiar una pregunta una vez que pulses continuar.

Una vez que hayas contestado todas las preguntas de todos los apartados una nueva
pantalla te dard las gracias por participar, en la que deberas pulsar un botén que

dice guardar y salir.</p>"

instr.breves.h <- "La tabla muestra 5 helados distintos, con cuatro atributos cada uno:
Sabor, light (bajo en grasa), la forma de presentacién y eco (su produccién es
ecolégica). Por favor selecciona la opcién que te resulte mas atractiva"

instr.breves.y <- "La tabla muestra 5 yogures distintos, con cuatro atributos cada uno:
Sabor, light (bajo en grasa), la cantidad que viene en el envase y eco (su produccién
es ecolégica). Por favor selecciona la opcién que te resulte mis atractiva"
instr.breves.q <- "La tabla muestra 5 cremas de queso distintas, con cuatro atributos
cada uno: Sabor, light (bajo en grasa), la cantidad que viene en el envase y eco (su
produccién es ecolégica). Por favor selecciona la opcién que te resulte mds atractiva"

atrib.h <- list(Sabor = c("Fresa", "Vainilla", "Arandanos", "Mango", "Frambuesa",

39
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"Platano", "Maracuya", "Coco", "Pifia", "Gin-tonic",
"Manzana y canela", "Calabaza"),
Light = c("Si", "No"),
Presentacion = c("Cucurucho", "Tarrina", "Tarrina familiar", "Ingrediente

de un postre"),
Eco = c("Si", "No")) #Todos los atributos de los helados

atrib.y <- list(Sabor = c("Fresa", "Vainilla", "Arandanos", "Mango", "Frambuesa",
"Platano", "Maracuya", "Coco", "Pifia", "Gin-tonic"),
Light = c("Si", "No"),
Cantidad = c("125 g", "250 g", "500 g"),
Eco = c("Si", "No"))

atrib.q <- list(Sabor = c("Jalapefio", "Ahumado", "Crema agria y cebolla", "Pimentén",
"Chocolate y naranja", "Verduras a la brasa", "Yogurt griego",
"Platano", "Vino de Oporto"),
Light = c("Si", "No"),
Cantidad = c("200 g", "500 g"),
Eco = c("Si", "No"))

perfiles.h <- expand.grid(atrib.h) #Todas las combinaciones de atributos
perfiles.y <- expand.grid(atrib.y)

perfiles.q<- expand.grid(atrib.q)

#Expand.grid no tiene aleatoriedad, no necesitamos fijar semilla

npreg.h <- 20 #nilmero de preguntas a realizar
nalt.h <- 5 #n® de alternativas (perfiles por pregunta)
perfiles.seleccionables.h <- c("Opcién 1", "Opcién 2", "Opcién 3",
"Opcién 4", "Opcién 5")
#esto con un pasteO() quedaba mejor

npreg.y <- 20 #ntlmero de preguntas a realizar

nalt.y <- 5 #n2 de alternativas (perfiles por pregunta)

perfiles.seleccionables.y <- c("Opcién 1", "Opcién 2", "Opcién 3",
"Opcién 4", "Opcién 5")

npreg.q <- 20 #nilmero de preguntas a realizar

nalt.q <- 5 #n2 de alternativas (perfiles por pregunta)

perfiles.seleccionables.q <- c("Opcién 1", "Opcién 2", "Opcién 3",
"Opcién 4", "Opcién 5")

preguntas.h <- list()
preguntas.y <- list()
preguntas.q <- list(Q)

for (i in 1l:npreg.h) {
#set.seed(1299) #IMPORTANTE ALMOHADILLAR ESTO, LA TENGO PUESTA PARA
#TESTEO, LUEGO LO QUEREMOS RANDOM
ind.h <- sample(nrow(perfiles.h), nalt.h, replace = F)
#indice para seleccionar los 5 perfiles
pregx.h <- perfiles.h[ind.h,]
rownames (pregx.h) <- perfiles.seleccionables.h
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preguntas.h[[i]] <- t(pregx.h)
X
#el bucle devuelve 20 df (20 preguntas), con 5 perfiles cada una, en una lista
preguntas.h[[npreg.h+1]] <- preguntas.h[[npreg.h]]
#Duplicamos la dltima (la respuesta del duplicado ni se guarda) porque
#se bugea cuando el contador llega a 20 y no tiene otra tabla que renderizar

for (i in 1:npreg.y) {
#set.seed(1299)
#IMPORTANTE ALMOHADILLAR ESTO, LA TENGO PUESTA PARA TESTEO, LUEGO LO QUEREMOS RANDOM
ind.y <- sample(nrow(perfiles.y), nalt.y, replace = F)
#indice para seleccionar los 5 perfiles
pregx.y <- perfiles.yl[ind.y,]
rownames (pregx.y) <- perfiles.seleccionables.y
preguntas.y[[i]] <- t(pregx.y)
}
preguntas.y[[npreg.y+1]] <- preguntas.y[[npreg.yl]

for (i in 1l:npreg.q) {
#set.seed(1299)
#IMPORTANTE ALMOHADILLAR ESTO, LA TENGO PUESTA PARA TESTEO, LUEGO LO QUEREMOS RANDOM
ind.q <- sample(nrow(perfiles.q), nalt.q, replace = F)
#indice para seleccionar los 5 perfiles
pregx.q <- perfiles.qlind.q,]
rownames (pregx.q) <- perfiles.seleccionables.q
preguntas.q[[i]] <- t(pregx.q)
}
preguntas.q[[npreg.q+1]] <- preguntas.q[[npreg.ql]

playerdata.h <- NULL
playerdata.y <- NULL
playerdata.q <- NULL

ques.h <- c()
ques.y <- cQ)
ques.q <- cQ)

for (i in 1:npreg.h) {

ques.h <- c(ques.h, rep(i, nalt.h))

playerdata.h <- rbind(playerdata.h, t(preguntas.h[[i]]))
}

for (i in 1l:npreg.y) {

ques.y <- c(ques.y, rep(i, nalt.y))

playerdata.y <- rbind(playerdata.y, t(preguntas.y[[i]]))
}

for (i in 1:npreg.q) {

ques.q <- c(ques.q, rep(i, nalt.q))

playerdata.q <- rbind(playerdata.q, t(preguntas.ql[[i]]))
}
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playerdata.h <-
playerdata.y <-
playerdata.q <-

APENDICE B. CODIGO

cbind(ques.h, playerdata.h)
cbind(ques.y, playerdata.y)
cbind(ques.q, playerdata.q)

#Matrices de recogida de datos

HHHH#
## Dropbox

droptoken <- readRDS("droptoken.rds")
#Token para la cuenta dropbox de jabkloinc@gmail.com

drop_acc(dtoken

= droptoken)

#S1i se roba este token se tiene acceso a este dropbox
outputDir <- "Resultados"

outputDir.h <-

"Resultados.h"

outputDir.y <- "Resultados.y"
outputDir.q <- "Resultados.q"

HHHHHHHARHS
##APP
Hit##

ui <- dashboardPage(
dashboardHeader (title = "Helados"),

dashboardSidebar (

sidebarMenu(id = "tabs",
menultem("Informacién demografica", tabName = "demo", icon = icon("th")),
menultem("Helados", tabName = "cuerpoh", icon = icon("th")),
menultem("Yogures", tabName = "cuerpoy", icon = icon("th")),
menultem("Cremas de queso", tabName = "cuerpoq", icon = icon("th"))
),

dashboardBody (

tags$div(

#En esta linea lo natural es tabItems() pero da bug con las tags de HTML.

tabItem(tabName = "demo",h2("Informacién demografica"),
HTML (text = intro),
numericInput ("EDAD", "Por favor indica tu edad", value = 20, min = 5,
max = 110, step = 1),
selectInput ("GENERQ", "Por favor indica tu género", choices = c("Masculino",
"Femenino", "No binario", "Prefiero no decirlo"), multiple=F),

selectInput ("FRECUENCIA.H", "Por favor indica la frecuencia con la que
consumes helados en temporadas calurosas", choices = c("Menos de una vez
al mes", "Menos de una vez a la semana", "Varias veces por semana'),
multiple=F),

selectInput ("FRECUENCIA.Y", "Por favor indica la frecuencia con la que

consumes yogures", choices = c("Menos de una vez al mes", "Menos de una
vez a la semana", "Varias veces por semana"), multiple=F),

selectInput ("FRECUENCIA.Q", "Por favor indica la frecuencia con la que
consumes cremas de queso", choices = c("Menos de una vez al mes", "Menos
de una vez a la semana", "Varias veces por semana"), multiple=F)

#,actionButton(inputId = ’switchtab.h’, ’Ir a helados’),
#actionButton(inputId = ’switchtab.q’, ’Ir a yogures’),
#actionButton(inputId = ’switchtab.y’, ’Ir a cremas de queso’)

#Daban problema con las tags de html estos tres, los suprimi e indiqué que
se navegue mediante la barra lateral
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),

tabItem(tabName = "cuerpoh",h2("Helados"), htmlOutput("table.h"),

HTML (text = instr.breves.h),

radioButtons("PH",label = "Sefiala tu opcién preferida", choices

perfiles.seleccionables.h, inline = T),
textOutput ("progreso.h"),

actionButton(inputId = ’continue.h’, ’Continuar’),

#verbatimTextOutput ("debug.h") # print para debug

),

tabItem(tabName = "cuerpoy",h2("Yogures"), htmlOutput("table.y"),

HTML (text = instr.breves.y),

radioButtons("PY",label = "Seflala tu opcién preferida", choices

perfiles.seleccionables.y, inline = T),
textOutput ("progreso.y"),

actionButton(inputId = ’continue.y’, ’Continuar’),

#verbatimTextOutput ("debug.y") # print para debug

),

tabItem(tabName = "cuerpoq",h2("Cremas de queso"), htmlOutput("table.q"),

HTML(text = instr.breves.q),

radioButtons("PQ",label = "Sefiala tu opcién preferida", choices

perfiles.seleccionables.q, inline = T),
textOutput ("progreso.q"),

actionButton(inputId = ’continue.q’, ’Continuar’),
#verbatimTextOutput ("debug.q") # print para debug
),
class = "tab-content"
))
)
H#tH#H#

server <- function(input, output, session) {

# valores reactivos

res.h <- reactiveVal("Perfiles:")
res.y <- reactiveVal("Perfiles:")
res.q <- reactiveVal("Perfiles:")

contador <- reactiveVal(0) #Pequefio homenaje al ciclismo espafiol
indurain <- reactiveVal(0) #Indurain los yogures por el anuncio de danacol

perico <- reactiveVal(0)

#Los accesos a cada una de las pestaflas desde la primera
#observeEvent (input$switchtab.h, {

# newtab <- switch(input$tabs, "demo" = "cuerpoh", "cuerpoh"
# updateTabItems(session, "tabs", newtab)

#1)

#observeEvent (input$switchtab.y, {

# newtab <- switch(input$tabs, "demo" = "cuerpoy", "cuerpoy"
# updateTabItems(session, "tabs", newtab)

#1)

#observeEvent (input$switchtab.q, {
# newtab <- switch(input$tabs, "demo" = "cuerpoq", "cuerpoq"

"demo" )

"demo" )

"demo" )
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# updateTabItems(session, "tabs", newtab)

#})

#generar las tablas
output$table.h <- renderText ({
kable(preguntas.h[[contador O+111) %>%
kable_styling(
font_size = 15,
html_font = "arial",
bootstrap_options = c("striped", "hover", "condensed")

)

b

output$table.y <- renderText ({
kable(preguntas.y[[indurain(O+111) %>%
kable_styling(
font_size = 15,
html_font = "arial",
bootstrap_options = c("striped", "hover", "condensed")
)
b
output$table.q <- renderText ({
kable(preguntas.ql[perico(O+111) %>%
kable_styling(
font_size = 15,
html_font = "arial",
bootstrap_options = c("striped", "bordered", "hover", "condensed")
)
b

output$progreso.h <- renderText(pasteO("Llevas ",
contador(),
" de ",
length(preguntas.h)-1,
" contestadas."

))

output$progreso.y <- renderText(pasteO("Llevas ",
indurain(),
" de ",
length(preguntas.y)-1,
" contestadas."

))

output$progreso.q <- renderText(pasteO("Llevas ",
perico(),
" de ",
length(preguntas.q)-1,
" contestadas."

))

#print para debug

CODIGO
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#Comentado pues esto no deberia mostrarse, solo es para el desarrollo de la app
output$debug.h <- renderPrint ({
list(res.h = res.h(),
contador = contador())

)

#

#

#

#

#

# output$debug.y <- renderPrint({
# list(res.y = res.yQ,

# indurain = indurain())
#
#
#
#
#
#

i)

output$debug.q <- renderPrint ({
list(res.q = res.qQ),
perico = perico())

)

observeEvent (input$continue.h, {
#No se si este tramo, con tres observeEvent(uno por encuesta) y tres if()
#dentro de cada uno seria optimizable. Probablemente

if (contador() < length(preguntas.h)-1){
# guardar resultados
res.h(c(res.h(), input$PH))

# contador y final
contador (contador() + 1)

}

else if (contador() == length(preguntas.h)-1 & indurain() == length(preguntas.y)-1
& perico() == length(preguntas.q)-1){

showModal (modalFinal())

edad <- input$EDAD

genero <- input$GENERO

frecuencia.h <- input$FRECUENCIA.H

frecuencia.y <- input$FRECUENCIA.Y
frecuencia.q <- input$FRECUENCIA.Q
respuestas.h <- res.h()
respuestas.y <- res.y()
respuestas.q <- res.q()

player_all <- list(playerdata.h, playerdata.y, playerdata.q, respuestas.h,
respuestas.y, respuestas.q, edad, genero, frecuencia.h, frecuencia.y, frecuencia.q)
# nombre del archivo

filename <-pasteO("resp", substring(session$token,1,8), ".rds")

filepath <- file.path(tempdir(),filename)

saveRDS(player_all, filepath)

drop_upload(filepath, path = outputDir,dtoken = droptoken)

# saveData(player_all)

X

else if (contador() == length(preguntas.h)-1){
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#Solo ensefla el modal, comentado para guardar resultados parciales en local.
#0nline es un lio
edad <- input$EDAD
genero <- input$GENERO
frecuencia.h <- input$FRECUENCIA.H
respuestas.h <- res.h()
player_hel <- list(playerdata.h, respuestas.h, edad, genero, frecuencia.h)
filename <-pasteO("resp.h", substring(session$token,1,8), ".rds")
filepath <- file.path(tempdir() ,filename)
saveRDS (player_hel, filepath)
drop_upload(filepath, path = outputDir.h, dtoken = droptoken)
showModal (modalParcial())
}
b

observeEvent (input$continue.y, {

if (indurain() < length(preguntas.y)-1){
# guardar resultados
res.y(c(res.y(), input$PY))

# contador y final
indurain(indurain() + 1)

}

else if (contador() == length(preguntas.h)-1 & indurain() == length(preguntas.y)-1 &
perico() == length(preguntas.q)-1){

showModal (modalFinal())

edad <- input$EDAD

genero <- input$GENERO

frecuencia.h <- input$FRECUENCIA.H

frecuencia.y <- input$FRECUENCIA.Y
frecuencia.q <- input$FRECUENCIA.Q
respuestas.h <- res.h()
respuestas.y <- res.y()

respuestas.q <- res.q()

player_all <- list(playerdata.h, playerdata.y, playerdata.q, respuestas.h,
respuestas.y, respuestas.q, edad, genero, frecuencia.h, frecuencia.y, frecuencia.q)
filename <-pasteO("resp", substring(session$token,1,8), ".rds")

filepath <- file.path(tempdir(),filename)

saveRDS(player_all, filepath)

drop_upload(filepath, path = outputDir,dtoken = droptoken)

# saveData(player_all)

# saveData(player_all)

}

else if (indurain() == length(preguntas.y)-1){
edad <- input$EDAD
genero <- input$GENERO
frecuencia.y <- input$FRECUENCIA.Y
respuestas.y <- res.y()
player_yor <- list(playerdata.y, respuestas.y, edad, genero, frecuencia.y)
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filename <-pasteO("resp.y", substring(session$token,1,8), ".rds")
filepath <- file.path(tempdir(),filename)

saveRDS(player_yor, filepath)

drop_upload(filepath, path = outputDir.y, dtoken = droptoken)
showModal (modalParcial())

}

observeEvent (input$continue.q, {

if (perico() < length(preguntas.q)-1){
# guardar resultados
res.q(c(res.q(), input$PQ))

# contador y final
perico(perico() + 1)

}

if (contador() == length(preguntas.h)-1 & indurain() == length(preguntas.y)-1 &
perico() == length(preguntas.q)-1){

showModal (modalFinal())

edad <- input$EDAD

genero <- input$GENERO

frecuencia.h <- input$FRECUENCIA.H

frecuencia.y <- input$FRECUENCIA.Y

frecuencia.q <- input$FRECUENCIA.Q

respuestas.h <- res.h()

respuestas.y <- res.y()

respuestas.q <- res.q()

player_all <- list(playerdata.h, playerdata.y, playerdata.q, respuestas.h, respuestas.y,

respuestas.q, edad, genero, frecuencia.h, frecuencia.y, frecuencia.q)
filename <-pasteO("resp", substring(session$token,1,8), ".rds")
filepath <- file.path(tempdir(),filename)
saveRDS(player_all, filepath)
drop_upload(filepath, path = outputDir,dtoken = droptoken)
# saveData(player_all)
# saveData(player_all)
}

else if (perico() == length(preguntas.q)-1){
edad <- input$EDAD
genero <- input$GENERO
frecuencia.q <- input$FRECUENCIA.Q
respuestas.q <- res.q()
player_que <- list (playerdata.q, respuestas.q, edad, genero, frecuencia.q)
filename <-pasteO("resp.q", substring(session$token,1,8), ".rds")
filepath <- file.path(tempdir(),filename)
saveRDS (player_que, filepath)
drop_upload(filepath, path = outputDir.q, dtoken = droptoken)
# saveRDS(player_all,"shiny2res.rds")
showModal (modalParcial())
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b

#modal intermedio

modalParcial <- function(){
modalDialog("Has acabado esta parte, por favor, navega por la barra lateral para
finalizar el resto de apartados", easyClose = T, footer = NULL)

}

# modal ending

modalFinal <- function(){
modalDialog("Has acabado, Gracias por colaborar!",
footer = taglist(actionButton("endses","Guardar y salir"))

)
}

observeEvent (input$endses, {
Sys.sleep(1)
stopApp ()
»
}

shinyApp(ui = ui, server = server)

B.2. Preprocesado de los datos

#PREPROCESADO

#Data analysis

library(fastDummies)

library(dplyr)
setwd("C://Users/diego/Dropbox/Resultados")

HHHHH
#Preprocesado de las respuestas a las 3 encuestas

#file path to storage

path <- "C://Users/diego/Dropbox/Resultados"
#Vector of al .rds files in folder
dir.vector <- dir(path, pattern = ".rds")

#Elementos que necesita el bucle

all_players <- list() #Storage superlist

opciones <- c("Opcién 1", "Opcién 2", "Opcién 3", "Opcién 4", "Opcidén 5") #For the IFs
long_format.h <- cQ

long_format.y <- cQ

long_format.q <- c()

#Loop para preprocesar los datos de cada encuestado
for (i in 1:length(dir.vector)){
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print (i)

player_full <- readRDS(dir.vector[i])
#Separar elementos de la lista
playerdata.h <- player_full[[1]]
playerdata.y <- player_full[[2]]
playerdata.q <- player_full[[3]]
res.h <- player_full [[4]]

res.y <- player_full [[5]]

res.q <- player_full [[6]]

age <- player_full[[7]]

gen <- player_full [[8]]

freq.h <- player_full[[9]]
freq.y <- player_full[[10]]
freq.q <- player_full[[11]]

#Helados: codificacion dummie de la Y de los helados
res.h <- res.h[-1]
res.h <- c(opciones, res.h)
#Not the finnest way to get arround some pple never selecting one option
res.h.dum <- dummy_cols(res.h) #So dummy_cols() only created 4 columns instead of 5
res.h.dum <- res.h.dum[-(1:5),] #but it works and i’m fine with it
colnames(res.h.dum) <- NULL; rownames(res.h.dum) <- NULL
res.h.dum <- res.h.dum[,-1]
res.h.dum <- as.matrix(res.h.dum)
res.h.cod <- c()
for (j in l:nrow(res.h.dum)){
res.h.cod <- c(res.h.cod, res.h.dum[j,])
}
ID <- rep(i, nrow(playerdata.h))
nalt <- rep(1:5, 20)
edad <- rep(age, nrow(playerdata.h))
frec.h <- rep(freq.h, nrow(playerdata.h))
genero <- rep(gen, nrow(playerdata.h))
playerdata.h <- cbind(ID, nalt, playerdata.h, edad, genero, frec.h, res.h.cod)

#Yogures: codificacion dummie de los yogures
res.y <- res.y[-1]
res.y <- c(opciones, res.y)
res.y.dum <- dummy_cols(res.y)
res.y.dum <- res.y.dum[-(1:5),]
colnames(res.y.dum) <- NULL
res.y.dum <- res.y.dum[,2:6]
res.y.dum <- as.matrix(res.y.dum)
res.y.cod <- c()
for (k in 1:nrow(res.y.dum)){

res.y.cod <- c(res.y.cod, res.y.dum[k,])
}
ID <- rep(i, nrow(playerdata.y))
nalt <- rep(1:5, 20)
edad <- rep(age, nrow(playerdata.y))
frec.y <- rep(freq.y, nrow(playerdata.y))
genero <- rep(gen, nrow(playerdata.y))
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playerdata.y <- cbind(ID, nalt, playerdata.y, edad, genero, frec.y , res.y.cod)

#Quesos: codificacion dummie de los quesos
res.q <- res.q[-1]
res.q <- c(opciones, res.q)
res.q.dum <- dummy_cols(res.q)
res.q.dum <- res.q.dum[-(1:5),]
colnames(res.q.dum) <- NULL
res.q.dum <- res.q.dum[,2:6]
res.q.dum <- as.matrix(res.q.dum)
res.q.cod <- c()
for (1 in 1:nrow(res.q.dum)){

res.q.cod <- c(res.q.cod, res.q.dum[1,])
}
ID <- rep(i, nrow(playerdata.q))
nalt <- rep(1:5, 20)
edad <- rep(age, nrow(playerdata.q))
frec.q <- rep(freq.q, nrow(playerdata.q))
genero <- rep(gen, nrow(playerdata.q))
playerdata.q <- cbind(ID, nalt, playerdata.q, edad, genero, frec.q, res.q.cod)

#Reunite everything
player_full <- list(playerdata.h, playerdata.y, playerdata.q, edad, gen, frec.h, frec.y,
frec.q)

#Store in superlist
all_players[[i]] <- player_full

#Generate long format data frames

long_format.h <- rbind(long_format.h, playerdata.h)
long_format.y <- rbind(long_format.y, playerdata.y)
long_format.q <- rbind(long_format.q, playerdata.q)

long_format.h <- as.data.frame(long_format.h)
long_format.h[,1] <- as.numeric(long_format.h[,1])
long_format.h[,2] <- as.numeric(long_format.h[,2])
long_format.h[,3] <- as.numeric(long_format.h[,3])
long_format.h[,4] <- as.factor(long_format.h[,4])
long_format.h[,5] <- as.factor(long_format.h[,5])
long_format.h[,6] <- as.factor(long_format.h[,6])
long_format.h[,7] <- as.factor(long_format.h[,7])
long_format.h[,8] <- as.numeric(long_format.h[,8])
long_format.h[,9] <- as.factor(long_format.h[,9])
long_format.h[,10] <- as.factor(long_format.h[,10])
long_format.h[,11] <- as.factor(long_format.h[,11])
#long_format.h[,11] <- as.logical(as.integer(long_format.h[,11]))

long_format.h$Sabor <- relevel(long_format.h$Sabor, ref = "Fresa")
long_format.h$Light <- relevel(long_format.h$Light, ref = "No")
long_format.h$Presentacion <- relevel(long_format.h$Presentacion, ref = "Cucurucho")
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long_format
long_format
long_format

long_format
long_format
long_format
long_format
long_format
long_format
long_format
long_format
long_format
long_format
long_format
long_format

long_format
long_format
long_format
long_format
long_format
long_format

long_format
long_format
long_format
long_format
long_format
long_format
long_format
long_format
long_format
long_format
long_format
long_format

long_format
long_format
long_format
long_format
long_format
long_format

.h$Eco <- relevel(long_format.h$Eco, ref =
.h$genero <- relevel(long_format.h$genero, ref = "Masculino")
.h$frec.h <- relevel(long_format.h$frec.h, ref="Varias veces por semana")

.y$Sabor <-
.y$Light <-
.y$Cantidad
.y$Eco <- relevel(long_format.y$Eco, ref =
.y$genero <- relevel(long_format.y$genero, ref = "Masculino")

.y$frec.y <- relevel(long_format.y$frec.y, ref="Varias veces por semana")
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IINO ll)

.y <- as.data.frame(long_format.y)

.y[,1] <- as.numeric(long_format.y[,1])
.y[,3] <- as.numeric(long_format.y[,2])
.y[,2] <- as.numeric(long_format.yl[,3])
.y[,4] <- as.factor(long_format.y[,4])
.y[,5] <- as.factor(long_format.y[,5])
.y[,6] <- as.factor(long_format.y[,6])
.y[,7] <- as.factor(long_format.y[,7])
.y[,8] <- as.numeric(long_format.y[,8])
.y[,9] <- as.factor(long_format.y[,9])

.y[,10] <- as.factor(long_format.y[,10])
.y[,11] <- as.factor(long_format.y[,11])
#long_format.y[,11] <-

as.logical(as.integer(long_format.y[,11]))

relevel (long_format.y$Sabor, ref = "Fresa")
relevel (long_format.y$Light, ref = "No")

<- relevel(long_format.y$Cantidad, ref = "125 g")
IINO ll)

.q <- as.data.frame(long_format.q)

.q[,1] <- as.numeric(long_format.q[,1])
.q[,2] <- as.numeric(long_format.ql[,2])
.q[,3] <- as.numeric(long_format.ql[,3])
.q[,4] <- as.factor(long_format.ql[,4])
.q[,5] <- as.factor(long_format.ql[,5])
.q[,6] <- as.factor(long_format.q[,6])
.q[,7] <- as.factor(long_format.q[,7])
.q[,8] <- as.numeric(long_format.ql[,8])
.q[,9] <- as.factor(long_format.ql[,9])

.q[,10] <- as.factor(long_format.q[,10])
.ql,11] <- as.factor(long_format.q[,11])
#long_format.q[,11] <-

as.logical(as.integer(long_format.q[,11]))

.g$Sabor <- relevel(long_format.q$Sabor, ref = "Pimentén")
.q$Light <- relevel(long_format.q$Light, ref = "No")
.g$Cantidad <- relevel(long_format.q$Cantidad, ref = "200 g")

.q$Eco <- relevel(long_format.q$Eco, ref = "No")
.g$genero <- relevel(long_format.qg$genero, ref =
.q$frec.q <- relevel(long_format.q$frec.q, ref="Varias veces por semana')

"Masculino")

setwd("c:/datos/Encuesta_lacteos/choice-based_conjoint")
save(all_players, long_format.h, long_format.y, long_format.q,

file =

"lacteos_data_long.RData")
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###TURF PREPROCESSING

atrib.h <- list(Sabor = c("Fresa", "Vainilla", "Aréandanos", "Mango", "Frambuesa", "Platano",
"Maracuya", "Coco", "Pifia", "Gin-tonic", "Manzana y canela",
"Calabaza"),
Light = c("Si", "No"),
Presentacion = c("Cucurucho", "Tarrina", "Tarrina familiar", "Ingrediente de
un postre"),
Eco = c("Si", "No")) #Todos los atributos de los helados

atrib.y <- list(Sabor = c("Fresa", "Vainilla", "Ardndanos", "Mango", "Frambuesa", "Platano",
"Maracuya", "Coco", "Pifia", "Gin-tonic"),
Light = c("Si", "No"),
Cantidad = c("125 g", "250 g", "500 g"),
Eco = C("Si", "NO"))

atrib.q <- list(Sabor = c("Jalapefio", "Ahumado", "Crema agria y cebolla", "Pimentén",
"Chocolate y naranja", "Verduras a la brasa", "Yogurt griego",
"Platano", "Vino de Oporto"),
Light = c("Si", "No"),
Cantidad = c("200 g", "500 g"),
Eco = c("Si", "No"))

perfiles.h <- expand.grid(atrib.h) #Todas las combinaciones de atributos
perfiles.y <- expand.grid(atrib.y)
perfiles.q<- expand.grid(atrib.q)

perfiles.h$perfil <- rownames(perfiles.h)
perfiles.y$perfil <- rownames(perfiles.y)
perfiles.q$perfil <- rownames(perfiles.q)

preturfdata.h <- merge(long_format.h, perfiles.h)
preturfdata.h$res.h.cod <- ifelse(preturfdata.h$res.h.cod==0,0,1)
preturfdata.y <- merge(long_format.y, perfiles.y)
preturfdata.y$res.y.cod <- ifelse(preturfdata.y$res.y.cod==0,0,1)
preturfdata.q <- merge(long_format.q, perfiles.q)
preturfdata.q$res.q.cod <- ifelse(preturfdata.q$res.q.cod==0,0,1)

ID <- seq(1,59,1)
weight <- rep(1,59)

perf.h <- seq(1,192,1)

turfdata.h <- matrix(arow = 59, ncol = 194)

turfdata.h[,1] <- ID; turfdata.h[,2] <- weight

colnames (turfdata.h) <- c("ID", "weight", pasteO("p",perf.h))

perf.y <- seq(1,120,1)

turfdata.y <- matrix(anrow = 59, ncol = 122)

turfdata.y[,1] <- ID; turfdata.y[,2] <- weight
colnames(turfdata.y) <- c("ID", "weight", pasteO("p",perf.y))
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perf.q <- seq(1,72,1)

turfdata.q <- matrix(nrow = 59, ncol = 74)

turfdata.ql,1] <- ID; turfdata.ql,2] <- weight

colnames (turfdata.q) <- c("ID", "weight", pasteO("p",perf.q))

for (i in 1:59) {
print (i)
a <- preturfdata.h %>/ filter(ID==i)
for (j in 1:192){
b <- a %>} filter(perfil == j)
print(j)
if (nrow(b)==1)
turfdata.h[i,j+2] <- ifelse(b$res.h.cod==1,1,0)
else if (nrow(b)==0)
turfdata.h[i,j+2] <- 0
else if (arow(b)>1)
turfdata.h([i,j+2] <- ifelse(sum(b$res.h.cod)>0,1,0)
}
}
turfdata.h <- as.data.frame(turfdata.h)

for (i in 1:59) {
print (i)
a <- preturfdata.y %>} filter(ID==1i)
for (j in 1:120){
b <- a %>% filter(perfil == j)
print(j)
if (nrow(b)==1)
turfdata.y[i,j+2] <- ifelse(b$res.y.cod==1,1,0)
else if (nrow(b)==0)
turfdata.y[i,j+2] <- 0
else if (nrow(b)>1)
turfdata.y[i, j+2] <- ifelse(sum(b$res.y.cod)>0,1,0)
}
}
turfdata.y <- as.data.frame(turfdata.y)

for (i in 1:59) {
print (i)
a <- preturfdata.q %>% filter(ID==i)
for (j in 1:72){
b <- a %>% filter(perfil == j)
print(j)
if (nrow(b)==1)
turfdata.q[i, j+2] <- ifelse(b$res.q.cod==1,1,0)
else if (nrow(b)==0)
turfdata.qli,j+2] <- 0
else if (arow(b)>1)
turfdata.q[i,j+2] <- ifelse(sum(b$res.q.cod)>0,1,0)
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}
}
turfdata.q <- as.data.frame(turfdata.q)

setwd("c:/datos/Encuesta_lacteos/choice-based_conjoint")
save(turfdata.h, turfdata.y, turfdata.q, file = "lacteos_turfdata.RData")

#REDUX TURF DATA
#’cause problem was too large

Sabor.h = c("Fresa", "Vainilla", "Arandanos", "Mango", "Frambuesa", "Platano", "Maracuya",
"Coco", "Pifia", "Gin-tonic", "Manzana y canela", "Calabaza")
Sabor.y = c("Fresa", "Vainilla", "Ardndanos", "Mango", "Frambuesa", "Platano", "Maracuya",
"Coco", "Pifia", "Gin-tonic")
Sabor.q = c("Jalapefio", "Ahumado", "Crema agria y cebolla", "Pimentén", "Chocolate y naranja",
"Verduras a la brasa", "Yogurt griego", "Platano", "Vino de Oporto")

ID <- seq(1,59,1)
weight <- rep(1,59)

perf.h <- 1:length(Sabor.h)

turfdata.redux.h <- matrix(nrow = 59, ncol = length(perf.h)+2)
turfdata.redux.h[,1] <- ID; turfdata.redux.h[,2] <- weight
colnames(turfdata.redux.h) <- c("ID", "weight", Sabor.h)

perf.y <- 1l:length(Sabor.y)

turfdata.redux.y <- matrix(nrow = 59, ncol = length(perf.y)+2)
turfdata.redux.y[,1] <- ID; turfdata.redux.y[,2] <- weight
colnames (turfdata.redux.y) <- c("ID", "weight", Sabor.y)

perf.q <- 1l:length(Sabor.q)

turfdata.redux.q <- matrix(nrow = 59, ncol = length(perf.q)+2)
turfdata.redux.q[,1] <- ID; turfdata.redux.ql[,2] <- weight
colnames (turfdata.redux.q) <- c("ID", "weight", Sabor.q)

for (i in ID){
print (i)
a <- preturfdata.h %>% filter(ID == i)
for (j in perf.h){
print(j)
b <- a %> filter(Sabor == Sabor.h[j])
if (nrow(b)==1)
turfdata.redux.h[i, j+2] <- ifelse(b$res.h.cod==1,1,0)
else if (nrow(b)==0)
turfdata.redux.h[i,j+2] <- 0
else if (arow(b)>1)
turfdata.redux.h[i, j+2] <- ifelse(mean(b$res.h.cod)>=0.5,1,0)
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turfdata.redux.h <- as.data.frame(turfdata.redux.h)

for (i in ID){
print (i)
a <- preturfdata.y %>/ filter(ID == i)
for (j in perf.y){
print(j)
b <- a %>% filter(Sabor == Sabor.yl[j])
if (nrow(b)==1)
turfdata.redux.y[i,j+2] <- ifelse(b$res.y.cod==1,1,0)
else if (nrow(b)==0)
turfdata.redux.y[i,j+2] <- 0
else if (arow(b)>1)
turfdata.redux.y[i, j+2] <- ifelse(mean(b$res.y.cod)>=0.5,1,0)
}
}

turfdata.redux.y <- as.data.frame(turfdata.redux.y)

for (i in ID){
print (i)
a <- preturfdata.q %>% filter(ID == i)
for (j in perf.q){
print(j)
b <- a %>% filter(Sabor == Sabor.ql[j])
if (anrow(b)==1)
turfdata.redux.qli,j+2] <- ifelse(b$res.q.cod==1,1,0)
else if (nrow(b)==0)
turfdata.redux.qli,j+2] <- 0
else if (arow(b)>1)
turfdata.redux.qli, j+2] <- ifelse(mean(b$res.q.cod)>=0.5,1,0)
}
}

turfdata.redux.q <- as.data.frame(turfdata.redux.q)

setwd("c:/datos/Encuesta_lacteos/choice-based_conjoint")
save(turfdata.redux.h, turfdata.redux.y, turfdata.redux.q,
file = "lacteos_turfdata_redux.RData")

B.3. Analisis de los datos

Se avisa al lector de que, si bien este cdigo corre entero sin problemas en la versién 4.0.1 de R
siempre que se tengan los paquetes requeridos instalados y los datos que requiere, todo el proceso
stepwise realizado por la libreria caret puede llevar un tiempo considerable, pues son muchos los
modelos diferentes calculados.

setwd("c:/datos/Encuesta_lacteos/choice-based_conjoint")

load("lacteos_data_long.RData") #DATA
load("lacteos_turfdata.RData") #TURF DATA
load("lacteos_turfdata_redux.RData") #TURF DATA PERO SOLO SABORES
load("modeloslogit59resp.RData") #LOGIT MODELS 59 answers
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H#it##4
##Libraries

library(dplyr)
library(ggplot2)
library(caret)
library (pROC)
library(xtable)
library(turfR)

HH#HE
##Descriptive
edad <- c(); gen <- c(); frec.h <- c(); frec.y <- c(); frec.q <- c(Q
for (1 in 1:59){
playeri <- all_players[[i]]
edad <- c(edad, as.numeric(playeril[4]1][1]))
gen <- c(gen, playeril[[5]][1])
frec.h <- c(frec.h, playeril[61]1[1])
frec.y <- c(frec.h, playeril[71]1[1])
frec.q <- c(frec.q, playeril[[8]1][1])
}

summary (edad)

gen.cod <- c()
for (i in 1:length(gen)){

if (gen[i] == "Femenino") {a=0}

else if (gen[i] == "Masculino") {a=1}
else if (gen[i] == "No binario") {a=2}
else {a=3}

gen.cod <- c(a, gen.cod)

}

summary (gen)

gen <- ifelse(gen=="Femenino",0,1)
gender <- factor(x=gen, levels = c¢(0,1,2,3),
labels = c("Femenino", "Masculino", "No binario", "NS/NC"))
summary (gender)
barplot(table(gender))

frec.h.gg <- factor(frec.h, levels=c("Varias veces por semana", "Menos de una vez a la
semana", "Menos de una vez al mes"))
ggplot() + aes(frec.h.gg)+ geom_histogram(stat="count", colour="black", fill="white") +
labs(x = "Frecuencia de consumo de helados", y = "n2 de individuos") +
scale_x_discrete(breaks = ¢(1,2,3), labels = c("< 1/mes", "< 1 vez/semana",
"> 1 vez/semana"))+
theme (axis.title.x = element_text(size = 17),
axis.title.y = element_text(size = 17))
frec.y.gg <- factor(frec.y, levels=c("Varias veces por semana", "Menos de una vez a la

semana", "Menos de una vez al mes"))
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ggplot() + aes(frec.y.gg)+ geom_histogram(stat="count", colour="black", fill="white")+
labs(x = "Frecuencia de consumo de yogures", y = "n2 de individuos") +
scale_x_discrete(breaks = c(1,2,3), labels = c("< 1/mes", "< 1 vez/semana",
"> 1 vez/semana"))+

theme (axis.title.x = element_text(size = 17),
axis.title.y = element_text(size = 17))
frec.q.gg <- factor(frec.q, levels = c("Varias veces por semana", "Menos de una vez a la

semana", "Menos de una vez al mes"))
ggplot() + aes(frec.q.gg) +
geom_histogram(stat="count", colour="black", fill="white") +
labs(x = "Frecuencia de consumo de cremas de queso", y = "n® de individuos") +
scale_x_discrete(breaks = c(1,2,3), labels = c("< 1/mes", "< 1 vez/semana",
"> 1 vez/semana"))+
theme (axis.title.x = element_text(size = 17),
axis.title.y = element_text(size = 17))

##XTABS

long_format.h$res.h.cod <- as.numeric(long_format.h$res.h.cod)
long_format.h$res.h.cod <- ifelse(long_format.h$res.h.cod==1,0,1)

xtable(t (xtabs(res.h.cod ~ Sabor, data = long_format.h)))

xtable(t (xtabs(res.h.cod ~ Light, data = long_format.h))) #pa na casi
xtable(t(xtabs(res.h.cod ~ Presentacion, data = long_format.h))) #pa na casi
xtable(t(xtabs(res.h.cod ~ Eco, data = long_format.h))) #unos pocos mds sies que noes

long_format.y$res.y.cod <- as.numeric(long_format.y$res.y.cod)

long_format.y$res.y.cod <- ifelse(long_format.y$res.y.cod==1,0,1)

#R guarda el factor como 1 y 2, al convertir a numerico se lia y luego las xtabs dan mal
xtable(t(xtabs(res.y.cod ~ Sabor, data = long_format.y)))

xtable(t (xtabs(res.y.cod ~ Light, data = long_format.y)))

xtable(t (xtabs(res.y.cod ~ Cantidad, data = long_format.y)))

xtable(t (xtabs(res.y.cod ~ Eco, data = long_format.y)))

long_format.q$res.q.cod <- as.numeric(long_format.q$res.q.cod)
long_format.q$res.q.cod <- ifelse(long_format.q$res.q.cod==1,0,1)
xtable(t (xtabs(res.q.cod ~ Sabor, data = long_format.q)))
xtable(t (xtabs(res.q.cod ~ Light, data = long_format.q)))
xtable(t(xtabs(res.q.cod ~ Cantidad, data = long_format.q)))
xtable(t(xtabs(res.q.cod ~ Eco, data = long_format.q)))

H##HH#
###HELADOS
HH#HHH#
###LOGIT

summary (long_format.h)
#Ponemos de referencia el helado de fresa, en cucurucho, ni light ni eco.
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#Es como el mas corriente

##GLM Rbase
glm.h <- glm(res.h.cod ~ Sabor + Light + Presentacion + Eco, family = binomial(link = logit),
data = long_format.h)

glm.i.h <- glm(res.h.cod ~ Sabor + Light + Presentacion + Eco + Eco*Presentacion,
family = binomial(link=logit), data=long_format.h)
#se comprobaron también las demds interacciones posibles

glm.null.h <- glm(res.h.cod ~ 1, family = binomial(link = logit),
data = long_format.h)

# glm.h_O0 <- glm(res.h.cod "0+ Sabor + Light + Presentacion + Eco,
# family = binomial(link = logit), data = long_format.h)

summary (glm.h)
glm.step.h <-step(glm.h)
summary (glm.step.h)
exp(coef (glm.step.h))

anova(glm.step.h, glm.null.h, test="Chi") #Vale cunde mis que el neutro dice

##GLM CARET
set.seed(8822)

ctrl <- trainControl(method = "cv",
number = 10,
selectionFunction = "oneSE")

caret.glm.h <- train(res.h.cod ~ Sabor + Light + Presentacion + Eco + edad + genero + frec.h,
data = train.h, method = "glmStepAIC", family = "binomial",
trControl = ctrl)

# caret.glm.h.null <- train(res.h.cod ~ 0, data = train.h, method = "glm",
# family = "binomial", trainControl = ctrl)

summary (caret.glm.h)
H#H#H#

###YOGURES

HitH#H

##LOGIT

summary (long_format.y)

glm.y <- glm(res.y.cod ~ Sabor + Light + Cantidad + Eco,
family = binomial(link = logit), data = long_format.y)

glm.i.y <- glm(res.y.cod ~ Sabor + Light + Cantidad + Eco + Eco*Cantidad,
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family = binomial(link = logit), data = long_format.y)

glm.null.y <- glm(res.y.cod ~ 1, family = binomial(link = logit), data = long_format.y)
summary (glm.y)

glm.step.y <- step(glm.y) #0jo que no saca ninguna, aqui que sea light si que importa
summary (glm.step.y)

exp(coef (glm.step.y))

exp(confint (glm.step.y))

anova(glm.step.y, glm.null.y, test = "Chi")

##GLM CARET

ctrl <- trainControl(method = "cv",
number = 10,
selectionFunction = "oneSE")

caret.glm.y <- train(res.y.cod ~ Sabor + Light + Cantidad + Eco + edad + genero + frec.y,
data = train.y, method = "glmStepAIC", family = "binomial",
trControl = ctrl)

summary (caret.glm.y)
###QUESO

HH##HH#
##LOGIT

summary (long_format.q)
glm.q <- glm(res.q.cod ~ Sabor + Light + Cantidad + Eco + edad + genero + frec.q,

family = binomial(link = logit), data = long_format.q)

glm.i.q <- glm(res.q.cod ~ Sabor + Light + Cantidad + Eco + Eco*Cantidad,
family = binomial(link = logit), data = long_format.q)

glm.null.q <- glm(res.q.cod ~ 1, family = binomial(link = logit),
data = long_format.q)

glm.step.q <- step(glm.q)
summary (glm.step.q)
exp(coef (glm.step.q))
exp(confint(glm.step.q))

anova(glm.step.q, glm.null.q, test = "Chi")

#glm.q_0 <- glm(res.q.cod ~ 0 + Sabor + Light + Cantidad + Eco,
# family = binomial(link = logit), data = long_format.q)
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#summary (glm.q_0)

HH##HH#
###TURF
##HELADOS

# turf (turfdata.h, 192, 3)

# turf (turfdata.h, 120, 3)

# turf(turfdata.h, 72, 3) Demasiado grande como para procesarlo.
#Vamos a probar con solo por sabores

##TODOS SIMPLIFICADOS (solo sabores)
turf (turfdata.redux.h, 12, 3:6)

turf (turfdata.redux.y, 10, 3:6)

turf (turfdata.redux.q, 9, 3:6)

B.4. Graficos

library(eulerr)
data <- c(LVDG = 200,
EP = 120,
EFDV = 166,
ABC = 87,
"LVDGZEP" = 18,
"LVDG&EFDV" = 140,
"EP&EFDV" = 39)
venn <- euler(data)
plot(venn)
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