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El rubro postal es una de las actividades méas antiguas del mundo, su primer uso documentado se
encuentra en Egipto en el 2400 a.C. cuando los faraones utilizaban mensajeros para enviar decretos
por todos los territorios del Estado. Actualmente, el mercado postal experimenta variaciones a
medida que las exigencias de los clientes van cambiando. A nivel mundial, el mercado crece
alrededor de un 4% anual y Chile no se ha quedado atrés. Segun datos del INE 2018 el segmento
de paqueteria (paquetes y encomiendas) en Chile crece a un 8,1% anual, mientras que el segmento
postal (cartas y documentos) se contrae a un 7,5% anual. Esto revela que los clientes estan
cambiando el uso de los servicios de correo, dejando de enviar cartas y documentos y aumentando
el envio de encomiendas.

El aumento en el flujo de correos, la competencia creciente y los clientes cada vez mas exigentes
han demandado a las empresas optimizar sus procesos para asegurar un buen nivel de servicio. Por
esta razon, los servicios de correos han implementado el codigo postal para optimizar el proceso
de clasificacion y distribucion, el cual disminuye el tiempo y la posibilidad de cometer errores en
el destino de los envios. El proceso de asignacion de un codigo postal a una direccion es llamado
normalizacion. Sin embargo, en empresas que no poseen un sistema automatico de normalizacion,
la asignacidn de codigos la realizan operadores manualmente, lo que conlleva un costo mensual de
maés de $26 millones de pesos. Este costo puede ser mayor si se considera el mayor tiempo del
envio en el sistema y el reproceso en caso de la correccion de un envio erréneo.

En esta memoria, se propone como solucion un sistema de busqueda inteligente de direcciones
postales que permita normalizar automaticamente grandes volimenes de direcciones utilizando
modelos de procesamiento del lenguaje natural.

La solucion propuesta plantea un clasificador de direcciones para segmentar y etiquetar sus
atributos (nombre de calle, nimero principal e informacién adicional). El clasificador, ademas,
verifica si posee un nimero principal bien definido, si no lo posee la direccion se identifica como
invalida y no se normaliza, debido que el codigo postal requiere reconocer un frente de cuadra para
poder ser asignado. Con las direcciones etiquetadas, se aplica un modelo coincidencia de texto
utilizando la distancia de Levenshtein y el ratio de similitud de Levenshtein, generando un ranking
con las tres direcciones mas similares en base al puntaje ranking, para luego calcular el puntaje de
seleccion. Finalmente, la direccion es normalizada si se cumplen los criterios de asignacion. El
modelo de coincidencia de texto con mejor rendimiento elimina abreviaturas que enuncian un tipo
de calle (por ejemplo: PSJE 0 AVDA), calcula el puntaje ranking utilizando el ratio de similitud de
Levenshtein y busca la coincidencia comparando la cadena completa de texto. Finalmente, se
genera categorias de confiabilidad segun el puntaje de seleccion para disminuir el error de la
normalizacion

Al normalizar envios de Quilicura a través de coincidencia directa, se logra un 20% de
normalizacion. Al aplicar la solucion propuesta, se alcanza sobre un 90% de normalizacién con un
error asociado menor a 5%. Al utilizar las categorias de confiabilidad, se alcanza sobre 80% de
normalizacion con un error asociado menor a 1%.

Esta memoria se limita a normalizar las direcciones a nivel de comunay en zonas urbanas. Ademas,
se entrenan los modelos utilizando solo direcciones de la comuna de Quilicura y Santiago.
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1 INTRODUCCION

1.1 Caracterizacion de la Industria
1.1.1 Rubro

A medida que las civilizaciones fueron abarcando territorios mas extensos, mantener una buena
comunicacion era esencial para su organizacion la cual se llevaba a cabo a través de mensajeros,
siendo analogos al sistema postal moderno. De hecho, el primer uso documentado de mensajeria
organizada data del 2400 a.C en Egipto cuando los faraones utilizaban mensajeros para comunicar
sus decretos por todos los territorios del Estado (Casanova, 2018). Este sistema ha evolucionado
con el fin de transportar mensajes, documentos escritos, encomiendas y/o cualquier otro paquete
desde un lugar a otro. En la actualidad, la funcién principal de correos se ha mantenido, pero
ajustandose en cada momento a las exigencias de sus usuarios y a la tecnologia.

El mercado mundial Postal, que incluye cartas y paqueteria de los miembros de la Unién Postal
Universal (UPU), crecid a tasa promedio anual de 4,0% entre 2009 y 2015 (Ingresos en dolares),
empujado principalmente por Asia-Pacifico. ElI 93% del mercado postal corresponde a paises
industrializados y Asia-Pacifico (Empresa de Correos de Chile; BBVA Asesorias Financieras S.A.,
2017)

1.1.2 Industria Postal en Chile

En Chile, esta tendencia se ve atenuada en el negocio postal y amplificada en paqueteria,
particularmente en los Ultimos afios, lo que evidencia un cambio en la composicion del negocio.

La principal empresa de correos en el pais es “Correos de Chile”, sin embargo, existen varias otras
empresas en el mismo rubro: WSP y Chilepost en el segmento postal; ChileExpress, Starken, DHL,
BlueExpress y otras en el segmento Express. En ambos negocios, el principal criterio de compra
de los clientes es el nivel de servicio, y méas precisamente, la entrega a tiempo.

1.1.3 Productos y/o Servicios
Actualmente los servicios postales se segmentan segun el tipo de servicio que ofrecen:

- Segmento Postal Nacional: Corresponde principalmente al envio de cartas. Se caracteriza
por ser, en su mayoria B2C (Business to Customer) y B2B (Business to Business). EI 80%
de los envios corresponden a clientes institucionales y el 20% a clientes personas.

El mercado chileno de correspondencia Postal corresponde a documentos de menos de 500
gramos con niveles de servicio que involucran entregas en 3 0 mas dias, se caracteriza por
ser un mercado muy concentrado, con importante participacion de Correos de Chile. Otros
proveedores de estos servicios incluyen Chilepost, WSP, Envia, Chile Parcels.

Los drivers de crecimiento para el negocio postal estdn limitados. Se espera que la
sustitucion digital reemplace gradualmente parte de los envios que las empresas realizan a
sus clientes (Empresa de Correos de Chile; BBVA Asesorias Financieras S.A., 2017)



- Segmento Internacional: Corresponde al envio de cartas y paquetes desde y hacia otros
paises. Las empresas que participan en este segmento funcionan bajo los estandares de la
Union Postal Universal (UPU). Este tipo de envio es el que ha experimentado el mayor
crecimiento en los Gltimos afios debido al explosivo aumento del comercio electrénico
transfronterizo, donde el principal actor es el mercado asiatico.

- Segmento Express Nacional: Corresponde principalmente al envio de paqueteria, que

corresponde principalmente a la distribucion de documentos expresos menores a 500
gramos (courier documento, mensajeria) y paqueteria en formato express o normal menor
a 50 Kg. (encomienda, courier paquete, valija comercial, e-commerce). Estos servicios son
ofrecidos a nivel nacional e internacional.
Se caracteriza por tener un crecimiento acelerado debido al aumento del comercio
electronico, junto con esto, la mayor cobertura de internet en diferentes zonas ha planteado
el desafio de llegar cada vez a zonas mas extremas del pais que comienzan a requerir del
servicio de paqueteria. Los clientes en este segmento se identifican por ser exigentes con
los plazos de entrega, demandando mejores servicios logisticos de apoyo y distribucion
(Accenture, 2018).

Los principales actores de este mercado son: Chilexpress, Bluexpress, Turbus, Correos de Chile,
WSP Express y Lit-Cargo. Este es un mercado mas diversificado y es el que enfrenta el mayor
aumento de demanda.

1.1.4 Clientes

El comercio por internet ha ido creciendo en los Ultimos afios y con esto el envio de paquetes.
“Antes de la pandemia de Covid-19, los envios a domicilios en canales de e-commerce
representaban entre un 60% y 70% de las ventas online y con clientes cada vez mas exigentes que
buscan recibir lo antes posible sus productos la industria de paqueteria se vuelve un pilar
fundamental” (Diario Financiero, 2020).

La velocidad y la eficiencia son los motores clave para las compras en linea, se espera que las
plataformas de comercio electrénico sean capaces de entregar sus productos el mismo dia o incluso
dos horas posteriores a la compra en zonas urbanas. Segun estudio de Adimark (2019), las
condiciones basicas mas importantes para los clientes con los que debe cumplir el comercio
electronico son: despachos rapidos (58%), politicas de devolucion simple (48%) y monitoreos del
estado de envio (48%) lo que afecta directamente a los servicios de paqueteria exigiendo una mejor
logistica y calidad de servicio (Barelnternational.cl, 2019).

Adicionalmente existe una tendencia de cambio en los tipos de envios, con el despacho de
documentos (segmento postal) en descenso y el envio de paquetes (segmento express) en aumento
debido al e-commerce. El grafico 1 muestra la evolucion en la cantidad de envios de documentos
(cuantificado en nimero de documentos) versus los envios de paqueteria (en kilogramos) desde
enero 2010 a diciembre 2018. En este periodo se produjo un aumento anual promedio de 8,1% en
el segmento express y una contraccion del 7,5% para el segmento postal. En pocas palabras, los
clientes de servicios postales estan cambiando su uso, reemplazando las cartas tradicionales por
paquetes mas grandes que implican nuevas exigencias para los sistemas de correspondencia.
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Figura 1. Evolucion mercado postal en Chile. Fuente: INE 2018

1.1.5 Dimensionamiento de actividad realizada

Para poder dimensionar la actividad realizada por una empresa de correos se utilizara como ejemplo
a Correos de Chile, debido a que es una compaiiia que publica su memoria anual segun la Ley de
Transparencia y por lo tanto existe informacion fidedigna al respecto. Cabe mencionar que es la
empresa de correos mas grande en Chile.

Correos de Chile es una empresa publica fundada en 1736, dedicada al servicio de correspondencia,
giros postales y al mercado de envios y encomiendas nacionales e internacionales, cumpliendo con
las funciones de Servicio Postal Universal. En sus més de 270 afios de existencia, Correos de Chile
se ha perfeccionado, siendo reconocida dentro de las mejores empresas de correos a nivel
internacional. Esta presente en todo Chile, con 227 sucursales desde Arica hasta Puerto Natales
incluyendo Isla de Pascua y Juan Fernandez (Empresa de Correos de Chile, 2019).

Durante 2019, Correos de Chile percibié ingresos por ventas de MM$111.095, un 4.8% mas que
en 2018 lo cual no fue suficiente para cubrir los costos del periodo, lo cual se debe a las dificultades
politicas que sacudieron a Chile durante 2019. Durante el mismo afio se observé un aumento del
22% en envios de paqueteria respecto a 2018, lo que significa un total de 29 millones de envios
tanto nacional e internacional. Por otro lado, en 2019 se alcanz6 el récord de 112.000 envios de
procesamiento diario en la planta de clasificacion de paqueteria, alcanzando el 91% de su capacidad
teorica.

En cuanto a sus clientes, Correos de Chile los divide en institucionales, retail e internacionales:

Clientes Institucionales: En este grupo se identifican 3 tipos de clientes, las Grandes Cuentas
postales (Bancos, AFP, ISAPRES, autopistas) con casi 160 millones de envios, Estado
(Ministerios, Servicios Publicos y Municipalidades) con casi 30 millones de envios y el e-
Commerce (Retail, grandes, medianos y pequefios e-Commerce y MarketPlace) con casi 1.5



millones de envios anuales. En relacion con 2018, los segmentos Grandes Cuentas y Estado
sufrieron una baja del 13% y el segmento e-Commerce un aumento del 16%.

Clientes Retail: Aqui estan los Clientes Nacionales de Paqueteria y Documentos (clientes que
ingresan a sucursal) con casi 8.3 millones de envios anuales, Clientes de Casillas (clientes que
poseen casilla de recepcidn, pueden ser personas naturales, instituciones o e-Commerce) con casi
30.000 envios anuales y Clientes Migrantes (intensivo uso de giros y paqueteria internacionales)
con 13.700 envios anuales. Este grupo de clientes experimentd una disminucién de 10% en envios
respecto del afio 2018.

Clientes Internacionales: En este grupo se encuentran los Clientes Privados (empresas que envian
desde / hacia el extranjero) con casi 5.7 millones de envios anuales y Clientes UPU (cliente de tipo
normativo, bajo definiciones de la Unidn Postal Universal) con mas de 18 millones de envios
anuales. Este grupo de clientes experiment6 un crecimiento de 17%, equivalente a 3,4 millones de
envios adicionales respecto del afio 2018.

1.2 Mercado y/o Marco Institucional
1.2.1 Actores

Los principales actores de la industria corresponden a las empresas de correos, las cuales se dividen
segun el servicio que ofrecen y entre ellos se consideran competidores. En la figura 2 se aprecian
los principales actores de la industria postal.
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Figura 2: Mercado Postal Chileno. Fuente: Correos de Chile 2019

En cuanto a los proveedores, la empresa Correos de Chile informa que el 97% de sus proveedores
corresponde a PyMES nacionales que representan un 79% del total gastado y el 3% restante a
proveedores internacionales a los cuales se les destina un 21% del total gastado (Empresa de
Correos de Chile, 2019). Por altimo, se menciona que ninguna compra supera el 10% del
presupuesto.



El principal regulador del sector postal a nivel mundial es la Union Postal Universal (UPU),
corresponde a la segunda organizacion internacional mas antigua del mundo, siendo fundada en
1874 con sede en Berna, Suiza.

Para mantener el territorio postal global, la UPU establece las reglas para el intercambio de correo
internacional entre sus estados miembros. También proporciona asistencia técnica, asesorando
sobre la mejora de la calidad de los servicios postales y estimulando el crecimiento del volumen de
correo para ayudar al desarrollo socioeconémico de las naciones. La red postal publica es la red de
distribucidn fisica mas grande del mundo con mas de 640,000 puntos postales. También es uno de
los empleadores mas grandes con unos 5,5 millones de empleados. En general, procesaron y
entregaron 350 mil millones de articulos postales nacionales e internacionales y méas de 6 mil
millones de paquetes a nivel internacional en 2012. Muchas publicaciones también brindan a los
clientes correo urgente, servicios financieros postales y una gama de servicios electronicos
(Universal Postal Union, 2013).

1.2.2 Marco Normativo

En Chile existen decretos especificos que regulan el funcionamiento de los servicios postales
(Empresa de Correos de Chile, 2020). El 14 de febrero de 1957 se crea el Decreto N°394 que
aprueba la creacion del Reglamento para el Servicio de Correspondencia. Luego, el 4 de noviembre
de 1960 se aprueba el Decreto N°5.037 denominado Decreto Supremo que fija el texto definitivo
de la Ley Orgénica del Servicios de Correos y Telégrafos. Mas tarde, el 10 de diciembre de 1980
se aprueba el Decreto N°203 con el cual se aprueba la Politica Nacional Postal el cual funciona
como marco de referencia y guia para el desarrollo de estos servicios dentro del pais y con el
exterior.

Ademas, existe la ley N°18.016, publicada el 5 de agosto de 1981 que autoriza al Estado para
desarrollar actividades empresariales relacionadas con prestaciones telegraficas, y faculta al
presidente de la Republica para transformar el Servicio de Correos y Telégrafos. Con esta ley se
da paso a la creacion de la Empresa de Correos de Chile a través del Decreto con Fuerza de Ley
N° 10 publicado el 30 de enero de 1982 en donde la definen como “un organismo de administracion
autonoma del Estado, con patrimonio propio, que estara sujeta a la fiscalizacion de la Contraloria
General de la Republica. Se regira por las disposiciones del presente decreto con fuerza de ley y
sus reglamentos y, en lo no previsto en ellos, por la legislacion comdn. Sus relaciones con el
Gobierno se efectuaran a través del Ministerio de Transportes y Telecomunicaciones.”

1.2.3 Tendencias del Mercado

El 93% del mercado postal corresponde a paises industrializados y Asia-Pacifico, siendo este
altimo el que mas impacto tuvo en el crecimiento del mercado debido al gran aumento de envios
desde China. En los ultimos afios se ha evidenciado un cambio en la composicion del negocio de
correos en el mundo, migrando del negocio postal al negocio de paqueteria, tendencia que estaria
influenciada por el aumento del comercio electronico, el aumento en la accesibilidad de internet y
mayor cobertura de lugares de entrega de los servicios de correos. Los envios postales y de
paqueteria internacional presentaron un crecimiento del 31,6% en 2016 con respecto a 2015. A
continuacién, las figuras 3 y 4 muestran la tendencia en el trafico de envios en el mundo.
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2 DESCRIPICION DEL PROYECTO

En esta seccidn, se describen las caracteristicas generales del presente proyecto. Se contextualiza
el proceso postal, sus productos y servicios, clientes. En adicion, se describe el problema, la
oportunidad encontrada, sus causas y consecuencias. Por ultimo, se explicitan los objetivos y
alcances definidos.

2.1 Informacion general del rubro postal
2.1.1 Proceso Postal

Para entender donde se sitla el problema que se abordara en esta memoria es necesario mencionar
de manera generalizada los procesos que existen en un servicio postal. A continuacion, se detallan
cinco partes que componen el sistema de correos (Asiain, 2017):

1. Retiro: esta etapa refiere a la recoleccion de los envios, ya sea en sucursales, city box o ubicacion
del cliente, para llevarlos a su planta destino.

2. Admision: esta etapa refiere a la admision de envios en donde son ingresados al sistema y se
preparan para ir al paso de clasificacion.

3. Clasificacion: esta etapa refiere a la categorizacion de los envios realizada en las plantas de
clasificacion, las cuales identifican los productos y los etiquetan para su entrega final.

4. Distribucion: esta etapa refiere a la distribucion de los envios de cara al cliente final a través de
los diferentes medios que posea cada empresa, ya sea carteros, maviles o retiro en sucursal.

5. Retorno de Informacién: esta etapa refiere a la captura de informacion al momento de entregar
los envios, registrando entre otros datos, la experiencia del cliente cuya opinion es sumamente
relevante para la evaluacion del proceso completo.

Sucursal Sucursal

Planta de -R Cartero
()

-a Internacional -B '5-% Destino —

. Moviles
Retiro lugar

- Planta de
cliente

clasificacion
regional

City-Box

Figura 5: Proceso Postal. Fuente: Elaboracion Propia



2.1.2 Productosy servicios

Un servicio de correo puede tener varios productos que responden a distintas necesidades de los
clientes. Estos se diferencian segun el tamafio del paquete, el tiempo de entrega, si tiene
seguimiento o no, segun el tipo de mercado (persona o empresa), si se comprueba la recepcion
(certificada) y si es nacional o internacional. Existen dos grandes tipos de servicios: paqueteria y
postal, la primera hace referencia a paquetes que utilicen un volumen mayor a una carta y el
segundo esta enfocado a cartas y documentos.

Como referencia, la empresa de Correos de Chile posee 14 productos distintos en el servicio de
paqueteria, de los cuales 7 estan dedicados al mercado Personas y Empresas, 6 solo al mercado
Empresas y 1 solo al mercado Personas. Por otro lado, Correos de Chile posee 9 productos en el
servicio postal, de los cuales 5 estan dedicados al mercado Personas y Empresas, 3 solo al mercado
Empresas y 1 solo al mercado Personas. Parte importante de los productos estan enfocados a
empresas, ya que son las que mas utilizan el servicio de correos.

El proceso especifico a analizar corresponde al proceso de admisiéon y clasificacion de la
correspondencia y decidir el destino del correo. Esto se realiza a través de una clasificacion de sus
direcciones para poder definir si: se retira en sucursal y en cual o si se entrega a domicilio y quién
la reparte.

El proceso se complejiza debido a que las direcciones poseen distintos niveles de informacion lo
cual afecta el tiempo de procesamiento. La manera mas precisa de escribir una direccion es
agregandole el codigo postal lo cual asegura que el paquete llegue a la cuadra correcta. Por esta
razon, parte del proceso de clasificacion consiste en asignar un codigo postal a la direccion entrante
con lo que se busca estandarizar la direccién y asegurar su despacho rapido.

2.1.3 Cliente

Como se menciong, existen varios servicios y productos distintos dependiendo del tipo de mercado
al que apuntan. Por la misma razdén, se pueden recopilar direcciones de distintas fuentes
dependiendo de los remitentes, quienes no siempre conocen al destinatario. Es importante
reconocer el origen de las direcciones, ya que, segun el tipo de remitente se exigen diferentes
niveles de informacion.

Los clientes que corresponden a empresas no conocen al destinatario y obtienen las direcciones de
dos formas: el destinatario entrega su direccion a la empresa de forma voluntaria y con el nivel de
detalle que exija dicha empresa; el cual no necesariamente esta estandarizado, o la empresa obtiene
la direccién del destinatario a través de una base CRM (Client Relationship Management) de
clientes, de las cuales, el 90% de las veces no se encuentran estandarizadas. Este caso corresponde
al enfoque principal de esta memoria, cuyo mercado es el méas grande para las empresas postales
con un movimiento anual de mas de 190 millones de envios anuales (Empresa de Correos de Chile,
2019).

Los clientes que corresponden a personas naturales conocen, la mayoria de las veces, al destinatario
por lo que pueden entregar una direccion estandarizada y con cddigo postal. Este tipo de clientes
no representa un problema mayor para la estandarizacion de direcciones por lo que no sera foco de
estudio de esta memoria.



Por ultimo, estan los clientes internacionales quienes, no siempre conocen al destinatario, pero
exigen el codigo postal. Este tipo de clientes entrega casi el 100% de sus direcciones estandarizadas
lo cual asegura que el paquete llegue, al menos, a la cuadra correspondiente.

2.2 ldentificacion del problemay oportunidad
2.2.1 Descripcion del Problema

El aumento en el flujo de correos, la competencia creciente y los clientes cada vez mas exigentes
han demandado a las empresas optimizar sus procesos para asegurar un buen nivel de servicio
(Universal Postal Union, 2016). Por esta razén, con el objetivo de mejorar la precision de la
identificacion de direcciones se utilizan los cédigos postales, ya que de esta manera el proceso de
clasificacion se hace méas expedito y disminuye la posibilidad de cometer el error de enviar el correo
a un destino equivocado.

En Chile, el codigo postal posee siete digitos con los cuales se identifica el lugar geografico de una
direccion. Los tres primeros digitos corresponden a la comuna y los Gltimos cuatro digitos al frente
de manzana, por ejemplo: el codigo postal de Santiago es 832 0000. La empresa de Correos de
Chile tiene registradas 114 comunas con nivel de detalle de frente de manzana (es decir, un 90%
de las direcciones urbanas) con un cddigo postal. El resto de las direcciones solo tiene un codigo
postal comunal (Elfenbaum, CCM - Comunidad Informaética, 2020) .

El problema surge cuando las empresas no estan digitalizadas o no poseen suficiente tecnologia
para lidiar de manera automatica con direcciones que no poseen codigo postal, ya que esta
asignacion la lleva a cabo un operador, pudiendo demorar la entrega de paquetes entre 2 dias a 1
semana, aumentando los costos y afectando el desempefio del servicio en toda la cadena logistica
de distribucién. En algunas empresas que no poseen sistemas inteligentes de normalizacion de
direcciones, el operador logra asignar un 20% de asignaciones exactas de cddigo postal y a través
de la relajacion de algunas reglas de coincidencia puede lograr un 50% de asignaciones confiables.

Las direcciones postales tienen caracteristicas particulares que las diferencian de otras cadenas de
texto, ademas, estan conformadas por una estructura implicita, comprendiendo elementos como
“calle”, “ciudad” y “codigo postal”. Sin embargo, el orden de los atributos no es fijo y no todos los
atributos estan presentes en todas las instancias. En adicion, no solo el formato de las direcciones
difiere de pais a pais, sino que incluso varia entre regiones de un mismo pais (Marrero, 2007). Estas
variaciones complican el proceso de estandarizacién y asignacion de un cédigo postal.

2.2.2 Declaracion del Problema

El problema principal por tratar en esta memoria corresponde a la asignacion de codigos postales
a una cantidad significativa de direcciones no normalizadas provenientes de clientes tipo
empresas

2.2.3 Causas

La causa principal que genera este problema es la gran cantidad de variaciones que puede adquirir
una misma direccion, ya que cada cliente puede dar las indicaciones que desee al momento de
escribir un destino. Por ejemplo: Avenida Libertador General Bernardo O Higgins 1371, Santiago,
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Regién Metropolitana puede tener variaciones como Av Libertador Bernardo O'Higgins 1371,
Santiago, RM o Alameda Libertador Bernardo O'Higins 1371, Stgo, RM (el error en O’Higins es
intencional para demostrar las posibles variabilidades). Estas variaciones pueden ser tanto en forma
como en contenido.

Otras dos causas secundarias han sido identificadas. Por un lado, la ausencia de modelos
inteligentes de andlisis de datos impide estandarizar un mayor porcentaje de direcciones. Por otro
lado, no es posible exigir un formato especifico de direcciones a los clientes, ya que de exigirse se
corre el riesgo de que el cliente cambie de proveedor de servicio y la calidad del servicio se vea
afectada (Delgado, Martinez, & Covas, 2015).

2.2.4 Consecuencias

Como consecuencias del problema de normalizacion automatica de direcciones se han identificado
tres &mbitos que se verian afectados: debilitamiento en posicion de mercado, disminucion en la
satisfaccion de los clientes y aumento en los costos de distribucion.

La digitalizacién de las operaciones fundamentales en la industria postal ofrece distintas soluciones
con distintos beneficios. La modernizacion de aplicaciones centrales y de la arquitectura de datos
permite crear soluciones de proxima generacion y capacidades de analisis predictivo basadas en
datos. Disefiar un marco integrado de informacion ayuda a aumentar la eficiencia al tiempo que
aumenta la calidad del servicio y las operaciones dentro de areas como la personalizacion y la
atencion al cliente. Por ultimo, la implementacion de algoritmos y analisis avanzados, como la
estandarizacion de direcciones y algoritmos de pareo, ofrece oportunidades de optimizacion en
toda la cadena de valor, desde la recopilacion hasta el enrutamiento y la programacion, al tiempo
que mejora la concentracion en el cliente. Esta ultima, es la oportunidad de mercado que se esta
perdiendo al no incorporar tecnologias de datos al emparejamiento de la direccion con un cédigo
postal, lo que da espacio para que la competencia tome ventaja (BCG, 2017).

La satisfaccion del cliente de un servicio postal se ve afectada por cinco variables (Delgado,
Martinez, & Covas, 2015):

e Falta de materiales necesarios para la prestacion del servicio
e Demora en las respuestas ante reclamos

e Calidad de los envios cuando llegan al destino final

e Demora en los tiempos de entrega

e Servicios no prestados por falta de informacién

Estas dos ultimas variables son las que se ven afectadas por el problema principal mencionado
anteriormente. Primero, no poseer un codigo postal aumenta los tiempos de reparto entre 2 a 7 dias.
Y segundo, no se puede exigir un formato y contenido a la direccidn que entrega el cliente, ya que
supondria una traba en la prestacion del servicio.

Las direcciones que no poseen cddigo postal pasan por un proceso de asignacion de este, el cual es
Ilevado a cabo por operadores en cada centro de distribucién, lo que ralentiza la logistica de entrega,
manteniéndose méas dias en el sistema, y finalmente aumentando los costos de operacion. Para
cuantificar este costo extra, se propone considerar el costo asociado a los operadores que realizan
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la normalizacion a mano, por ejemplo, Correos de Chile posee 21 plantas de clasificacion a lo largo
del pais en las cuales trabajan 2 personas por planta asignando cddigos postales. El costo de tener
a cada operador en esta funcidn es equivalente a su salario de $620.000 pesos (INE 2019), si la
normalizacion se hiciera a través de un sistema inteligente se podria generar un ahorro de $26,04
millones de pesos mensuales en términos de salario. Es importante recordar que existen otros costos
asociados a un mayor tiempo del envio en la empresa (afectando la calidad de servicio) y de
reprocesos debido a la correccion de un envio incorrecto.

2.3 Objetivos del Proyecto

2.3.1 Objetivo general

Desarrollar un sistema de busqueda inteligente de direcciones que permita aumentar el porcentaje
de asignacion de codigos postales de forma automatica, utilizando modelos de procesamiento del
lenguaje natural.

2.3.2 Objetivos especificos

e Decidir y configurar la estructura de direcciones a utilizar, con el fin de segmentar
correctamente las direcciones

e Construir los diccionarios de prefijos de calle, abreviaturas y nimeros para el
preprocesamiento de cadenas de texto

o Disefar enfoques de coincidencia de texto para las direcciones, considerando diferentes
métodos de comparacidn y preprocesamiento de texto

e Encontrar y aplicar mejor enfoque de coincidencia de texto a direcciones de comuna de
Santiago

2.4 Alcances
2.4.1 Normalizacion de direcciones

Existen varias herramientas de normalizacion de direcciones. Una de ellas es la coincidencia de
texto que busca asociar una direccion correcta a través de la similitud de palabras. Otra corresponde
a la georreferenciacion utilizando trafico histérico, que asocia la direccion a normalizar con
direcciones idénticas entregadas anteriormente y sus coordenadas geograficas de entrega. También,
se puede identificar el destinatario y asociar todas las direcciones donde ha recibido envios.

Cada herramienta de normalizacion posee beneficios y dificultades, sin embargo, en esta memoria
se trabaja la coincidencia de texto para asignar codigos postales. Este trabajo se realiza utilizando
solo la informacion proveniente del texto de la direccion a normalizar y la base oficial de
direcciones estandarizadas.

No se plantea como prioridad reconocer cada parte de la estructura o atributo de una direccion
(algunos ejemplos de atributos de una direccién: calle, nimero principal, departamento, block,

1 EI procesamiento del lenguaje natural se centra en el analisis de las comunicaciones humanas y, en concreto de su
lenguaje (iic.uam.es/inteligencia-artificial/procesamiento-del-lenguaje-natural/)
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parcela, esquina, comuna, provincia, region, codigo postal), debido a que se limita a la asignacion
de un codigo postal, lo cual se realiza identificando el nombre de calle y namero principal.

2.4.2 Datos a utilizar

Dado el tiempo acotado para desarrollar el trabajo de memoria, este se limita a utilizar las
direcciones de Quilicura en primer lugar, para luego evaluar el modelo con mejor rendimiento en
direcciones de la comuna de Santiago. La justificacion recae en dos aspectos principales: el
primero, la base oficial de direcciones posee 4.026.000 de registros, sin embargo, muchos nombres
de calles se repiten entre comunas. Al contar todas las calles con nombres Gnicos se obtienen 66.000
registros distintos. EIl segundo corresponde al costo computacional de analizar direcciones para
cada comuna, pues, a mayor cantidad de comunas analizadas mayor es el tiempo de procesamiento
de los datos debido a las diferencias en la nomenclatura de direcciones en las distintas comunas del
pais. No obstante, la metodologia propuesta es replicable a mayor nivel, permitiendo estandarizar
potencialmente todas las direcciones de las 346 comunas de Chile.

Por otro lado, la base oficial de direcciones no considera nimeros que comiencen con “0”, por
ejemplo: “CALLE PIEDRA ROJA 063 CASA 56”, posee el niimero “063”, sin embargo, la
coincidencia para esta direccion sera con el nimero “63”. Esto se debe a que el nimero “063” no
existe en la base oficial. Esta limitante, no afecta la capacidad de coincidir direcciones similares,
pero si de asignar codigos postales, debido a que este, depende del nimero de calle.

Con el objetivo de mejorar la coincidencia de direcciones, se utilizan diccionarios de abreviaturas
que apoyan los procesos de clasificacion y coincidencia de direcciones. Las abreviaturas
consideradas son acotadas y se explicitan en las secciones 5y 6. Es por esto, que el rendimiento
del normalizador de direcciones puede variar dependiendo de la cantidad de abreviaturas que se
consideren

2.4.3 Aplicabilidad del modelo

Este trabajo no supone la implementacion del sistema de busqueda inteligente de direcciones
postales, debido a que en esta memoria no se trabaja directamente con una empresa del rubro postal.
Por esta misma razén, las recomendaciones que surjan de este trabajo seran limitadas al
rendimiento de los modelos aplicados y su efectividad para estandarizar direcciones chilenas.
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3 MARCO CONCEPTUAL
3.1 Estandarizacion de direcciones postales

El proceso de Address Standarization (estandarizacion de una direccion), es un proceso en donde
se prepara la direccién en un formato conocido corrigiendo los errores de escritura para estructurar
y especificar una forma normalizada de escribir la direcciéon (Rivas, 2016). En este trabajo, se
utilizara el concepto de direccion normalizada cuando se le haya asignado un cédigo postal.

3.1.1 Clasificacion de Texto

El proceso de Text Classification o clasificacion de texto consiste en asignar automaticamente
categorias o etiquetas predefinidas a texto libre, lo cual es muy importante para la recuperacion de
informacion y muchas otras aplicaciones (Wang & Xiao-Jing, 2005). Este proceso es parte del
reconocimiento de entidades nombradas o NER por sus siglas en inglés (Named-Entity
Recognition). Identificar cada parte de la direccion es necesario para aplicar nuevos algoritmos que
permitan trabajar con la informacion de la cadena de texto. El rendimiento de este paso tiene un
impacto directo en la capacidad de los algoritmos de coincidencia de texto para reconocer una
direccion igual a otra, a pesar de las variaciones que puedan existir.

Existen varias técnicas que se pueden utilizar para la clasificacion de texto, como:

Clasificacion basada en reglas l6gicas: los modelos de clasificacion de texto basados en reglas
aplican un conjunto de reglas escritas a mano y usan informacion contextual para asignar etiquetas
a subconjuntos de palabras. Estos criterios a menudo se conocen como reglas de marco de contexto.
Una de estas reglas podria ser: "Si una palabra es seguida por un nimero y hay un unico nimero
en la oracién entonces, es un nombre de calle . Este tipo de técnicas poseen un buen rendimiento
cuando la estructura a clasificar es simple y con pocos atributos a categorizar. Debido a que, no se
utiliza un conjunto de datos de entrenamiento, el modelo es considerado de aprendizaje no
supervisado.

Modelos de Deep Learning: La clasificacion de texto se ha beneficiado del reciente resurgimiento
de las arquitecturas de Deep Learning, debido a su potencial para alcanzar una alta precision con
menos necesidad de caracteristicas de ingenieria. Las dos arquitecturas principales de aprendizaje
profundo utilizadas en la clasificacion de texto son las redes neuronales convolucionales (CNN) y
las redes neuronales recurrentes (RNN). Por un lado, los algoritmos de Deep Learning requieren
muchos més datos de entrenamiento que los algoritmos tradicionales de aprendizaje automatico.
Por otra parte, los algoritmos tradicionales de aprendizaje automatico como Support Vector
Machine (SVM) y Naive Bayes (NB) alcanzan un cierto umbral en el que agregar més datos de
entrenamiento no mejora su precision. Por el contrario, los clasificadores de Deep Learning
contintan mejorando a medida que aumentan los datos disponibles.

Etiquetado estocastico (probabilistico): un enfoque estocastico incluye frecuencia, probabilidad
o0 estadisticas. El enfoque estocastico mas simple descubre la categoria mas utilizada para una
palabra especifica en los datos de entrenamiento anotados y utiliza esta informacion para etiquetar
esa palabra en el texto no anotado. Uno de estos métodos es calcular las probabilidades de varias
secuencias de etiquetas que son posibles para una direccién y asignar las etiquetas de la secuencia
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con la mayor probabilidad. Los modelos ocultos de Markov (HMM) y los Campos Aleatorios
Condicionales (CRF) son enfoques probabilisticos para realizar la clasificacion de texto.

3.1.2 Importancia de la clasificacion de texto

Segun IBM (Schneider, 2016), se estima que alrededor del 80% de toda la informacion no esta
estructurada, siendo el texto uno de los tipos mas comunes de datos no estructurados. Debido a la
naturaleza desordenada del texto, analizar, comprender, organizar y clasificar los datos de texto es
dificil y requiere mucho tiempo, por lo que la mayoria de las empresas no pueden extraer valor de
eso.

Aqui es donde interviene la clasificacion de texto con aprendizaje automatico. Mediante el uso de
clasificadores de texto, las empresas pueden estructurar informacion comercial como correo
electronico, documentos legales, paginas web, conversaciones de chat y mensajes de redes sociales
de una manera rapida y rentable. Esto permite a las empresas ahorrar tiempo al analizar datos de
texto, ayudar a informar las decisiones comerciales y automatizar los procesos comerciales.

Algunas de las razones por las cuales las empresas estan aprovechando la clasificacion de texto
con el aprendizaje automatico son las siguientes:

Escalabilidad: Analizary organizar el texto manualmente lleva tiempo. Es un proceso lento donde
un humano necesita leer cada texto y decidir como estructurarlo. El aprendizaje automatico cambia
esto y permite analizar facilmente millones de textos a una fraccion del costo.

Andlisis en tiempo real: Hay situaciones criticas que las empresas deben identificar lo antes
posible y tomar medidas inmediatas (por ejemplo, crisis de relaciones publicas en las redes
sociales). Los clasificadores de texto con aprendizaje automatico pueden hacer precisiones exactas
en tiempo real que permiten a las empresas identificar informacion critica al instante y tomar
medidas de inmediato.

Criterios consistentes: Los anotadores humanos cometen errores al clasificar datos de texto
debido a distracciones, fatiga y aburrimiento. Se generan otros errores debido a criterios
inconsistentes. Por el contrario, el aprendizaje automatico aplica la misma lente y criterios a todos
los datos, lo que permite a los humanos reducir los errores con los modelos de clasificacion de
texto centralizados.

3.1.3 Coincidencia de direccion

El proceso conocido en inglés como Address Matching o en espafiol como coincidencia de una
direccion, es un proceso que compara una direccion o una tabla de direcciones con los atributos de
un conjunto de direcciones de referencia. EI objetivo es determinar si una direccién en particular
esta dentro de un rango de direcciones asociado al conjunto de referencia. Si una direccion esta
dentro del rango de caracteristicas de la direccion de referencia, es considerada como una
coincidencia (match) y la localizacion es recuperada (Rivas, 2016)

El Address Matching es una aplicacion de la coincidencia de cadenas de texto o string matching.
El problema de la coincidencia de cadenas es que hay dos cadenas, una es el texto T [1, ..., n], es
decir, la cadena principal dada y la otra es el patron P [1, ..., m], es decir, la cadena dada P debe
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coincidir con cadena principal T, donde los valores de m y n pueden ser distintos o iguales. La
coincidencia de cadenas se usa de forma variable en aplicaciones de palabras reales como el
esquema de base de datos, los sistemas de red y la coincidencia de direcciones.

Existen diversos algoritmos que permiten realizar string matching (Singla & Garg, 2012):

Algoritmo de coincidencia aproximada de cadenas (fuzzy Matching): es la técnica de encontrar
cadenas de texto que coincidan aproximadamente con un patron. El problema de la coincidencia
aproximada de cadenas generalmente se divide en dos problemas secundarios: encontrar
coincidencias aproximadas de subcadenas dentro de una cadena dada y encontrar cadenas de
diccionario que coincidan aproximadamente con el patron. Ademas, considera el largo de las
cadenas para comparar su similitud. En Python existe la libreria FuzzyWuzzy que realiza un célculo
de distancia con légica difusa.

Algoritmo basado en la distancia de Levenshtein: la distancia de Levenshtein es una medida
para medir la cantidad de diferencia entre dos secuencias (es decir, una distancia de edicién). El
término distancia de edicion se usa a menudo para referirse especificamente a la distancia de
Levenshtein. La distancia de Levenshtein entre dos cadenas se define como el nimero minimo de
ediciones necesarias para transformar una cadena en la otra, siendo las operaciones de edicion
permitidas la insercion, eliminacion o sustitucion de un solo caracter a la vez.

3.1.4 Cdbdigo Postal

El sistema de cddigo postal en Chile fue implementado por la empresa de correos estatal, Correos
Chile. El cddigo esta conformado por siete digitos, en donde los tres primeros numeros indican la
comuna y los ultimos cuatro indican la manzana. Por esta razon, personas que viven en una misma
manzana comparten el mismo codigo postal.

Correos de Chile tiene registradas 114 comunas por frente de manzana (es decir, un 90% de las
direcciones urbanas) con un codigo postal. El resto de las direcciones, por ejemplo, en zonas rurales
sOlo tiene un cadigo postal comunal (Elfenbaum, CCM, 2020).

3.2 Distancia de Levenshtein

Uno de los algoritmos de coincidencia de textos mas recomendado corresponde al de distancia de
edicion, en especifico a la distancia de edicion de Levenshtein, que permite minimizar los fallos de
seleccidn por causa de errores ortograficos. La distancia de edicion hace referencia al nimero
minimo de operaciones requeridas para transformar una cadena de caracteres en otra. Se entiende
por operacion, una insercion, eliminacion o sustitucion de un caracter. Por ejemplo, asumiendo un
costo unitario: la distancia de Levenshtein entre "casa" y "calle” es de 3 porque se necesitan al
menos tres ediciones elementales para cambiar uno en el otro. El resultado de la distancia de
Levenshtein corresponde a un nimero entero, sin embargo, es posible calcular el ratio de similitud
de Levenshtein, que considera el largo de las cadenas de texto, y entrega un resultado entre O y 1.

15



3.2.1 Definicién de la distancia de Levenshtein (o distancia minima de edicidn)

Sean dos vectores X = {xq, ..., X} YY = {y1, ..., ¥m}, S€ busca calcular la distancia de edicion para
transformar X en Y. Es necesario notar que D(X,Y) no es lo mismo que D(Y,X) si es que los costos
de insercion y eliminacion no son los mismos (Aggarwal, 2015). Sea X; el segmento de los
primeros i elementos de X, y sea Y; el segmento de los primeros j elementos de Y. Sea Dx v(i,) el
costo optimo de edicion entre los segmento mencionados anteriormente, el cual se define como:

D(i —1,j) + costo eliminacion
Dxy(i,j) = min D(i,j — 1) + costo insercion
D(i —1,j — 1) + I;; * costo sustitucion

I {O cuando elementos i — ésimo = j — ésimo
| en caso contrario

Ademas, D(i,0) = costo de eliminar i elementos V i. D(0,j) = costo de insertar j elementos V j.

Con esta informacion es posible escribir un programa computacional recursivo que entregue el
valor de la distancia de Levenshtein. La distancia de Levenshtein corresponde a un nimero entero
el cual representa la cantidad de operaciones fundamentales que fueron necesarias para transformar
la cadena X en Y 0 viceversa.

Maés informacién acerca del calculo de la distancia de Levenshtein se encuentra en el Anexo A
3.2.2 Distancia con légica difusa — FuzzyWuzzy

La distancia de Levenshtein responde a la pregunta ¢queé tan similares son las cadenas X e Y? ya
que, entrega como resultado la cantidad de operaciones realizadas para transformar X en Y. Por
otro lado, la distancia con logica difusa responde a la pregunta ¢son las cadenas X e Y 1o mismo?
Entregando como resultado un valor entre 0 y 1 6 un puntaje entre 0 y 100 (Carrera Arias, 2019).

Esta memoria se desarrollara utilizando la libreria FuzzyWuzzy de Python, la cual funciona en base
a légica difusa. Posee varias métricas que varian dependiendo del enfoque de l6gica difusa que se
utilice. La principal métrica de esta libreria corresponde al ratio similitud de Levenshtein, el cual
considera el largo de las cadenas de texto a comparar y se formula de la siguiente manera:

(n+m) — Dxy(i,))
(n+m)

Lev_Ratio =

Con n, m > 0 siendo el largo del vector X e Y respectivamente.

La libraria FuzzyWuzzy posee variaciones al ratio de similitud de Levenshtein. Una de ellas
corresponde al “fuzz partial ratio” el cual es capaz de detectar coincidencias en subcadenas. En
otras palabras, si la cadena corta tiene una longitud k y la cadena mas larga tiene longitud p,
entonces el algoritmo busca la puntuacion de la mejor coincidencia para la cadena de longitud k.
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Es importante considerar que el lenguaje Python distingue entre letras mayudsculas y mindsculas,
por lo que, es necesario realizar un preprocesamiento de las direcciones antes de aplicar los
algoritmos de coincidencia de texto, por ejemplo, cambiar todas las letras a mayusculas.

3.3 Clasificacion de texto

Los modelos de clasificacion de texto en base a reglas logicas son Utiles cuando las estructuras a
etiquetar son relativamente simples. Por el contrario, los modelos probabilisticos son Gtiles cuando
las estructuras a etiquetar son complejas y pueden variar entre cada observacion. En (Tran, 2019)
y (Wang, y otros, 2016) utilizan CRF para clasificar textos de direcciones utilizando entre 5 a 17
etiquetas, lo que muestra la complejidad en la estructura de las direcciones a clasificar.

En esta memoria se trabaja con direcciones a nivel de comuna, lo que significa que la comuna
estard dada y la clasificacion de direcciones solo se realiza utilizando tres etiquetas: Nombre de
calle, nimero principal e informacién adicional.

3.3.1 Clasificador en base a reglas ldgicas

En Chile, las direcciones postales poseen una estructura intrinseca comun, primero se escribe el
nombre de la calle luego el nimero principal y la informacion adicional que incluye referencias a
departamentos, oficinas, torres, condominio, villa, entre otros. Esta estructura, de solo tres
etiquetas, se mantiene estatica, es decir sus campos no se permutan.

Estas caracteristicas de las direcciones posibilitan construir un clasificador en base a reglas logicas,
en donde se toman como supuesto principal, que todas las direcciones poseen un nimero principal
que identifica su posicion en la calle. El supuesto se sustenta en la condicion necesaria de ubicar la
direccion en una cuadra especifica para poder asignar un codigo postal, consecuentemente, resulta
necesario la existencia de un namero principal.

En virtud de conocer el rendimiento del clasificador, se incluird un atributo que identifique si la
direccion posee un numero de calle definido. De la misma manera, se considera valida y
correctamente clasificadas aquellas direcciones a las cuales se logra identificar un ndmero
principal.

3.3.2 Clasificador Probabilisticos

La complejidad en la estructura de algunos textos afecta negativamente el rendimiento de los
clasificadores en base a reglas logicas, debido a que pueden existir variaciones en el formato de
escritura que invaliden algunas reglas. Por esta razon, los clasificadores probabilisticos son una
alternativa viable para lidiar con textos complejos, que poseen una variedad significativa de
etiquetas y que alcancen buenos resultados.

Los campos aleatorios condicionales (CRF por sus siglas en inglés) corresponden a un tipo de
clasificador discriminativo, lo que significa que modelan el limite de decision entre las diferentes
clases (Chawla, 2017). Su principio subyacente es que aplican regresiones logisticas a las
secuencias de entradas. Los CRF modelan la dependencia entre cada estado (o etiqueta) y* =
{yi, ..., yE}y el vector de entrada x* = {x!, ..., x1} utilizando la probabilidad condicional P(y|x).
Debido a que se modelan datos secuenciales, se construye una funcion caracteristica
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fiVe, vi—1,x:) que posee informacion del contexto del dato en observacion. Cada funcion
caracteristica se basa en la etiqueta anterior y la actual, comportandose de forma binaria (Sutton &
McCallum, 2011). Para construir el campo condicional se debe asignar a cada funciéon caracteristica
un vector de parametros 0={A«} € R¥, que van a ser entrenados con el siguiente algoritmo:

PylX;2) =

K
1
70 exp{; DefeVe Y1 %))

Para un instante t especifico, la funcion normalizacién se define como:

K
200 = ) el MefeVees, 1)}
k=1

y

Més informacién acerca de los CRF se encontraré en el anexo B

En (Tran, 2019) y (Wang, y otros, 2016) se utilizan los CRF para etiquetar segmentos de
direcciones en diferentes campos (utilizando 5 0 mas etiquetas) obteniendo mejores resultados
comparados con otros modelos de clasificacion probabilisticos.

Dentro de los requisitos necesarios para la aplicacion de un modelo CRF se encuentran los datos
de entrenamiento, los cuales deben ser direcciones etiquetadas previamente. En este trabajo de
memoria no se tienen datos etiquetados, por lo que el entrenamiento de un modelo CRF requiere
de un paso extra, la creacion de una base de entrenamiento. Por esta razon, se deja propuesto como
trabajo futuro, la realizacion de un clasificador de texto para direcciones en base a un modelo CRF
utilizando datos etiquetados y considerando estructuras de texto mas complejas que las propuestas
(Nombre de calle, numero principal e informacion adicional).
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4 METODOLOGIA

Para la resolucion del problema se utilizara la metodologia CRISP-DM, la cual se divide en 6
etapas: entendimiento del negocio, entendimiento de los datos, preparacién de los datos,
modelamiento, evaluacion e implementacion. El trabajo de esta memoria abarcara, principalmente,
las primeras 4 etapas de la metodologia.

Business
Understanding

Data
Understanding

Data
Preparation
Modeling

O
=

Figura 6: Metodologia CRISP-DM

4.1 Entendimiento del Negocio

En esta seccion se aborda el contexto del negocio con el objetivo de entregar un sentido a los datos
que se analizan. Se revisa la accion de estandarizar direcciones y el origen de los datos con los que
se trabaja.

4.1.1 Estandarizacién de direcciones

El proceso de Address Standarization (estandarizacion de una direccion), es un proceso en donde
se prepara la direccion en un formato conocido, corrigiendo los errores de escritura para estructurar
y especificar una forma normalizada de escribir la direccion (Rivas, 2016). Este proceso es
necesario en el rubro postal, adquiriendo real importancia en la etapa de clasificacion, ya que aqui,
se asigna un codigo postal a cada direccion. Esta tarea es llamada normalizacion de direcciones.

4.1.2 Mercado y Clientes

El mercado postal puede dividirse en 3 segmentos de clientes: Personas Naturales, Envios
Internacionales y Empresas (del medio local). Cada uno de estos casos representa una forma
distinta de adquirir datos o direcciones. En el caso de personas naturales, se pide completar
separadamente el nombre de calle, nimero, informacion adicional (departamento, block, villa, etc.)
y, si es posible, el cddigo postal. Con estos requisitos, este caso no representa el problema a resolver
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en esta memoria. En los envios internacionales es requisito agregar un codigo postal, por lo que
este caso no aplica al objetivo que busca esta memoria. Por ultimo, el segmento empresa, que
corresponde al segmento mas grande con mas de 190 millones de envios anuales solo en Chile
(Empresa de Correos de Chile, 2019), no posee un nivel de exigencia que permita asignar
automaticamente un codigo postal y con esto normalizar la direccion, ya que las direcciones vienen
en una sola cadena de texto y no estandarizadas, por lo que este segmento es parte del problema a
solucionar en esta memoria.

Por otro lado, segun la base oficial de direcciones: a lo largo de Chile se registran 4.026.063
direcciones considerando la combinatoria del nombre de calle principal, nimero principal y
comuna. Si solo se consideran nombres de calle y nimero principal diferentes, la cantidad de
direcciones se reduce a 66.000, esto implica que muchas direcciones se repiten a lo largo del pais.
Por esta razén, es factible trabajar el problema a nivel de comuna.

4.2 Entendimiento de los datos

Para abordar el problema de normalizacion de direcciones se dispone de 2 bases de datos con
direcciones: una base de datos se encuentra estandarizada con codigo postal a nivel de calle y
numero principal, la cual es llamada base oficial de direcciones. La otra base posee direcciones de
clientes que no estan normalizadas, por lo que no poseen cddigo postal, a esta ultima se le Ilama
base de clientes.

La base oficial contiene direcciones de Chile que poseen un codigo postal, lo que se traduce en
4.026.063 registros. Aqui encontramos informacion sobre: direccion, tipo de edificacion,
id_direccion, id_codigopostal, id_comuna, nombre de comuna, nombre de provincia y nombre de
region. En el campo direccion se encuentra el nombre y nimero de la calle. Es importante tener en
cuenta que, cada afio se crean nuevas direcciones con la construccion de nuevos complejos
inmobiliarios, lo que puede provocar una desactualizacion en la base oficial.

La base de clientes posee 10.480 direcciones totales, las cuales no estan estandarizadas y poseen
informacion del nombre de calle, nimero principal e informacion adicional (nimero de
departamento, numero de block y/o villa) en el campo Direccion. La informacion relacionada a la
comuna se encuentra en el campo Comuna, distinto al de Direccion, lo que posibilita trabajar la
normalizacion a nivel de comunas.

En primera instancia, el entrenamiento del modelo se reduce solo a la comuna de Quilicura, debido
a que esta no posee direcciones rurales y sus direcciones estan estandarizadas completamente,
ademas, se disminuye la carga computacional para entrenar los modelos. Esta reduccion aminora
la cantidad de datos a trabajar en la base oficial a 49.950 y en la base de clientes a 1254 direcciones.
Al realizar un emparejamiento directo entre la base de clientes y la base oficial de direcciones se
encuentra un 20% de coincidencia. En una segunda instancia, el mejor modelo encontrado se
probara con direcciones de la comuna de Santiago. La base oficial para la comuna de Santiago
posee 57.397 direcciones y la base de cliente 807. Al realizar un emparejamiento directo entre
ambas bases se encuentra un 18% de coincidencia.

En Chile se acostumbra a escribir las direcciones partiendo por el nombre de la calle, luego el
namero principal, informacion adicional, la comuna y region. Sin embargo, no existe una regla
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definida sobre como escribir una direccion y pueden existir variaciones en la escritura al igual que
diferentes estructuras (o campos de informacion en el texto de la direccion). Debido a que, se quiere
asignar un cédigo postal a la direccion se trabaja bajo el supuesto de que existe un numero principal
bien escrito que permite la normalizacién. Este supuesto es clave para distinguir entre una direccién
correcta y candidata para la normalizacion o si requerird una revision mas profunda antes de
asignarle un codigo postal.

Una misma direccion se puede escribir de varias formas, omitiendo o abreviando palabras, con mas
o0 menos informacién, utilizando variaciones en la estructura o formato de la direccién, con la
aparicion de errores tipograficos, ortograficos o gramaticales y con la repeticion de palabras. A
continuacion, se muestra la Tabla 1 con abreviaturas y prefijos de direcciones encontrados en la
base de clientes:

Abreviaturas y prefijos de direcciones
Pasaje “PASAJE”, “PJE.”, “PJE”, “PSJE.”, “PSIE”
Avenida “AVENIDA”, “AVDA”, “AVDA.”, “AV.”, “AV”
Calle “CALLE”
Puente “PTE”, “PTE.”
Puerto “PTO.”, “PTO”
Departamento “DPTO”, “DPTO.”, “DEP.”, “DEP”, “DEPTO”, “DPT”, “DP”
Edificio o Block o Torre “BLOCK”, “BLOCK.”, “EDIFICIO”, “EDIF”, “TORRE”
Casa “CASA”
Condominio “CONDOMINIO”, “COND”
Villa “VILLA”, “V.”

Tabla 1: Abreviaturas y prefijos de direcciones

4.3 Preparacion de los Datos

El objetivo de esta memoria consiste, en pocas palabras, en asignar correctamente un codigo postal
a una direccion entregada por un cliente. Para esta labor es necesario identificar satisfactoriamente
las partes de cada direccion, especificamente el nombre de calle y el nimero principal para poder
asignar el cédigo postal. Ademas, al existir variaciones en las formas de escrituras se puede
preprocesar los nombres de calle con el fin de modificar abreviaturas que puedan entregar mas
informacion o, al contrario, dificulten la normalizacion.

La segmentacion y etiquetado para identificar cada parte de la direccion se realiza a través de un
modelo clasificador en base a reglas I6gicas. Se utiliza la informacidn contextual de la direccién
para identificar el numero principal y, luego, el nombre de calle y la informacién adicional. Esto
se ejecuta utilizando el lenguaje de programacion Python, a traves de sentencias condicionales (if,
elif y else).

Con el nombre de calle identificado y etiquetado, se procede a buscar la direccidn coincidente en
la base oficial de direcciones. Sin embargo, este proceso puede ser mejorado si el nombre de calle
es preprocesado modificando las abreviaturas que pueda contener. Debido a que existen
abreviaturas generales y comunes en Chile, se construyen diccionarios que asisten este proceso.
Estos diccionarios son utilizados en modo de filtros que pueden reemplazar, modificar o eliminar
abreviaturas.
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4.4 Modelamiento

Para la asignacion de un codigo postal se necesita identificar la comuna, el nombre de la calle y el
numero principal de la direccion. Debido a que, los datos a trabajar poseen la comuna en un atributo
separado de la direccion el problema se acota a identificar solamente el nombre de calle y nimero
principal, para luego buscar una direccion coincidente en la base oficial que permita la
normalizacion. La solucion propuesta consiste en dos modelos, diferentes, complementarios entre
si, donde uno es utilizado para identificar la estructura de la direccién (clasificador de texto) y otro
para la asignacion del codigo postal.

4.41 Clasificador de Texto

El primer modelo en actuar corresponde al clasificador de direcciones en base a reglas logicas. Se
puede considerar que este modelo prepara las direcciones para luego ser normalizadas por el
segundo modelo. Este modelo es de aprendizaje no supervisado, ya que no se entrena utilizando
direcciones etiquetadas. Esto se debe a que, no se posee una base de entrenamiento de direcciones
segmentadas y etiquetadas.

El clasificador considera que las direcciones estan escritas por palabras y no por caracteres
simplemente. Esta diferencia es crucial, debido a que, modela las direcciones siguiendo la misma
I6gica que utiliza una persona al escribir una direccion. Ademas, la informacion contextual se
procesa en base a la l6gica de la cultura popular de escritura de una direccidn en Chile. Por lo tanto,
al separar palabra por palabra, se identifica aquellas que corresponden a nimeros con los cuales se
identifica el nombre de calle principal.

4.4.2 Coincidencia de direcciones

El segundo modelo corresponde al asignador de cédigos postales, el cual funciona buscando una
direccion coincidente en la base oficial de direcciones. Se utiliza como base la distancia de
Levenshtein, ya que, considera la cantidad de operaciones fundamentales (insercion, delecién y
sustitucion) que se necesitan para transformar una palabra en otra. Sin embargo, las direcciones
poseen variaciones en sus escrituras que implican diferentes cantidades de palabras para referirse
a una misma direccion, por ejemplo: COMPANIA 457, en la comuna de Santiago, hace referencia
a la calle COMPANIA DE JESUS 457, ya que, popularmente, se le menciona sélo “COMPANIA”
sin agregar las ultimas dos palabras “DE JESUS”. Por esta razon, es importante considerar una
métrica que incluya la cantidad de palabras o el largo de la cadena de texto.

También, es importante considerar la forma en que se buscan direcciones coincidentes, ya sea,
calculando la similitud palabra por palabra o utilizando la cadena completa de texto. Comparar
palabra por palabra permite que, al existir direcciones que posean distinto nimero de palabras en
la base oficial y en la base de clientes, estas no sean penalizadas de la misma manera que si se
compara la cadena de texto completa. Por otro lado, al utilizar la direccién completa para buscar la
coincidencia se puede ser mas asertivo en direcciones que poseen palabras similares.
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5 MODELO CLASIFICADOR REGLAS LOGICAS

Los clasificadores de texto basados en reglas logicas aplican un conjunto de sentencias
condicionales escritas a mano. Estas reglas instruyen al sistema a utilizar elementos
semanticamente significativos de un texto para identificar categorias relevantes en funcién de su
contenido (MonkeyLearn.com, 2019).

El modelo propuesto en esta memoria es desarrollado con el lenguaje de programacion Python.
Utiliza un conjunto de sentencias condicionales if, else y elif para verificar las reglas légicas y se
recorre las cadenas de texto utilizando ciclos for.

Se tiene como objetivo que el modelo separe las direcciones en la siguiente estructura: Nombre de
calle, nimero de calle, informacion adicional. Como supuesto base se asume que las direcciones
poseen un numero principal, debido a que se quiere asignar un codigo postal. La légica del
clasificador se basa en encontrar el nimero principal dentro de las diferentes direcciones. En caso
de no existir un numero principal bien definido, la direccion se etiqueta como invéalida y no se
normaliza.

A continuacion, en la tabla 2, se muestra el conjunto de direcciones de referencia para la
construccion de las reglas logicas del clasificador:

Direccién Nombre Calle NUmero | Info. Adicional
de Calle
PJE. SENDA SANTA MARTA 0205 DEPTO. 21 | PJE. SENDA SANTA 205 | DEPTO. 21
MARTA
CALLE 1 SUR 786 CALLE 1 SUR 786
PJE 15183 POB. ALBORADA PJE 1 5183 | POB. ALBORADA
CALLE UNO SUR 786 CALLE UNO SUR 786
ISMAEL BRICENO 551 23 14 PUCARA DE ISMAEL BRICENO 551 | 23 14 PUCARA DE
LAZANA LAZANA
ISMAEL BRICENO 1481 TORRE C DEPTO 32 | ISMAEL BRICENO 1481 | TORRE C DEPTO 32
PASAJE 4 40 VILLA HUELEN PASAJE 4 40 | VILLA HUELEN
1 ORIENTE 1985 DP 705 1 ORIENTE 1985 | DP 705
1 ORIENTE 1985 1 ORIENTE 1985
PASAJE VILLA MAYOR NORTE 357 PASAJE VILLA MAYOR 357
NORTE
PASAJE LA CASA PIEDRA 1360 DPTO 32 PASAJE LA CASA PIEDRA 1360 | DPTO 32
AV LO CRUZAT 555 DEP 532 AV LO CRUZAT 555 | DEP 532
PJE OLLAGUE 251 A A 11 PJE OLLAGUE 251 | AA1L

Tabla 2. Direcciones de referencia para construccion de reglas de clasificacion
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En base a las direcciones de la Tabla 2, se procede de la siguiente manera: Primero el clasificador
separa todos los caracteres de la cadena de texto por espacios en blanco, luego se separan los
numeros de las palabras. Se guardan las palabras, los nimeros y dos vectores con los indices de
sus posiciones respectivamente.

Como regla general se asigna al campo nombre de calle, todas las palabras existentes hasta el
primer nUmero que aparezca, si es que existe un solo nimero.

Si hay méas de un ndmero, entonces, puede ser parte de un nidmero secundario que indica el
departamento, oficina o block, o puede que el primer nimero sea parte del nombre de la calle. En
el caso de que existan dos numeros seguidos, se considera el primero como parte del nombre de
calle y el segundo como principal (casos “pasaje 4 7227 6 “calle 2 5859”). Si no hay dos nimeros
seguidos se considera el primero como ndmero principal. Los numeros restantes se asignan a
informacion adicional.

Para realizar una correcta clasificacion, se trabaja con dos diccionarios: un diccionario con palabras
que anteceden el nombre de calle, llamado pre_calle y otro con palabras que hacen referencia al
tipo de edificacion o lugar, llamado tipo. A continuacién, se detalla el contenido de cada
diccionario.

pre_calle: "PASAJE", "PJE.", "PJE", "PSJE.", "PSJE","AVENIDA", "AVDA", "AVDA.", "AV.",
"AV""CALLE".

tipo: "BLOCK", "BLOCK.", "DPTO", "DPTO.", "DEP.", "DEP", "DPT", "DP", "DEPTO",
"DEPTQO.", "CASA", "VILLA", "TORRE", "COND","EDIF".

Estos diccionarios se utilizan para crear las sentencias condicionales, ya que entregan informacion
seméntica de las direcciones.

Las palabras y los nameros que no fueron asignados a nombre de calle o nimero de calle son
asignados a la etiqueta informacion adicional.

Como ultimo paso, el clasificador identifica si una direccion es valida o no. Para esto, en primer
lugar, verifica si existe al menos un nimero asignado a Namero de calle y, en caso de que no exista,
se etiqueta como direccion invalida. En segundo lugar, se verifica si la direccion posee el indicativo
“S/N”, el cual indica que no existe numeracion principal para esa ubicacion. En tercer lugar, se
verifica que en el nombre de calle no posea indicativos del tipo de vivienda, ya que esto implica
que el ndmero identificado como principal puede deberse a una numeracion interna del tipo de
edificacion, es decir si el nombre de calle posee palabras como “BLOCK” o “DPTO” se etiqueta
como direccién invalida.
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6 MODELAMIENTO - ASIGNACION CODIGO POSTAL

La solucion propuesta en esta memoria comprende dos etapas: la primera parte consiste en etiquetar
las direcciones con Nombre de Calle, Nimero Principal e informacion adicional para cada
subsegmento de texto de la direccion. La segunda etapa consiste en buscar direcciones coincidentes
entre la base de clientes y la base oficial, a través de algoritmos de coincidencia de texto, y
finalmente asignar el cddigo postal correspondiente.

6.1 Coincidencia de textos

La distancia de Levenshtein es la métrica por excelencia para determinar qué tan similares son dos
cadenas de texto, ya que cuenta la cantidad de operaciones fundamentales necesarias para llegar de
un texto a otro. Sin embargo, esta métrica no considera el largo de los textos a comparar y aplicarla
directamente puede arrojar resultados inesperados. Por otro lado, se tiene el ratio de similitud de
Levenshtein el cual considera el largo de los textos, pero existe mas de una forma para comparar
cadenas de texto.

Para asegurar un mejor modelo de coincidencia de textos, se ha propuesto la siguiente metodologia:
Filtros?

En primer lugar, se realiza un preprocesamiento de las cadenas de texto con el fin de modificar
algunas abreviaturas y nameros que pueden afectar el calculo de la distancia de Levenshtein y el
ratio de similitud. A continuacién, se muestran los diferentes valores que adquiere la distancia de
Levenshtein para variaciones de una misma direccion:

Direccion Oficial Direccién a Normalizar Distancia de Levenshtein
PASAJE LOS QUELTEHUES PASAJE LOS QUELTEHUES 0
PASAJE LOS QUELTEHUES PSJE LOS QUELTEHUES 2
PASAJE LOS QUELTEHUES PSJE. LOS QUELTEHUES 3
PASAJE LOS QUELTEHUES PJE LOS QUELTEHUES 3
PASAJE LOS QUELTEHUES PJE. LOS QUELTEHUES 4
PASAJE LOS QUELTEHUES LOS QUELTEHUES 7

Tabla 3. Ejemplo calculo de distancia de Levenshtein

Al ejemplo de la Tabla 3 se le debe considerar, ademas, que pueden existir errores tipograficos que
pueden aumentar la distancia de Levenshtein. Es por esto, que se prueban tres formas diferentes de
utilizar un filtro que modifica las abreviaturas del diccionario de palabras pre_calle: eliminando
las abreviaturas, agregando la palabra completa y no utilizando el filtro. Esto se realiza sobre las
direcciones de la base oficial y de la base de clientes.

2 Al utilizar la palabra filtro se hace referencia a la modificacion, reemplazo o eliminacion de abreviaturas
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Un caso especial de abreviaturas que no corresponde al diccionario pre_calle son las palabras
PUENTE y PUERTO. Estas abreviaturas seran reemplazadas por sus palabras completas al utilizar
el filtro de pre_calle. Esta préctica puede extenderse a otras abreviaturas, lo cual requiere la
creacion de un diccionario de abreviaturas comunes para la realizacion de reemplazos, esto se deja
propuesto como trabajo futuro, ya que excede el alcance de esta memoria.

En adicion, se ha observado que hay direcciones escritas por clientes del estilo Calle 4, siendo su
nombre oficial Calle Cuatro. Por esta razon se utilizard otro filtro que reemplaza los nimeros
escritos con su simbolo numérico por su version escrita. Este filtro es aplicado en todos los
enfoques de coincidencia, ya que la distancia de Levenshtein generada al reemplazar el simbolo
del nimero por su palabra es, a lo menos, el largo de la palabra, agregando ruido a los resultados.

Modelamiento del algoritmo de coincidencia

En segundo lugar, el modelo genera un ranking con las 3 direcciones méas probables de ser la
coincidencia correcta, a traves de la distancia de Levenshtein, en una instancia y, en otra, utilizando
la distancia con logica difusa. Para el caso en donde el ranking se crea utilizando la distancia de
Levenshtein se selecciona como mejores candidatos a las direcciones que posean la menor cantidad
de operaciones fundamentales. Por otro lado, para el caso donde el ranking se genera utilizando el
ratio de similitud de Levenshtein o l6gica difusa, se seleccionan los candidatos con mayor puntaje.
A este puntaje obtenido se le refiere como puntaje de ranking.

Existen dos formas posibles para aplicar la distancia a cada direccion, comparando palabra por
palabra o comparando la cadena de texto completa. Se utilizan ambas formas para el célculo del
puntaje de ranking.

Con el ranking de 3 direcciones mas similares se calcula nuevamente la distancia con l6gica difusa
obteniendo el puntaje de seleccion. Este puntaje se calcula en base a una variacion del ratio de
similitud de Levenshtein, el fuzz partial ratio (que busca coincidencia de la cadena mas corta con
subcadenas de la cadena mas larga) y, en esta oportunidad, se compara la direccion filtrada del
cliente con la direccidn propuesta de la base oficial sin filtrar.

Se puede pensar, entonces, que el puntaje de seleccién entrega el mismo resultado que en el primer
calculo cuando se utiliza el ratio de similitud de Levenshtein, sin embargo, esta métrica varia
debido a que busca la coincidencia de la cadena més corta con subcadenas de la cadena mas larga.
En las Tablas 4 y 5 se muestran algunos ejemplos en donde, al calcular el puntaje de ranking
utilizando el ratio de similitud de Levenshtein y el puntaje de seleccion utilizando la variacion del
ratio de similitud se obtienen diferentes puntajes.

En la Tabla 4, se muestra la diferencia entre el puntaje de ranking y puntaje de seleccién cuando
se varia el filtro a utilizar. Ademas, en este caso, la direccion posee distintas abreviaturas que
anteceden al nombre de calle. En la Tabla 5, se observa la diferencia entre ambos puntajes cuando
se compara la palabra “COMPANIA” con las direcciones “COMPANIA DE JESUS” y “PASAJE
NUEVA COMPANIA”. Cabe mencionar que, la asignacion en el ejemplo de la Tabla 5 se define
por el calce perfecto entre el nimero de calle y nimero propuesto. Por Gltimo, en ambos ejemplos
existen variaciones entre los puntajes de ranking y puntajes de seleccion.
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Direccién Original Nombre de Calle Numero | Calle NUmero Puntaje | Puntaje

de Calle | Propuesta Propuesto Ranking | Seleccién
Filtro: Elimina abreviaturas de nombre de
direccion
AV PIEDRA ROJA 123 CASA 35 PIEDRA ROJA 123 PIEDRA ROJA 123 100 100
CALLE PIEDRA ROJA 063 CASA PIEDRA ROJA 63 PIEDRA ROJA 63 100 100
56
PIEDRA ROJA 063 CASA 5 PIEDRA ROJA 63 PIEDRA ROJA 63 100 100

Filtro: No modifica abreviaturas de nombre de direccion

AV PIEDRA ROJA 123 CASA 35 AV PIEDRA ROJA 123 PIEDRA ROJA 123 88 95

CALLE PIEDRA ROJA 063 CASA CALLE PIEDRA ROJA 63 PIEDRA ROJA 63 79 90
56

PIEDRA ROJA 063 CASA 5 PIEDRA ROJA 63 PIEDRA ROJA 63 100 100

Filtro: Completa abreviaturas de nombre de

direccion
AV PIEDRA ROJA 123 CASA 35 AVENIDA PIEDRA 123 PIEDRA ROJA 123 73 90
ROJA
CALLE PIEDRA ROJA 063 CASA CALLE PIEDRA ROJA 63 PIEDRA ROJA 63 79 90
56
PIEDRA ROJA 063 CASA 5 PIEDRA ROJA 63 PIEDRA ROJA 63 100 100

Tabla 4. Ejemplo 1 diferencias entre Puntaje Ranking y Puntaje Seleccion

Direccion Nombre de | NUmero Calle NUmero Puntaje Puntaje | Distancia | Propuesta
Original Calle de Calle Propuesta Propuesto | Ranking | Seleccion | Numeros

COMPANIA 1737 COMPANIA 1737 PASAJE 425 73 90 1312 0
D-28 T-A NUEVA

COMPANIA

COMPANIA 1737 COMPANIA 1737 COPIAPO 1495 67 67 242 0
D-28 T-A

COMPANIA 1737 COMPANIA 1737 COMPANIA 1737 64 90 0 1
D-28 T-A DE JESUS

Tabla 5. Ejemplo 2 diferencias entre Puntaje Ranking y Puntaje Seleccion

6.2 Modelamiento — Criterios de asignacion

Con los puntajes de ranking y puntajes de seleccion calculados se procede a la asignacion del
codigo postal. Se debe asegurar que se seleccione la direccidn que mas se asemeje segun el puntaje
de selecciony luego, que el numero propuesto corresponda a la misma cuadra del nimero principal
de la direccién a normalizar, para lo cual se calcula la distancia entre el nimero principal y nUmero
propuesto.

La propuesta del numero de calle supone que el nimero escrito en la direccion entregada por el
cliente esta correcto. Debido a que, se asigna el cddigo postal correspondiente al frente de cuadra,
la seleccion del nimero propuesto se realiza, en primer lugar, buscando el nimero idéntico. Si no
se encuentra, se busca el nimero mas cercano que posea la misma centena y paridad. Finalmente,
si no se encuentra un nimero con las caracteristicas anteriormente mencionadas, se selecciona el
de menor diferencia numérica.

Para la asignacion del cédigo postal, el modelo identifica y etiqueta la direccion propuesta con el
mayor puntaje de seleccion entre las triadas de direcciones propuestas para cada envio. Si solo hay
una direccion con el mayor puntaje de seleccion, se le asigna a esta el codigo postal. En el caso de
que existan dos 0 mas direcciones con el mayor puntaje de seleccion, se escoge la alternativa que
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posea una menor diferencia entre el nimero principal y el nmero propuesto. Finalmente, si ningln
criterio de asignacion se cumple, ya sea porque existen dos 0 mas direcciones con los mismos
puntajes de seleccidon (y maximos en cada triada) y no coinciden con la menor diferencia entre
nameros, la direccidn se etiqueta como no propuesta y se aparta para una revision manual.

6.3 Modelamiento — Enfoques a utilizar

Utilizando una combinacion de diferentes filtros, algoritmos de coincidencias y métricas de
distancia se proponen 12 enfoques de normalizacion de direcciones, los cuales seran puestos a
prueba con direcciones de la comuna de Quilicura. El enfoque con mejor rendimiento seréa probado
en direcciones de la comuna de Santiago.

Se tienen tres filtros, los cuales actdan en el preprocesamiento de los nombres de calles de cada
direccion para realizar el célculo del puntaje de ranking. Todos los enfoques utilizan el filtro de
nameros que transforma los nimeros arabigos a su version escrita y el filtro de abreviaturas el cual
elimina, completa o no modifica las abreviaturas correspondientes al diccionario pre_calle.

Los algoritmos de coincidencia a utilizar son dos: comparar palabra a palabra del nombre de calle
y comparar la cadena texto completa del nombre de calle.

Las métricas de distancia que son consideradas son dos: la distancia de Levenshtein y el ratio de
similitud de Levenshtein. La variacion en la métrica de distancia es utilizada en el calculo del
puntaje de seleccion, ya que para el calculo del puntaje de ranking solo se utilizara el ratio de
similitud de Levenshtein.

Enfoque 1.1: Se aplica el filtro de nimero y las abreviaturas no se modifican. Se compara palabra
a palabra. Se calcula el puntaje de ranking utilizando distancia de Levenshtein.

Enfoque 1.2: Se aplica el filtro de nUmero y las abreviaturas no se modifican. Se compara palabra
a palabra. Se calcula el puntaje de ranking utilizando ratio de similitud de Levenshtein

Enfoque 2.1: Se aplica el filtro de numero y las abreviaturas se eliminan. Se compara palabra a
palabra. Se calcula el puntaje de ranking utilizando distancia de Levenshtein.

Enfoque 2.2: Se aplica el filtro de nimero y las abreviaturas se eliminan. Se compara palabra a
palabra. Se calcula el puntaje de ranking utilizando ratio de similitud de Levenshtein.

Enfoque 3.1: Se aplica el filtro de nimero y las abreviaturas se completan. Se compara palabra a
palabra. Se calcula el puntaje de ranking utilizando distancia de Levenshtein.

Enfoque 3.2: Se aplica el filtro de nimero y las abreviaturas se completan. Se compara palabra a
palabra. Se calcula el puntaje de ranking utilizando ratio de similitud de Levenshtein

Enfoque 4.1: Se aplica el filtro de nimero y las abreviaturas no se modifican. Se compara la cadena
completa. Se calcula el puntaje de ranking utilizando distancia de Levenshtein.

Enfoque 4.2: Se aplica el filtro de nimero y las abreviaturas no se modifican. Se compara la cadena
completa. Se calcula el puntaje de ranking utilizando ratio de similitud de Levenshtein
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Enfoque 5.1: Se aplica el filtro de nimero y las abreviaturas se eliminan. Se compara la cadena
completa. Se calcula el puntaje de ranking utilizando distancia de Levenshtein.

Enfoque 5.2: Se aplica el filtro de nimero y las abreviaturas se eliminan. Se compara la cadena
completa. Se calcula el puntaje de ranking utilizando ratio de similitud de Levenshtein

Enfoque 6.1: Se aplica el filtro de nimero y las abreviaturas se completan. Se compara la cadena
completa. Se calcula el puntaje de ranking utilizando distancia de Levenshtein.

Enfoque 6.2: Se aplica el filtro de nimero y las abreviaturas se completan. Se compara la cadena
completa. Se calcula el puntaje de ranking utilizando ratio de similitud de Levenshtein

6.4 Modelamiento — Resultados

Debido a que el modelo propuesto corresponde a un modelo de aprendizaje no supervisado no se
puede obtener una métrica de desempefio basado en alguna comparacién, por lo que, es necesario
inspeccionar los resultados y validar si las asignaciones de codigo fueron correctas. Por esta razon,
se inspeccionaran los resultados manualmente para cada enfoque propuesto validando las
direcciones con una correcta normalizacion y las que no.

Para validar la asignacién correcta de direcciones se revisa cada envio asegurando que cada
propuesta coincida con la direccidon a normalizar. Como punto de referencia, se utiliza Google maps
buscando reconocer calles distintas que posee nombres similares que pudiesen afectar la asignacion
del cddigo postal. Luego se contabiliza la cantidad de direcciones validadas manual vy
correctamente asignadas y se compara con la cantidad de direcciones propuestas totales. Es
necesario recordar que, solo se admite una propuesta de cddigo postal por cada envio.

Finalmente se selecciona el enfoque con menor error en la asignacion de direcciones y se aplica en
envios para la comuna de Santiago. Con los resultados del mejor enfoque para las comunas de
Santiago y Quilicura se proponen categorias de confiabilidad segun el puntaje de seleccion para
determinar propuestas seguras, probables y que requieren revision.
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7 RESULTADOS

En este capitulo, se reportan los resultados obtenidos durante el proceso de normalizacion
propuesto en esta memoria. Primero, se comentan resultados en relacion con la coincidencia
directa, la cual corresponde al estado base del porcentaje de normalizacion. En segundo lugar, se
muestran los resultados para el clasificador de texto en base a reglas ldgicas. En tercer lugar, se
ilustra el rendimiento del modelo de asignacion de codigos postales en cada uno de sus enfoques,
para luego analizar la recomendacion de categorias de confiabilidad. En cuarto lugar, se declaran
los resultados generales de la normalizacion, dimensionando la cantidad de envios que a los cuales
se asigna un cddigo postal o0 no, respecto del total de envios de clientes. Por ultimo, se notifica el
costo computacional de cada modelo utilizado.

7.1 Coincidencia directa

Al realizar la coincidencia directa entre la base de clientes y la base oficial se logra normalizar 251
de 1254 direcciones de clientes en Quilicura, es decir, sin la ayuda de ningun algoritmo, se le asigna
un codigo postal al 20% de los envios de esa comuna. Por otro lado, para los envios de clientes de
la comuna de Santiago se encuentra una coincidencia directa a 145 de 807 direcciones, es decir,
sin la ayuda de ningun algoritmo se le asigna codigo postal al 18% de los envios.

Los 1003 envios de clientes de Quilicura que no lograron la coincidencia directa son normalizados
con el modelo propuesto en esta memoria. Los 662 envios de clientes de Santiago que no lograron
la coincidencia directa son normalizados con el modelo de mejor rendimiento en base a los
resultados de la comuna de Quilicura.

7.2 Clasificador en base a reglas logicas

El clasificador en base a reglas l6gicas de direcciones propuesto en esta memoria posee 3 etiquetas:
Nombre de calle, nimero de calle e informacion adicional. Ademas de las etiquetas, el clasificador
verifica si una direccion posee un numero principal definido y si no lo posee, la identifica como
invalida. Esto es posible debido a que, las reglas utilizadas se basan en el supuesto de que existe
un numero principal, lo cual es clave para poder asignar un codigo postal.

De los 1003 envios de clientes de Quilicura a normalizar, se identificaron 932 direcciones validas
0 con un namero principal bien definido, mientras que 71 direcciones fueron identificadas como
invalidas. Por otro lado, de los 662 envios de clientes de Santiago, se identificaron 618 direcciones
validas y 44 invélidas.

Al analizar las direcciones que fueron etiquetadas como invéalidas se encontr6 que la totalidad no
poseia un namero principal claro. Las Tablas 6 y 7 muestran ejemplos de direcciones correcta e
incorrectamente etiquetadas.

De la Tabla 6, se observa que todas las direcciones que posee un namero principal claro, es decir,
un namero luego del nombre de calle principal son etiquetadas correctamente.
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Direccion Nombre de Calle Namero | Info. Adicional
PJE. SENDA SANTA MARTA 0205 DEPTO. 21 PJE. SENDA SANTA MARTA | 205 DEPTO. 21
CALLE 1 SUR 786 CALLE 1 SUR 786
PJE 15183 POB. ALBORADA PJE 1 5183 POB. ALBORADA
CALLE UNO SUR 786 CALLE UNO SUR 786
ISMAEL BRICENO 551 23 14 PUCARA DE LAZANA | ISMAEL BRICENO 551 23 14 PUCARA DE LAZANA
ISMAEL BRICENO 1481 TORRE C DEPTO 32 ISMAEL BRICENO 1481 TORRE C DEPTO 32
PASAJE 4 40 VILLA HUELEN PASAJE 4 40 VILLA HUELEN
1 ORIENTE 1985 DP 705 1 ORIENTE 1985 DP 705
1 ORIENTE 1985 1 ORIENTE 1985
PASAJE VILLA MAYOR NORTE 357 PASAJE VILLA MAYOR NORTE | 357
PASAJE LA CASA PIEDRA 1360 DPTO 32 PASAJE LA CASA PIEDRA 1360 DPTO 32
AV LO CRUZAT 555 DEP 532 AV LO CRUZAT 555 DEP 532
PJE OLLAGUE 251 A A 11 PJE OLLAGUE 251 AA1l
Tabla 6. Ejemplo direcciones correctamente etiquetadas

Direccion Nombre de Calle Namero| Info. Adicional
PARINACOTA BLOCK 515 DPTO B-11 PARINACOTA BLOCK 515 DPTO B-11
PJE 5 BLOCK 752 DEPTO 106 PJE 752 BLOCK 752 DEPTO 106
CALLE 1 BL 23 DEPTO 3 CALLE 23 BL 23 DEPTO 3
LAS VIOLETAS BLOCK 565 DPTO. A-22 LAS VIOLETAS BLOCK 565 DPTO. A-22
NUESTRA SENORA DEL CAMREN BLOCK | NUESTRA SENORA DEL CAMREN ca8 DEPTO 34
588 DEPTO 34 BLOCK
PARINACOTA S/N BLOCK 560 DEPTO 24 A | PARINACOTA S/N BLOCK 560 DEPTO 24 A
AV LO MARCOLETA S/N DEP A-23 BLOCK | AV LO MARCOLETA S/N DEP A-23 610
0610 BLOCK
gﬁ’;‘L':/'CﬁF;TA'N CON CHACABUCO 636 SAN MARTIN CON CHACABUCO 636 QUILICURA
Egﬂﬁ(E)LlBR'CENO' PASAJE 1 BLOCK 22 ISMAEL BRICENO, PASAJE 22 BLOCK 22 DEPTO 1

Tabla 7. Ejemplo direcciones incorrectamente etiquetadas

En la tabla 7, se puede observar que las direcciones no poseen un numero principal claro, ya que
la palabra “BLOCK” pertenece al diccionario que indica un tipo de vivienda y no como un posible
numero de calle. La estructura de direcciones que hacen referencia a esquinas, por ejemplo: “SAN
MARTIN CON CHACABUCO” no estan consideradas como una estructura valida en este
clasificador. Por ultimo, a las direcciones sin nimero o “S/N” no se les puede asignar un codigo
postal, ya que este funciona en base a un namero principal.

7.3 Asignacion codigo postal

Para medir los resultados de la normalizacion se revisa manualmente la asignacién de cédigos en
cada enfoque propuesto. Se contabiliza la cantidad de direcciones que se lograron normalizar y a
las que no se logré asignar un cddigo postal Unico. Ademas, se contabiliza la cantidad de
direcciones normalizadas correctamente segun una validacion manual, es decir, aquellas
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direcciones que se les asignd un cadigo postal correspondiente a la misma calle de la direccion en
cuestion.

Luego de obtener los resultados generales para cada enfoque, se selecciona el mejor para revisar
los errores segun el puntaje de seleccion con el fin de proponer las categorias de confiabilidad de
normalizacion segura, probable y que requiere revision.

7.3.1 Rendimiento general de enfoques de coincidencia

En esta seccidn se encuentran los resultados generales para cada enfoque de coincidencia, es decir
se reporta la cantidad de direcciones normalizadas segun el modelo y las direcciones normalizadas
correctas segun validacion manual. En la Tabla 8 se encuentran los resultados de envios a la
comuna de Quilicura para cada uno de los enfoques propuestos:

Enfoque 1.1 1.2 2.1 2.2 3.1 3.2 4.1 4.2 51 5.2 6.1 6.2
Direcciones
Totales a 1003 1003 1003 1003 1003 1003 1003 1003 | 1003 | 1003 | 1003 | 1003
normalizar
Direcciones 932 932 932 932 932 932 932 932 932 | 932 932 932
Vaélidas
Direcciones 71 71 71 71 71 71 71 71 71 71 71 71
Invalidas
Normalizadas |  ggg 927 920 930 898 923 932 907 920 926 932 925
Normalizadas
correctamente | 499 623 822 769 623 656 711 830 859 885 669 854
No
: 34 5 12 2 34 9 0 25 12 6 0 7
normalizadas
% error
validacién
ansal 46,46% | 33,15% | 11,80% | 17,49% | 33,15% | 29,61% | 23,71% | 10,94% | 7,83% | 5,04% | 28,22% | 8,37%

Tabla 8. Resultados generales de enfoques de coincidencia en envios de Quilicura

La cantidad de direcciones “Normalizadas” corresponde al numero de envios a los cuales se les
asigno un cadigo postal unico, es decir, cumplieron con los criterios de asignacion. La suma de
direcciones “Normalizadas” y “No Normalizadas™ es igual a la cantidad de “Direcciones Validas™.
Las direcciones “Normalizadas Correctamente” corresponden a aquellas que se validaron
manualmente.

Se inicia la normalizacion a partir de las 1003 direcciones que no lograron la coincidencia directa.
71 direcciones fueron encontradas invalidas o mal escritas, lo que es igual para todos los enfoques
debido a que el clasificador no cambia segln el enfoque a utilizar. Con las 932 direcciones validas
0 bien escritas se inicia la asignaciéon de cddigos postales. EI % (porcentaje) de error segin

. ., . Normalizadas Correctamente
validacion manual se calcula como:

——— — . Esto, se debe a que se busca
Direcciones Validas

determinar qué tan confiable es el enfoque para la normalizacion. Ademas, un mismo denominador
comun facilita la comparacion entre modelos.
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Puntaje Ranking con distancia de Levenshtein Puntaje Ranking con Ratio Similitud Levenshtein
(Enfoque X.1) (Enfoque X.2)
Enfoque | Normalizadas No % error Normalizadas No % error
Correctamente | Normalizadas | normalizaciéon | Correctamente | Normalizadas normalizacion
seguin revision segun revision
manual manual
Comparacién 1 499 34 46,46% 623 5 33,15%
palabra por 2 822 12 11,80% 769 2 17,49%
palabra 3 623 34 33,15% 656 29,61%
Comparacién 4 711 0 23,71% 830 25 10,94%
cadena 5 859 12 7,83% 885 6 5,04%
completa 6 669 12 28,22% 854 7 8,37%

Tabla 9. Resultados Enfoques de coincidencia

En general, todos los modelos asignaron correctamente mas del 50% de las direcciones a
normalizar. Sin embargo, al observar la Tabla 9, se puede notar que los modelos que utilizan una
comparacion palabra por palabra reportaron resultados consistentemente peores que los enfoques
que, utilizando los mismos filtros (enfoques 1y 4, 2 y 5, 3 'y 6 utilizan filtros iguales), comparan la
cadena completa de texto. Ademas, para los enfoques 4, 5y 6, calcular el puntaje de ranking
utilizando el ratio de similitud de Levenshtein reporta mejores resultados que si se calcula
utilizando la distancia de Levenshtein.

Si bien, los enfoques 4.1 y 6.1 lograron una asignacion Unica para las 932 direcciones, poseen un
mayor % de error segun validacién manual. Esto implica que un enfoque que logra asignar codigos
postales a todos los envios no necesariamente es aquel de mejor rendimiento.

El enfoque 5.2, que busca coincidir cadenas de texto completas, genera el puntaje de ranking en
base al ratio de similitud de Levenshtein y obtuvo el menor % de error segun validacion manual
con un 5,04%, comparando las 885 direcciones normalizadas correctamente sobre las 932
direcciones validas. Las 6 direcciones que no se lograron normalizar se consideran dentro del error
segun validacion manual, con el fin de poder comparar los diferentes enfoques.

Las 6 direcciones no normalizadas corresponden a un mismo nombre de calle, es decir, son 6 envios
a la misma direccidn. Este caso es explicitado en la Tabla 10 y pueden ser facilmente normalizadas
por un operador utilizando las propuestas entregadas por el modelo.

Direccion Nombre de | NUmero Calle Numero Puntaje | Distancia | Puntaje Max P. CP
Original Calle de Calle Propuesta | Propuesto | Ranking | ndmeros | Seleccién | Selecciéon | propuesto
LOS

LOS LOS
NAL;;QSUES NAUQUES 785 NONQUES 785 82 0 82 0 8731494
LOS LOS PASAJE
NAUQUES NAUQUES 785 LOS 46 76 739 86 1 8700018
785 MAQUIS
LOS LOS PASAJE
NAUQUES NAUQUES 785 LOS 243 76 542 86 1 8720953
785 QUENES

Tabla 10. Direccién no normalizada en envios de Quilicura

El problema que se observa en la Tabla 10 corresponde a la normalizacion de la direccion “LOS
NAUQUES 785 ”. En primer lugar, esta direccion no esta registrada en Google Maps, sin embargo,
si existe “Los NONQUES 785", por ende, es posible que la direccion “LOS NAUQUES ” esté mal
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escrita. En segundo lugar, el enfoque 5.2 elimina los prefijos de calle, como “PASAJE”, lo que
resulta en un puntaje ranking mayor para “LOS NONQUES”, pero al calcular el puntaje de
seleccion se considera la palabra “PASAJE ” lo que aumenta el ratio de similitud de Levenshtein
debido al largo de las cadenas. En tercer lugar, existen dos puntajes de seleccion mas altos. Y por
altimo, la menor distancia entre el nimero de calle y nimero propuesto no coincide con ninguno
de los dos candidatos con mayor puntaje de seleccion, por lo que no se logra asignar un cédigo
postal.

Enfoque 5.2
Direcciones Totales a 662
normalizar
Direcciones Validas 618
Direcciones Invalidas 44
Normalizadas 617
Normalizadas correctamente 580
No normalizadas 1
% error validacion manual 6,15%

Tabla 11. Resultado general del mejor enfoque en envios de Santiago

Debido a que el enfoque 5.2 reporta los mejores resultados, fue aplicado a envios a la comuna de
Santiago y se obtuvieron los resultados reportados en la tabla 11.

Los resultados del enfoque 5.2 en envios a la comuna de Santiago son similares con los resultados
en envios a la comuna de Quilicura en cuanto al porcentaje de error segun validacion manual, ya
que se reporta un 6,15% y 5,04% respectivamente. Ademas, solo un envio no se logra normalizar,
el cual se encuentra especificado en la tabla 12.

El problema que se observa en la tabla 12 corresponde a una direccion perteneciente a la comuna
de Lampay no de Santiago, por lo que se puede intuir que la direccion fue incorrectamente incluida
dentro de los envios a la comuna de Santiago. Este error escapa de los alcances del modelo
propuesto.

Direccién Original Nombre de | Namero Calle Numero Puntaje Distancia Puntaje CP
g Calle de Calle | Propuesta | Propuesto | Ranking nameros Seleccion | propuesto

GENERAL SAN GEQEEAL NUEVA

MARTIN NORTE MARTIN 305 SAN 1490 70 1185 86 8340513
305 LAMPA NORTE MARTIN

GENERAL SAN GEEEEAL GENERAL

MARTIN NORTE 305 1905 65 1600 86 8361157
305 LAMPA MARTIN MITRE

NORTE

GENERAL SAN GEQ&EAL SAN

MARTIN NORTE MARTIN 305 MARTIN 14 65 291 70 8371067
305 LAMPA NORTE INTERIOR

Tabla 12. Direccion no normalizada en envios de Santiago
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7.3.2 Generacion de categorias de confiabilidad de asignaciones

Debido a la existencia de errores en la normalizacion con el modelo, se ha propuesto la generacién
de categorias de confiabilidad con el propdsito de asegurar el minimo error posible. Para esto, se
ha realizado una apertura de los resultados segun el puntaje de seleccion. Para los envios a la
comuna de Quilicura, la apertura de resultados se muestra en la Tabla 13.

La Tabla 13, posee la cantidad de direcciones normalizadas correctamente segun revisién manual,
normalizadas por el modelo, error porcentual, error absoluto y el porcentaje de direcciones
normalizadas correctas sobre el total de normalizadas (926 en Quilicura). Las filas resaltadas en
negrita corresponden a puntajes en donde existe un aumento importante en el error absoluto de la
normalizacion.

Puntajes Normalizadas Normalizadas Error Error % del total de
Seleccion Correctamente segun Absoluto Propuestas
revision manual
100 235 235 0,00% 0 25,38%
98 236 236 0,00% 0 25,49%
97 248 248 0,00% 0 26,78%
96 252 252 0,00% 0 27,21%
95 393 393 0,00% 0 42,44%
94 395 395 0,00% 0 42,66%
92 403 403 0,00% 0 43,52%
91 404 405 0,25% 1 43,63%
90 774 781 0,90% 7 83,59%
89 781 788 0,89% 7 84,34%
88 786 794 1,01% 8 84,88%
87 787 795 1,01% 8 84,99%
86 850 874 2,75% 24 91,79%
83 854 878 2,73% 24 92,22%
82 855 879 2,73% 24 92,33%
81 858 882 2,72% 24 92,66%
80 860 886 2,93% 26 92,87%
79 865 891 2,92% 26 93,41%
78 874 900 2,89% 26 94,38%
77 877 903 2,88% 26 94,71%

Tabla 13. Apertura de resultados segiin Puntaje Seleccion en enfoque 5.2 en envios de Quilicura

Las categorias de confiabilidad se construyen en base a la cantidad de errores que poseen en cada
nivel de puntaje de seleccion. La categoria de normalizacion segura se propone para aquellos
envios con puntaje de seleccion mayor o igual a 91, ya que al nivel 90 existe un aumento en el
error. En esta categoria, entra un 43,63% de las direcciones normalizadas correctamente. Aunque
al nivel 91 se encuentra un solo error este corresponde a una direccion que no existe en la base
oficial. Este error se muestra en la Tabla 14.
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Direccién Nombre de | Numero Calle Numero Puntaje | Distancia | Puntaje CP Propuesta
Original Calle De calle Propuesta Propuesto | Ranking | numeros | Seleccién | propuesto p
JARDIN DE JARDIN DE JARDIN DE

MARTE MARTE 582 MARTE 439 91 143 91 8722148 1
NORTE 582 NORTE ORIENTE
JARDIN DE JARDIN DE

MARTE MARTE 582 | ponon 582 85 0 85 8722138 0
NORTE 582 NORTE
JARDIN DE JARDIN DE JARDIN DE

MARTE MARTE 582 MARTE 437 84 145 84 8722164 0
NORTE 582 NORTE PONIENTE

Tabla 14. Error en categoria normalizacion segura (Quilicura)

Al buscar la direccion “JARDIN DE MARTE NORTE” en la base oficial no se encuentran
registros. Una explicacion para este error es que la calle pertenezca a un lote nuevo de casas y
calles, ya que existe la direccion con las terminaciones “ORIENTE”, “SUR” y “PONIENTE”. Esto
puede implicar que existen otros errores en la normalizacion, debido a que, no existe la calle
buscada en la base oficial.

La categoria normalizacion probable se propone para envios con puntaje de seleccion menor a 91
y mayor o igual a 87. Esto se debe a que el error asociado es cercano al 1%, ademas, al puntaje de
seleccion 86 el error absoluto sube al triple. Por otro lado, al considerar normalizados los envios
en esta categoria se llega al 84,99% de normalizacion correcta.

Algunos errores repetidos en esta categoria se muestran en la tabla 15. EIl primero, la palabra
“O’HIGGINS” pertenece al nombre de mas de una direccién, siendo estas “PASAJE
O’HIGGINS”, “AMBROSIO O’HIGGINS” y “AVENIDA BERNARDO O’HIGGINS” (no fue
propuesta por el modelo). Esta direccion puede ser considerada como errénea, debido a la
ambigiiedad que posee la palabra “O’HIGGINS”, lo cual dificulta su normalizacion. Sin embargo,
puede ser asignada discriminando por su numero propuesto. El segundo error en la tabla pertenece
a la direccion “AV LAS TORRES NORTE”, la cual al ser buscada en la base oficial no fue
encontrada. Este ultimo error, es similar al encontrado en la categoria normalizacion segura, en

donde la direccién puede pertenecer a un lote relativamente nuevo de casas.

Direccion Nombre | NUmero Calle Numero Puntaje | Distancia | Puntaje CP Propuesta
Original de Calle | De calle Propuesta Propuesto | Ranking | nameros | Seleccion | propuesto P
O HIGGINS 0 PASAJE
365 HIGGINS 365 O"HIGGINS 287 89 78 90 8720300 0
O HIGGINS O AMBROSIO
365 HIGGINS 365 O"HIGGINS 383 67 18 90 8700430 1
O HIGGINS 0 PASAJE LOS
365 HIGGINS 365 GEORGIANOS 245 61 120 57 8720205 0
AV LAS LAS AVENIDA
TORRES TORRES 242 LAS TORRES 116 88 126 86 8732451 0
NORTE 242 NORTE ORIENTE
AV LAS LAS
TORRES | TORRES | 242 | A5 TORRES | 540 88 298 88 | 8700464 | 1
NORTE 242 NORTE
AV LAS LAS AVENIDA
TORRES TORRES 242 LAS TORRES 197 80 45 73 8722189 0
NORTE 242 NORTE SUR

Tabla 15. Errores en categoria normalizacion probable
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Direccién Nombre de NUmero Calle NuUmero Puntaje | Distancia | Puntaje CP Propuesta
Original Calle de Calle Propuesta | Propuesto | Ranking | nimeros | Seleccion | propuesto P
PASAJE
CORDOBA CORDOBA 422 o 422 86 0 77 8721011 0
0422
PASAJE
CORDOBA CORDOBA 422 CORDOVA 319 86 103 86 8722026 1
0422
PASAJE
CORDOBA CORDOBA 422 | BIENS 340 67 82 51 8730613 0
0422
DE LA TRILLA DE LA PASAJE DEL
516 TRILLA 516 POTRILLO 289 75 227 68 8720265 0
DE LA TRILLA DE LA PASAJE DE
516 TRILLA 516 LA ERMITA 712 75 196 86 8722211 1
DE LA TRILLA DE LA CALLE DEL
516 TRILLA 516 TRIGAL 511 73 5 57 8721953 0
PANAMERI-
PANAMERICANA ANDALUCIA
NORTE 8550 CANA 8550 NORTE 1322 67 7228 67 8701589 0
NORTE
PANAMERI-
PANAMERICANA ALCALA
NORTE 8550 CANA 8550 NORTE 1363 67 7187 86 8701554 1
NORTE
PANAMERI- PASAJE
P OMERICANA CANA 8550 MONTERA 1587 65 6963 68 8701486 0
NORTE NORTE

Tabla 16. Ejemplos de errores en categoria de normalizacion requiere revision

Por ultimo, la categoria normalizacion requiere revision, se propone para envios con puntaje de
seleccién menor a 87. Algunos errores encontrados en esta categoria se muestran en la Tabla 16.
Aqui se encuentran todas las direcciones normalizadas que no pertenecen a las categorias segura 'y
probable.

Los tres ejemplos de errores en la Tabla 16 corresponde a envios normalizados con 86 puntos de
seleccion. El primer error corresponde a la direccion “PASAJE CORDOBA”, sin embargo, se
asigna un codigo perteneciente a la calle “CORDOVA”. Aunque a direccion correcta corresponde
a “PASAJE CORDOVA?”, ¢l puntaje de seleccion se calcula comparando Nombre de Calle con
Calle Propuesta, por lo que la palabra “PASAJE” agrega ruido a la comparacion, lo que disminuye
el puntaje de seleccion. EI nimero propuesto en la alternativa de calle “CORDOVA” no posee la
misma centena ni paridad que el nimero buscado, por lo tanto, no se encontrd en la base oficial y
se asignd el nimero mas cercano, lo que puede dar indicios de direcciones incorrectamente
normalizadas. Para el segundo y tercer error, no se encontré la direccion buscada en la base de
datos oficial.

Debido a que, el enfoque 5.2 se aplicd a envios en la comuna de Santiago, la apertura de estos
resultados se muestra en la Tabla 17. Si se aplican las mismas categorias de confiabilidad se observa
que propuestas de normalizacion segura y normalizacién probable no poseen errores (0% error).
Y si se aceptan todas las propuestas en estas dos categorias se alcanza el 87,03% de las direcciones
normalizadas correctamente (537 de 617).
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Puntajes Normalizadas . . error % del total de
Seleccion Corrept_a,mente segun Normalizadas error absoluto propuestas
revision manual

100 273 273 0,00% 0 44,25%
97 275 275 0,00% 0 44 57%
96 276 276 0,00% 0 44,73%
95 311 311 0,00% 0 50,41%
94 313 313 0,00% 0 50,73%
92 325 325 0,00% 0 52,67%
90 534 534 0,00% 0 86,55%
88 535 535 0,00% 0 86,71%
87 537 537 0,00% 0 87,03%
86 554 554 0,00% 0 89,79%
83 557 557 0,00% 0 90,28%
82 579 579 0,00% 0 93,84%
7 579 582 0,52% 3 93,84%
67 579 585 1,03% 6 93,84%
65 579 590 1,86% 11 93,84%

Tabla 17. Apertura de resultados segin Puntaje Seleccién en enfoque 5.2 en envios de Santiago

Para comparar los resultados de las categorias de confiabilidad para envios de Quilicura y Santiago
se construye la Tabla 18. En ella se encuentra el error en la normalizacion, y la cantidad de
direcciones que pertenecen a cada categoria. Se puede observar que el modelo entrega una
normalizacion perfecta para envios de Santiago si se considera solo las categorias segura y
probable, mientras que para envios de Quilicura solo se alcanza 1,01% de error.

Envios Quilicura Envios Santiago
Normalizacién | Normalizacion Normalizacién Normalizacién
Segura Probable Total Segura Probable Total
Dir. Vélidas 932 932 932 618 618 618
Normalizadas 926 926 926 617 617 617
Normalizadas 405 390 795 325 212 537
en categoria
Normalizadas
Correctas en 404 383 787 325 212 537
categoria
Error 0,25% 1,79% 1,01% 0,00% 0,00% 0,00%

Tabla 18. Resultados categorias de confiabilidad para envios de Quilicura y Santiago

Se observa que, para envios de Quilicura, las categorias de confiabilidad segura y probable poseen
errores. Estas asignaciones incorrectas se deben a que el envio direccion no pudo ser encontrado
en la base oficial de direcciones. Una explicacion para estos errores corresponde a una
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desactualizacion de la base oficial, es decir, se han creado nuevas calles o lotes inmobiliarios que
no han sido incluidos en esta base de datos. Este fendmeno se puede observar con mayor frecuencia
en comunas que estan en crecimiento como lo es Quilicura. Por otro lado, la comuna de Santiago
no esta en crecimiento ni aumentan la cantidad de calles, asi mismo, los envios con destino a la
misma comuna no poseen errores en las categorias segura y probable.

7.4 Resultados generales

Debido a que, se busca aumentar el porcentaje de normalizacion a través de modelos de
procesamiento del lenguaje natural, se reportan los resultados generales considerando el total de
envios de clientes para Quilicura y Santiago desde que se realiza la coincidencia directa hasta la
aplicacion de categorias de confiabilidad.

Quilicura Porcentaje Santiago Porcentaje
(#/1254) (#/807)
Direcciones 1254 100,00% 807 100,00%
totales
Coincidencia 251 20,02% 145 17,97%
directa
Direcciones 1003 79,98% 662 82,03%
totales a
normalizar
Direcciones 932 74,32% 618 76,58%
validas
Direcciones 71 5,66% 44 5,45%
Invalidas
Normalizadas 926 73,84% 617 76,46%
No normalizadas 6 0,48% 1 0,12%
Correctamente 885 70,57% 580 71,87%
Normalizadas
Normalizadas 795 63,40% 537 66,54%
seguras +
probables
Error 41 3,27% 37 4,58%
correctamente
normalizadas
Error 8 0,64% 0 0,00%
normalizadas
seguras +
probables
Total (926 + 251) 93,86% (617+145) 94,40%
Normalizadas
Total (795+251) 83,41% (537+145) 84,51%
Normalizadas
seguras +
probables

Tabla 19. Resultados generales considerando todos los envios

De la Tabla 19, se observa que la coincidencia directa para envios de Quilicura alcanza un 20,02%
y para envios de Santiago 17,97%. Por lo tanto, se necesita normalizar el 79,98% y 82,03% de los
envios de Quilicura y Santiago, respectivamente.

Al aplicar el modelo clasificador, se obtiene que un 5,66% y 5,45% de los envios de Quilicura 'y
Santiago, respectivamente, poseen una direccion invalida, en otras palabras, no se identifica un
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numero de calle especifico. Consecuentemente, solo a un 74,32% y 76,58% de las direcciones de
Quilicura y Santiago fueron trabajadas por el modelo de coincidencia de direcciones para su
normalizacion.

Debido a la eleccién del enfoque 5.2 como mejor modelo, un 0,48% y 0,12% de direcciones de
Quilicura y Santiago respectivamente, no se logran normalizar, ya que no cumplieron los criterios
de asignacion. Esto implica que la normalizacion alcanza un 73,84% (926) y 76,46% (617) para
Quilicura y Santiago (envios que fueron intervenidos por el modelo de coincidencia de
direcciones). De las 926 direcciones normalizadas de Quilicura, se validan correctas 885, es decir,
posee un error de 4,42%. De las 617 direcciones normalizadas de Santiago, se validan correctas
580, es decir que posee un error de 6,00%.

Si se consideran todas las direcciones normalizadas y le agrega las direcciones por coincidencia
directa, se alcanza la normalizacién de 93,86% y 94,4% de los envios totales para Quilicura y
Santiago, respectivamente. Con un error de 3,27% para Quilicura y 4,58% para Santiago

Por otro lado, si se acepta sélo la asignacion de codigo postal de aquellas direcciones que lograron
las categorias segura y probable, se encuentra que, de los envios totales (considerando coincidencia
directa), se logra 83,41% y 84,51% de normalizacion con un error de 0,64% y 0,00% para Quilicura
y Santiago, respectivamente.

7.5 Costo computacional

Debido a gque, los modelos funcionan en base a informacion que se encuentra en formato de texto
su procesamiento resulta ser costoso en términos de tiempo. En la tabla 20, se encuentran los
tiempos promedios para el clasificador de texto en la base oficial y base de clientes, como también
para los modelos de asignacion de cddigo postal en cada uno de sus enfoques.

Modelo Tiempo Promedio
Clasificador Reglas Légicas Base Cliente (Quilicura) 1,07 seg + 0,06 seg
Clasificador Reglas Légicas Base Oficial (Quilicura) 33,27 seg £ 0,91 seg
Clasificador Reglas Légicas Base Cliente (Santiago) 0,43 seg £ 0,04 seg
Clasificador Reglas Logicas Base Oficial (Santiago) 42,14 seg + 1,02 seg

Enfoque 1.1 7 min 48 seg = 1min 7,04 seg
Enfoque 1.2 14 min 15 seg + 1min 52,65 seg
Enfoque 2.1 6 min 34 seg = 57,11 seg
Enfoque 2.2 14 min 6 seg £ 1min 48,65 seg
Enfoque 3.1 6 min 48 seg = 1 min 1,09 seg
Enfoque 3.2 15 min 15 seg + 1min 58,97 seg
Enfoque 4.1 5 min 36 seg *+ 44,11 seg
Enfoque 4.2 9 min 25seg + 1min 15,43 seg
Enfoque 5.1 5 min 31 seg *+ 42,85 seg
Enfoque 5.2 8 min 58 seg = 1min 12,75 seg
Enfoque 6.1 5 min 23 seg * 40,21 seg
Enfoque 6.2 8 min 34 seg = 1min 11,02 seg

Enfoque 5.2 (Santiago) 4 min 37 seg + 37,46 seg

Tabla 20. Costo Computacional
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En la Tabla 19, se puede observar que el clasificador de texto no demora mas de un minuto en ser
ejecutado. Sin embargo, este tiempo es alto considerando que la base oficial de direcciones de
Santiago posee un poco mas de 57 mil datos y el clasificador demora sobre 42 segundos en
etiquetarlas. Esto se debe a que, para cada direccion, se comprueba si cumple con las reglas I6gicas
0 no y luego se etiqueta. Pueden existir modelos probabilisticos que disminuyan este tiempo, sin
embargo, al ser un modelo de aprendizaje no supervisado se privilegia la utilizacion de informacion
incluida en las cadenas de texto.

Del mismo modo, los enfoques de coincidencia comparan cada direccion con todas las direcciones
de la base oficial aumentando el tiempo de modelamiento. En la tabla 19 se observa que el enfoque
5.2 (de mejor rendimiento) posee un tiempo promedio de 8 minutos y 58 segundos, mientras que
el enfoque mas lento corresponde al 3.2 con 15 minutos y 15 segundo y el mas rapido al 6.1 con 5
minutos y 23 segundos.
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8 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Para realizar la normalizacion de direcciones se utilizaron dos modelos de procesamiento del
lenguaje natural: un clasificador de texto en base a reglas l6gicas y un modelo de coincidencia de
textos para la asignacion del cédigo postal. Antes de la utilizacién de los modelos se lograba
normalizar un 20% de direcciones a través de coincidencia directa. Después de la utilizacion de los
modelos se logra sobre 90% de direcciones normalizadas considerando un error menor al 5%. Se
concluye que utilizando modelos de procesamiento del lenguaje natural se consigue aumentar
automaticamente la normalizacién de direcciones.

Previo a la utilizacion de un modelo de normalizacion de direcciones, se logra asignar codigos
postales a 251 de 1254 envios de Quilicura y 145 de 807 envios de Santiago, a través de una
coincidencia directa. Los envios restantes son normalizados utilizando los modelos propuestos en
esta memoria.

El clasificador en base a reglas l6gicas segmenta y etiqueta las direcciones en nombre de calle,
numero de calle e informacion adicional. Al ser un modelo de aprendizaje no supervisado, no se
obtiene una métrica asociada al error en la clasificacion, sin embargo, identifica direcciones que se
escapan de la estructura propuesta o que no se logra identificar un namero de calle. Para direcciones
de Quilicura se encontraron 71 direcciones invalidas de 1003, mientras que para Santiago se
encontraron 44 de 662. Estas direcciones son excluidas de la normalizacion, ya que aumentan el
error del modelo y pueden ser normalizadas o revisadas por un operador.

Para el modelo de asignacion de cddigos postales se estudia el rendimiento de 12 enfoques de
coincidencia, los cuales varian segun la métrica de similitud (distancia de Levenshtein o ratio de
similitud de Levenshtein), el filtro utilizado en el preprocesamiento de los nombres de calle
(elimina, completa 0 no modifica las abreviaturas) y el algoritmo de coincidencia (comparar
palabra por palabra o cadena completa de texto). EI modelo, en primer lugar, aplica un filtro para
preprocesar el nombre de calle, luego genera un ranking de las tres direcciones méas similares
utilizando el puntaje de ranking. Por altimo, se calcula el puntaje de seleccién con el cual se
verifican los criterios de asignacion y se normaliza el envio. Los criterios de asignacion son: se
elige la direccidon con maximo puntaje de seleccidn, si hay mas de uno se discrimina utilizando el
numero de calle, eligiendo el nimero mas cercano. EI nimero de calle propuesto se elige buscando
el nimero idéntico al nimero de calle, si no se encuentra, se busca otro que posea la misma paridad
y centena, y en caso de no cumplir ninguna de las anteriores, se asigna el nimero mas cercano.

Los enfoques de coincidencia que utilizan la comparacion de cadena completa obtuvieron mejores
resultados que aquellos que comparan palabra por palabra. Ademas, los enfoques que utilizan el
ratio de similitud de Levenshtein para calcular el puntaje ranking obtuvieron mejores resultados
que aquellos que utilizaban la distancia de Levenshtein. EI mejor rendimiento de los modelos de
coincidencia lo obtuvo el enfoque 5.2, el cual utiliza el filtro que elimina las abreviaturas, genera
el puntaje ranking en base al ratio de similitud de Levenshtein y compara la cadena completa de
texto. De 932 envios validos de Quilicura, se logré normalizar 926 de los cuales, a través de una
validacion manual, se comprobd que 885 cddigos postales fueron asignados correctamente
obteniendo un error de 5,04%. De 618 envios validos de Santiago, se logré normalizar 617 de los
cuales, a través de una validacion manual, se comprob6 que 580 c6digos postales fueron asignados
correctamente obteniendo un error de 6,15%.
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Con el objetivo de disminuir el error en el proceso de normalizacion se propone utilizar categorias
de confiabilidad en base al puntaje de seleccion. Se define la categoria normalizacion segura para
aquellos envios con puntajes de seleccion entre 100 y 91 (incluido). La categoria normalizacion
probable para envios con puntajes de seleccion entre 90 y 87 vy, finalmente, la categoria
normalizacion requiere revision para envios con puntaje de seleccion igual o menor que 86.

Para los envios de Quilicura: la categoria normalizacion segura posee solo un envio con asignacion
errdnea, el cual se debe a que no se encuentra la direccidn buscada en la base oficial y se considera
que ese error no es generado por el modelo. En la categoria normalizacion probable se encuentran
7 asignaciones incorrectas, lo que conlleva un 1,01% de error. En la categoria normalizacion
requiere revision se encuentran los demaés errores. Por otro lado, para envios de Santiago, las
categorias normalizacion segura y probable no poseen asignaciones incorrectas, en otras palabras,
poseen error de 0,00%.

Previo a la utilizacion de modelos de procesamiento de lenguaje natural para normalizacién de
direcciones, se logra asignar cédigos postales por coincidencia directa a un 20,02% de los envios
de Quilicura 'y 17,97% de los envios de Santiago. Al agregar los envios normalizados utilizando
modelos inteligentes, se alcanza un 93,86% de normalizacion para Quilicura y 94,40% para
Santiago con un error asociado de 3,27% y 4,58% respectivamente. Si solo se aceptan los envios
normalizados pertenecientes a las categorias segura y probable, se alcanza un 83,41% de
normalizacion para Quilicura y 84,51% para Santiago con un error asociado de 0,64% y 0,00%
respectivamente.

El costo asociado al proceso de normalizacion de direcciones se dimensiona en base al sueldo de
los operadores que realizan esta labor, el cual se estima; considerando todas las plantas de
clasificacion, en mas de $26 millones de pesos (CLP) mensuales. Sin embargo, pueden existir
mayores costos asociados a un mayor tiempo del envio en el sistemay al reproceso de envios que
no pudieron ser entregados. Con la solucion propuesta en esta memoria, se alcanza a normalizar
maés del 80% de las direcciones con un error menor al 1%. Esto permitiria disminuir de dos a un
operador, lo que significa una rebaja de al menos $13 millones de pesos mensuales.

Se deja como propuesto incluir nuevas estructuras de direcciones para el clasificador de texto, con
el objetivo de disminuir la cantidad de direcciones invalidas. Esto implica, reconocer otras formas
de escritura de direcciones e identificar el nombre y nimero de calle correctamente. La existencia
del clasificador en base a reglas logicas facilita la creacion de una base de entrenamiento para
modelo probabilisticos de clasificacion de texto, aumentando las posibilidades de reconocer
estructuras mas complejas.

También, se deja propuesto para el modelo de asignacion de codigo postal incluir nimeros que
comiencen con “0” y diferenciarlos de aquellos numeros idénticos que no posean “0” al inicio, por
ejemplo: “63” y “063”. Realizar este perfeccionamiento implica una mejor normalizacion debido
a que el “0” afecta el codigo postal que se asigna. En adicion, se propone identificar los envios
normalizados incorrectamente utilizando la informacion de la columna ndmero propuesto, debido
a que, si no cumple con los criterios de asignacion de namero (calce perfecto, 0 misma centena y
paridad) puede que no haya encontrado la coincidencia correcta para la normalizacion. Con esto,
se puede facilitar el trabajo que realiza el operador y aumentar el porcentaje de normalizacion.
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Los diccionarios de abreviaturas utilizados en los modelos de clasificacion y coincidencia de texto
son acotados a las direcciones estudiadas. Por esta razon, al extender el modelo a nuevas comunas
se recomienda actualizar y mejorar estos diccionarios, ya que pueden tener un impacto importante
al momento de comparar direcciones.

Por ultimo, se deja como propuesto explorar otras herramientas para el proceso de normalizacion
y se recomienda complementarlas con la solucion propuesta en esta memoria. Algunas otras
herramientas son la asignacion de codigo postal segln datos georreferenciados, en otras palabras,
se utilizan datos historicos, obtenidos desde los equipos PDA (Personal Digital Assistant)
utilizados por los carteros, para asociar la direccion a normalizar con direcciones idénticas
entregadas anteriormente y sus coordenadas geograficas de entrega, con estos datos se puede
triangular la posicion de entrega y asignar un codigo postal. Asimismo, a partir de informacion
histérica potencialmente almacenable por las compafiias postales, se puede identificar el
destinatario y asociar todas las direcciones donde ha recibido envios, luego buscar la direccion mas
probable y normalizarla.

La herramienta utilizada para la normalizacién en este proyecto se basa en la similitud entre
palabras. El beneficio de este enfoque es que sélo se necesita la direccion del destinatario y una
base estandarizada de las direcciones de la comuna de destino. Por otro lado, se requiere contar con
conocimiento de la estructura y escritura de las direcciones a normalizar. Dicho esto, el proceso de
asignacion de codigos postales en base a modelos de procesamiento del lenguaje natural reporta
buenos resultados alcanzando a normalizar mas del 80% de las direcciones con un error cercano a
0% y a normalizar mas del 90% de las direcciones con un error menor al 5%. Con este modelo se
logra aumentar considerablemente el porcentaje de normalizacién de manera automatica.
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ANEXO A

Distancia de Levenshtein — Extension

Uno de los algoritmos méas recomendado corresponde al de distancia de edicion, en especifico a la
distancia de edicion Levenshtein, que permite minimizar los fallos de seleccion por causa de errores
ortogréaficos. La distancia de edicion hace referencia al nimero minimo de operaciones requeridas
para transformar una cadena de caracteres en otra. Se entiende por operacion, bien una insercion,
eliminacion o sustitucién de un caracter. Por ejemplo, asumiendo un costo unitario: la distancia de
Levenshtein entre "casa" y "calle" es de 3 porque se necesitan al menos tres ediciones elementales
para cambiar uno en el otro. Existen modificaciones al modelo que permiten otorgar diferentes
costos a cada edicion y a cada caracter basada en contexto de la data de entrenamiento, los cuales
son considerados modelos estocasticos comunmente usados en correctores ortograficos de texto.

Sean dos vectores X = {xq, ..., x,} Y Y = {y1, ..., ¥m}, S€ busca calcular la distancia de edicion para
transformar X en Y. Es necesario notar que D(X,Y) no es lo mismo que D(Y,X) si es que los costos
de insercién y eliminacion no son los mismos (Aggarwal, 2015). Sea X; el segmento de los
primeros i elementos de X, y sea Y; el segmento de los primeros j elementos de Y. Sea D(i,j) el
costo dptimo de edicidn entre los segmento mencionados anteriormente, el cual se define como:

D(i—1,j) + costo eliminacion
D(i,j) = min D(i,j — 1) + costo insercion
D(i—1,j — 1) + I;; * costo sustitucion

I {0 cuando elementos i — ésimo = j — ésimo
L | en caso contrario

Ademas, D(i,0) = costo de eliminar i elementos V i. D(0,j) = costo de insertar j elementos V j.

Con esta informacion es posible escribir un programa computacional recursivo que entregue el
valor de la distancia de Levenshtein.
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ANEXO B

Campos Condicionales Aleatorios - Extension

Los campos aleatorios condicionales corresponden a un tipo de clasificador discriminativo, lo que
significa que modelan el limite de decisidn entre las diferentes clases (Chawla, 2017). Su principio
subyacente es que aplican regresiones logisticas a las secuencias de entradas.

Los CRF modelan la dependencia entre cada estado (o etiqueta) vy = {yi, ..., ¥}y el vector de
entrada x* = {x!, ..., x%} utilizando la probabilidad condicional P(y|x). Para esto primero es
necesario modelar la distribucion condicional de la siguiente manera:

y = argmax P(y|x)
y

Componentes

Como los datos a modelar son secuenciales, es necesario tomar el contexto previo al punto que se
quiere predecir. Por esta razon, se utiliza una funcion caracteristica que posee varios valores de
entrada, estos son:

Un conjunto de vectores de entrada X

La posicidn t de la data que se quiere predecir
La etiqueta yt.1 en el punto t-1 de X

La etiqueta yt en el punto t de X

HowbdpE

Y se define la funcidn caracteristica como: f, (v¢, Ve—1, X¢)

El proposito de la funcidn caracteristicas es representar las particularidades de la secuencia en un
punto especifico. Un ejemplo de esto es el reconocimiento de las partes del discurso utilizando
CREFs, es decir:

[ Ve, Ye—1, %) = 1 i y_4 esun sustantivo, e y, es un verbo. En otro caso es 0.
Similarmente, fi (¢, Ve—1,X¢) = 15si y,_; esun verbo, e y, es un adverbio. En otro caso es 0.
Arquitectura

Cada funcidn caracteristica se basa en la etiqueta anterior y la actual, comportandose de forma
binaria (Sutton & McCallum, 2011). Para construir el campo condicional se debe asignar a cada
funcion caracteristica un vector de parametros 6={A} € RX, que van a ser entrenados con el
siguiente algoritmo:

K
1
POIX D) = o exp() AufiOe it x0)
k=1
Para un instante t especifico, la funcion normalizacién se define como:
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K
200 = ) ewl) Mo Ves 1)}
k=1

y

Para calcular los pardmetros se utiliza la estimacion de méaxima verosimilitud. Para aplicar esta
técnica primero se aplica el logaritmo negativo a la distribucion:

N
18) = —log| [ POyilxt
i=1

N T K N
1O) = = D > > Afelhyinx) + ) log 2(x)

i=1t=1k=1 i=1

Como se esta trabajando con el negativo del logaritmo, se buscara el minimo (argmin). Para esto
se deriva parcialmente respecto a Ax y se obtiene:

N N
9L(6) -1 i i i i
= E F(y'x") + § p('x)F(yh x")

04y N ¢ 4 =

= 1=

Con:

T
Ferx) = ) fie Yeen )
t

Por ultimo, se utiliza el método de Descenso por Gradiente iterativamente para cada derivada
parcial hasta que los valores converjan. De esta manera se obtiene la ecuacion de actualizacion del
Descenso por Gradiente para un CRF:

N N
= 2+al) RLaD + ) poix)RGLE) ]
i=1 i=1

Resumiendo, para utilizar CRFs primero se define una funcién caracteristica. Se definen
parametros aleatorios (lambda) que se calculan a través del método de Descenso por Gradiente
iterativamente hasta que los valores convergen. Si bien los CRFs son similares a la Regresién
Logistica, dado que se basan en la distribucién de probabilidad condicional, pero el algoritmo se
extiende al aplicar la funcién caracteristica como datos de entrada secuencial.
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