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La empresa Correos de Chile es una empresa estatal y autbnoma, con presencia en todo el pais,
dedicada al servicio de correspondencia y al mercado de paqueteria nacional e internacional. En
los ultimos afios ha estado en constante cambio debido al comercio electronico que se expande y
exige dar un salto para fortalecer sus datos de Clientes, en una industria altamente competitiva. Los
problemas detectados, se fundan en los servicios ofrecidos, los cuales no tienen una calidad
adecuada en la data, debiéndose al poco manejo de la informacion, ya sea, el Rut, Email, Teléfono,
Etc. lo cual repercute en la contactabilidad de ellos.

El objetivo del presente trabajo es la implementacion de técnicas de distancia y similitud entre
cadenas de textos, ademas de procesos de Machine Learning, que permitan la clasificacion e
identificacion de Clientes, para poder entregar un mejor servicio en la cadena logistica, desde la
admision hasta la entrega final de envios. En el marco tedrico se describe detalladamente la
situacion actual de la Empresa, destacandose la poca integracion entre los sistemas con que opera.
Ademas de una investigacion bibliografica de herramientas relacionadas, las métricas y sus
validaciones, que nos ayudaran a analizar mejor los resultados.

En el desarrollo del trabajo, se realizé la definicion de las fuentes de datos, en particular la
identificacion, limpieza e integracion de los datos. Luego se procedidé con la exploracién de los
datos para determinar los tipos de problemas mas frecuentes en la identificacion de Clientes. Se
realizaron célculos basado en métodos de distancia y similitud. Ademas, el uso de algoritmos de
aprendizaje automatico supervisado, en particular el modelo Random Forest para clasificacion.

Con una muestra correspondiente a un afio de datos de entrega en una ciudad, se elaboré una linea
base de identificacion de Clientes basada exclusivamente en la bdsqueda exacta del Nombre,
Ilamada “Algoritmo JOIN” que obtuvo un 60% de éxito en la identificacion de Clientes. A partir
de los resultados y analisis, se pudo observar que el algoritmo propuesto “Algoritmo Clasificador”,
basado en Random Forest, obtuvo un 84% de éxito de identificacion de Clientes, mientras que el
maximo teorico de identificacion de clientes “Algoritmo Oraculo” obtuvo un 92%. (8%
corresponde a clientes nuevos).

Se pudo concluir que la aplicacion del “Algoritmo Clasificador” cumplié con el objetivo planteado,
mostrando como aumentar significativamente el éxito en la identificacion de Clientes. A futuro, el
rendimiento se podria incluso aumentar incorporando mas variables al modelo, tales como, el
Email y Teléfono.
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1. Introduccion

1.1. Contexto

La Empresa de Correos de Chile, también conocida como Correos de Chile es una de las
instituciones mas antiguas del pais, con cerca de 270 afios de funcionamiento. Es una empresa
estatal y autonoma chilena, 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. Fue creada en virtud del DFL N° 10, del 24 de diciembre de 1981 al disolverse el
Servicio de Correos y Telégrafos. Actualmente, es la empresa lider del mercado nacional en el
envio de correspondencia y paqueteria. Anualmente, se mueven mas de 20 millones de envios
internacionales y en el negocio nacional se distribuyen 234 millones de envios nacionales entre
correspondencia, paqueteria y operaciones especiales (Correos de Chile, 2018).

Desde el afio 2015, Correos de Chile se ha adaptado permanentemente a los cambios de la
industria y a un mundo en constante evolucién. Sin embargo, hoy estos cambios son més
acelerados, lo que exige dar un salto “transformacional” para fortalecer la Empresa frente a sus
clientes en el contexto de una industria altamente competitiva.

El comercio electronico, que se expande de manera vertiginosa a nivel mundial, trae nuevas
necesidades y exigencias de los clientes. Esto implica que los modelos de operacién deben cambiar
para satisfacer las nuevas necesidades. En otras palabras, se debe migrar de un modelo de
correspondencia a uno de paqueteria.

El valor agregado es que Correos de Chile es una organizacion que tiene un nombre, una
historia, un presente y un futuro. Tiene una cobertura Unica con 500 puntos de atencion y 92 centros
de distribucion postal a lo largo de Chile, con una logistica de cerca de 2.500 carteros y alrededor
de 400 maviles y una capacidad instalada de 24 plantas (Correos de Chile, 2019). La estructura de
distribucion (canales), segun los servicios que ofrece, es la siguiente:

1. Mundo Internacional. Cuenta con una Planta Aeropuerto, la cual admite, clasifica y
distribuye envios a las siguientes Plantas:
a. Planta CTP. Centro Tecnologico Postal.
b. Planta CEP. Courier Express y Paqueteria.

2. Mundo Postal. Cuenta con una Planta llamada “Centro Tecnoldgico Postal (CTP)”, la
cual retira, admite, clasificay distribuye envios postales y pequefios paquetes nacionales
e internacionales a:

a. Centros de Distribucion Postal (CDP). Estos centros también denominados
“Salas de Carteros”, los cuales estan ubicados en cada comuna del pais, en la
mayoria de las comunas existe uno, salvo las grandes, en donde hay mas de uno.
Ejemplo: Valparaiso, Concepcion, Providencia, Santiago, etc. Estos CDP estan

divididos en cuarteles y cada Cuartel es atendido por un Cartero.
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b. Sucursales. Son locales de atencion al publico, los cuales son de propiedad de
Correos de Chile.
c. Agencias. Son locales de atencion al publico, los cuales son locales tercerizados.

3. Mundo Paqueteria. Cuenta con una Planta llamada “Courier Express y Paqueteria
(CEP)”, la cual retira, admite, clasifica y distribuye envios de paqueteria nacionales e
internacionales a:

a. Plantas Regionales. las cuales estan ubicadas en cada region del pais, las que a
su vez distribuyen a Sectores de Distribucion Paqueteria (SDP). Cada SDP es
atendido por un Movil.

b. Sucursales. Son locales de atencion al publico, los cuales son de propiedad de
Correos de Chile.

c. Agencias. Son locales de atencion al publico, los cuales son locales tercerizados.

Todos los Canales de Distribucién, ya sea, Mdviles, Carteros, Sucursales, Agencias,
Centros de Entrega, Etc. cuentan con dispositivos moviles PDA (Personal Digital Assistant), para
la trazabilidad de los envios.

En cada admision existe un proceso denominado “Normalizacion” el cual se encarga a partir
de la direccién destino, poder identificar el cddigo postal con el cual se puede determinar el CDP
0 SDP que se encargara de la distribucion.

En el afio 2018, la empresa trabajo en un Plan Estratégico (2018-2022), centrado en una
mirada digital con foco en el cliente, por lo que la Gerencia de Tecnologia, especificamente el Area
de Inteligencia de Negocios, formo parte fundamental de los pilares de este plan. Las razones
fundamentales fueron que el manejo de la informacion de la empresa debia ser administrada y
centralizada por una sola unidad. Ademas, en el area ya estd implementada una plataforma de Big
Data en donde existe un Lago de Datos, en el cual se estd almacenando informacion de los
principales sistemas de la empresa, potenciando la trazabilidad de los envios, ademas de disponer
de una fuente Unica, robusta, consistente y centralizada de informacion.

En la actualidad, la mayoria de los sistemas y proyectos que se han desarrollado no se han
preocupado por manejar datos centralizados, al contrario, cada uno maneja los suyos aumentando
asi la inconsistencia y duplicidad. Lo que impacta a las diferentes areas de la empresa al requerir
informacién para analisis.



1.2. Definicion del Problema

Un estudio realizado en el afio 2019 arrojo6 que cada dia que pasa, existe una fuga importante
de clientes insatisfechos, lo cual est4 teniendo consecuencias econémicas casi irreversibles o de
muy dificil recaptura para volver a generar la confianza que algun dia existio.

Tambien se detecto, que las diferentes areas de la Empresa son reactivas a los problemas, o
sea, no existen procesos proactivos que se anticipen a los problemas recurrentes.

La calidad en el “nivel de servicios” de la Empresa tiene muchas criticas, frente a una dura
competencia, que les ofrecen a sus clientes mucha mas informacion. En la Tabla 1, se muestra un
cuadro comparativo de los principales competidores de Correos de Chile y los servicios ofrecidos
a sus clientes, lo cual hace evidente el estancamiento que esta ocurriendo en la Empresa.

[ |
SERVICIOS a ;
onmcosone | I/ chilexpress | starken | DBlue DAL
CLIENTES e
Suluclunleds de 5 5 5
Integracion
i Sucursal Sucursal Sucursal / Domicilio Domicilio Domicilio

Logistica Reversa

Notificaciones a Manual Si Si Previo registro
SMS

Noltlficacmn es 8 5 5 5

Mail

Canal de Entrega Sucurzal Sucursal Sucursal / Domicilio Sucursal / Domicilio

i Si

Entregas AM ' '

POD - Prueha de 5 5i
Entrega

Imagen Firma de 5 5 5
Entrega

Aviso retiro en . i i 5i

Sucursal / Apencia

p&visos Carteras Fisico Fizico / Digital Fisico / Digital Fizico Digital

Tabla 1: Comparativo de los Servicios a Clientes.

Cada sistema computacional dentro de la empresa, tiene su propio repositorio de datos de
clientes, productos, direcciones, etc. La unica integracion que existe entre ellos es para el manejo
de la trazabilidad de cada envio.

Los grandes clientes empresas que operan con Correos de Chile, disponibilizan mes a mes
envios para su distribucién, y en su gran mayoria son los mismos destinatarios que se repiten
siempre, y los procesos de clasificacion los vuelven a procesar como data nueva.

Solo los Clientes que contienen informacion en el campo Rut tienen la oportunidad de ser
identificados, pero aun asi no hay un repositorio centralizado que los almacene y menos que les
asigne un ID Unico para permitir individualizarlos. Es casi imposible poder identificar y asociar al



Cliente que recibio un envio en el mes de mayo con el Cliente que recibio un envio en el mes de
junio.

En definitiva, Correos de Chile “No conoce a sus Clientes”, no sabe como opera y se
desconoce el comportamiento de éste, frente a eventos del mercado.

1.3. Oportunidad Abordada

El problema a abordar en esta Tesis es poder asociar automaticamente una entrega a otras
ya realizadas, como paso necesario para identificar a los Clientes. Al contar con la identificacion
de Clientes automatica, se genera la contactabilidad en varios sistemas y por varios canales. Es
decir, el problema abordado tiene un impacto potencial en:

> En el area Comercial. Conocer mejor al Cliente para poder entregarle facilidades en sus
futuros despachos y nuevos productos.

> En el area Distribucion. Repartos con entregas méas efectivas al contar con mas
informacidn para su ubicacion.

> En el area Servicio Atencion a Clientes. Mayor eficiencia en la gestion de busqueda
para resolver incidencias y/o pérdidas.



1.4. Objetivos

A continuacién, se detallan los objetivos perseguidos en este trabajo de Tesis, todos en el
contexto del Disefio de un Modelo de Clientes Aplicando Técnicas de Aprendizaje Automatico.

1.4.1. Objetivo General

Desarrollar procesos o algoritmos que permitan la identificacion de los Clientes que no
cuentan con informacion Unica para poder diferenciarlos unos de otros, que considere todos los
sistemas con que opera la Empresa. Logrando mejorar la contactabilidad de Clientes, desde la
admision hasta la entrega de envios.

1.4.2. Objetivos Especificos

Los objetivos especificos que conforman este proyecto son los siguientes:

» Generar una Base de Clientes que incluya procesos de extraccion y limpieza de la data
relacionada con los remitentes y destinatarios a partir de los diferentes sistemas que
operan en la Empresa.

> Procesar, clasificar e identificar los Clientes que no contienen informacién en el campo
Rut en el modelo de datos creado, usando técnicas tradicionales de procesamiento de
lenguaje natural.

> Disefiar procesos de identificacion y clasificacion de los Clientes que no contienen
informacién en el campo Rut, aplicando técnicas de Machine Learning para el
procesamiento de lenguaje natural.



1.5. Estructura de la Tesis

Para facilitar su lectura y comprension de esta Tesis, se resume la estructura de ella segun
la siguiente l6gica de capitulos:

» Capitulo 1: Introduccidn. Es el actual capitulo en el que se plantea el contexto de la
Empresa, se define el problema, la oportunidad abordada y los objetivos de la Tesis.

» Capitulo 2: Marco Teorico. Se abordan los topicos utilizados para llevar a cabo el
trabajo de la Tesis, en donde se explica la situacion actual de la Empresa, las técnicas
de medicién, la definicion de Machine Learning y sus modelos, las métricas y su
validacion.

» Capitulo 3: Desarrollo del Trabajo. Se abordan los principales trabajos realizados y
los pasos seguidos en cada etapa. Se dividira el proyecto en tres etapas: definicion de
los datos a analizar, exploracion de los datos, identificacion de clientes basado en
métodos de distancias y algoritmos propuestos para identificar clientes.

> Capitulo 4: Resultados y Analisis. Se abordan los procesos de evaluacion, resultados
obtenidos basados en métodos de distancias, resultados obtenidos basados en algoritmos
propuestos y las limitaciones de la evaluacion.

> Capitulo 5: Propuesta de Implementacion. Se abordan los principales procesos que
debiesen aplicarse para poder poner en produccion el algoritmo de clasificacion.

> Capitulo 6: Conclusiones y Trabajos Futuros. Se aprecian las principales
conclusiones de este proyecto y todo lo que quedaria por realizar en los trabajos futuros,
ademas de proponer posibles mejoras.



2. Marco Teodrico

2.1. Descripcion Situacion Actual en la Empresa

Cada sistema que maneja la Empresa, tiene informacion de la trazabilidad de los envios e
informacién de los remitentes y destinatarios. Cuando existe alguna integracion entre sistemas,
solo se transmite la informacion del envio y parte de la informacién de los Clientes, ya sea, los
siguientes datos:

» Numero de Envio

Fecha y Hora de Creacion
Caodigo del Producto
Nombre del Destinatario
Direccion del Destinatario
Comuna del Destinatario
» Codigo Postal

YVVV VY

La informaciéon que no se transmite, queda almacenada dentro de cada sistema que la
origind, estos datos son:

» Rut del Remitente

Email del Remitente
Teléfono del Remitente
Direccion del Remitente
Comuna del Remitente
Rut del Destinatario
Email del Destinatario

» Teléfono del Destinatario

YVVVVYVY

Cada cierto tiempo por trabajos especificos, se realizan relaciones entre sistema en donde
el objetivo es poder consolidar la informacion del Cliente en diferentes sistemas, pero esta labor se
realiza en forma manual.

Para el proceso llamado “ultima milla”, que es cuando un movil o cartero realiza la
operacion de distribucion del envio, actualmente utilizan dispositivos digitales que cuentan con
GPS en donde se registran los datos del Cliente (Nombre y Rut) y las coordenadas georreferenciales
(Latitud y Longitud) de cada transaccion realizada. Esta informacion tampoco es utilizada con
posterioridad.

En los sistemas que manejan envios internacionales, en su gran mayoria no vienen todos
los datos, ya sea, el Rut, Teléfono, Email, Cédigo Postal, etc.

Ademas, en los sistemas que manejan en las sucursales de venta al publico, la mayoria de
los campos son opcionales, ya sea, el Rut, Email, Teléfono, Apellidos, Etc. Tampoco tiene una
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validacion de consistencia, lo que hace imposible determinar que la informacidn sea verdadera. Un
ejemplo de estos datos se puede observar en la Tabla 2, la cual grafica de mejor forma lo expresado
anteriormente.

Fechay Cédigo
Envio Hora | RUT Nombre Direccién Comuna Teléfono Email Postal | Latitud | Longitud
19-02- Juan
2020 Alejandro Alameda
0668 | 16:45:00 0 | Zaragoza B. 123 | LaFlorida | 569 9123 45XX juanato@yimail.com | 25340 | -33,654 | -71,3456
15-03-
2020 Juan Estacion
3577 | 12:30:00 0 | Zaragoza B. Meiggs 321 Central 9123 45XX | juan.zaragozinxx@Ilimail.cl 91602 | -33,655 | -71,2534
10-05- Juan
2020 Zaragoza Estacion
1050 | 21:30:00 0 | Bahamondes | 321 Meiggs Central 9123 45XX | juan.zaragozinxx@Ilimail.cl 0 0 0
16-06-
2020 Juan Alameda
4507 | 09:30:00 0 | Zaragoza B. 123 | LaFlorida 25340 | -33,654 | -71,3456

Tabla 2: Registro de Clientes de Correos de Chile.

Dentro del Area de Inteligencia de Negocios, se esta realizando un trabajo de consolidacion
de la data, trabajo que ha resultado en su gran mayoria con un esfuerzo muy costoso. Todo debido
a que las herramientas utilizadas, no son las més idoneas para el manejo de millones de registros.

Actualmente el historial de la informacidn que se maneja es de aproximadamente 18 a 24
meses, dependiendo de cada sistema. Recién el afio 2018-2019 se implementd un Lago de Datos
en un Claster Hadoop, el cual esta almacenando la informacion de las transacciones de los envios,
para propdsitos de gestion de los Cubos Analiticos, y se pretende el afio 2021-2022 incluir la
informacion de los Clientes.

Al contar los Clientes con la informacion del Rut, su identificacién es mas exacta, pero no
asi, cuando no cuentan con este dato. Actualmente con las herramientas tradicionales se hace casi
imposible poder identificarlo.


mailto:juanato@yimail.com
mailto:juan.zaragozinxx@llimail.cl
mailto:juan.zaragozinxx@llimail.cl

2.2. Técnicas de Medicién de Distancia Entre Dos Puntos

A continuacion, se explican maneras de medir distancias entre dos puntos, ya sea en un
plano o en una esfera, distancias que se utilizaran en el desarrollo de este trabajo.

2.2.1. Distancia Euclidiana

La distancia Euclidiana es la mas comun de las medidas de distancia, se define como la
distancia entre dos puntos en un espacio multidimensional y se calcula a partir de las coordenadas
cartesianas de los puntos utilizando el teorema de Pitagoras (Grootendorst, 2021). En la Figura 1,
se muestra la formula.

d(x,y) = Z(yi — x;)*

Figura 1: Formula de Distancia Euclidiana.

Por lo general se necesita normalizar los datos antes de usar esta medida. Geométricamente
esta distancia representa el camino més corto entre dos puntos. En la Figura 2, se aprecia un ejemplo
de como se interpreta en el plano cartesiano.

New York (7,8)

—— distance from New York to Toronto
distance from Paris to New York
distance from Toronto to Paris

Toronto (3,7)
Paris (2,10)

Population (millions)

Temperature (C)

Figura 2: Ejemplo de Uso de Distancia Euclidiana.



2.2.2. Distancia Haversine

La distancia de Haversine es la distancia entre dos puntos sobre una esfera y esta dada por
sus longitudes y latitudes. Es muy similar a la distancia Euclidiana (Grootendorst, 2021). En la
Figura 3, se muestra la formula.

o, - A, — A
;) + cos(®,) cos(P,) sin? (:>

d=2 . : 2(
rarcsin| [sin 5 >

Figura 3: Formula de Distancia Haversine.

Donde @1, @2 y A1, A2 se refieren a la latitud y la longitud, expresadas ambas en radianes,
de los puntos 1y 2 respectivamente y r corresponde al radio terrestre (Ecuatorial 6,378,1 Km, Polar
6.356,8 Km, Medio 6.371,0 Km).

La distancia Haversine la podemos expresar en Kilémetros o Metros. En la Figura 4, vemos
como se representan los 2 puntos en una esfera.

Haversine

Figura 4: Representacion de 2 Puntos Geogrdficos.

En la Figura 5, se ve cdmo se aplica la distancia Haversine:

stancelnMeters);

; |
, (distancelnMeters * 8.881)); oL Carlos N}g

Figura 5: Ejemplos de Uso de la Distancia Haversine.
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2.3. Técnicas de Mediciéon de Distancia Entre Cadenas de Textos

En esta seccidn se explora el concepto de distancia y similitud entre cadenas de texto,
describiéndose algunas de las méas comunes usadas al comparar cadenas de texto en el contexto del
Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP), la Extraccion de informacion y otras aplicaciones (D.
Campos, 2019).

Es frecuente encontrar la necesidad de comparar diferentes palabras o frases entre si. En
muchos casos no solamente las coincidencias exactas, sino tener una medida de aproximacion o
similitud (D. Campos, 2019).

En el contexto de comparacion de cadenas de caracteres se considera también el concepto
distancia de edicion, el cual corresponde al nimero minimo de operaciones de edicion necesarias
para convertir una cadena de texto en la otra.

2.3.1. Distancia de Hamming

Esta distancia de uso comun en teoria de la informacion criptografia y telecomunicaciones,
es una de las métricas de distancia mas simples (Invarato, 2016).

Al comparar dos cadenas de texto se hace un conteo del nimero de posiciones en las que
los simbolos de las cadenas son diferentes. Una restriccion de esta distancia es que las cadenas para
ser comparadas deben ser del mismo tamafio. Otra forma de ver esta distancia, es como una
distancia de edicion que cuenta el nimero minimo de sustituciones de caracteres requeridas para
convertir una cadena en la otra. En la Figura 6, se muestra la férmula.

k
DH = <z|xi - yi|>.
i=1

Figura 6: Formula de Distancia Hamming.

En la Figura 7, se muestra un ejemplo del uso de la distancia de Hamming, en donde se
aprecia como destaca y cuenta las diferencias encontradas en la comparacion con la variable A'y
B (Grootendorst, 2021).

Hamming

Figura 7: Ejemplo de Uso de Distancia Hamming.
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2.3.2. Distancia de Levenshtein

Fue creada en 1965 por el cientifico ruso Vladimir Levenshtein. Es la distancia de edicion
mas usada, la cual representa un ndmero minimo de operaciones (insercion, eliminacién o
sustitucion de un caracter) requeridas para transformar una cadena de caracteres en otra
(Levenshtein, 1966). Si proporciona un valor igual a 0, indica que ambas cadenas son idénticas.
Mientras més lejos del O la cadena es menos similar a la otra. En la Figura 8, se muestra la formula.

( |al if |b| = 0,
b if |a| = 0,
, ~J lev(tail(a), tail(b)) if a[0] = b0]
lev(a,b) = S lev(tail(a), b)
1 + min { lev(a, tail(b)) otherwise.
lev(tail(a), tail(b))

\
Figura 8: Formula de Distancia Levenshtein.

Para su célculo se utiliza una matriz en la que se van almacenando los resultados
intermedios, la cadena origen va a la izquierda y la cadena destino en la parte superior. En la casilla
inferior derecha queda almacenado el resultado final (D. Campos, 2019). En la Figura 9, se aprecian
algunos ejemplos.

0(1/2|3|4|5|6|7]8 _
1/1/2(3|4|5|6|7]8 012 345
2(1/2|2|3|4|5|6]|7 101234
3(2|1(2|3|4|5|6]7 210 123
a3 /2|1]2|3|4|5]|6

5(4|3|2|2|3|4|5]|6 321012
6 |5|4|3|3|3|3|4]5 432101
716|544 |14 |43 |4 54 3 210
8|7/6|5|5|5|5|4]3

Figura 9: Ejemplos de Uso de Distancia Levenshtein.
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2.3.3. Similitud de Coseno

Es una medida de similitud entre dos vectores en un espacio que posee un producto interior.
Si proporciona un valor igual a 1, el angulo comprendido es cero, es decir ambos vectores apuntan
a un mismo lugar (Tan et al., 2006). Cualquier angulo existente entre los vectores, el coseno
arrojaria un valor inferior a 1 y si apuntasen en sentido contrario su valor seria -1. De esta forma,
el valor de esta métrica se encuentra en el intervalo cerrado [-1, 1].

Esta distancia se emplea frecuentemente en la busqueda y recuperacion de informacion
representando las palabras. Dados dos vectores de atributos, A y B, la similitud del coseno, se
representa mediante un producto escalar y la magnitud como Esta es una representacion grafica de
la similitud de coseno. Donde Ai y Bi son componentes del vector A y B respectivamente. En la
Figura 10, se muestra la formula.

Y AiB;

A*B _
HAIBIL — [sn 42 [yn pz
Yie1 4] Ziz B

Figura 10: Formula de Similitud Coseno.

similarity = cos(0) =

La principal ventaja de la similitud de coseno es que incluso si los dos objetos de datos
similares estd muy separados por la distancia euclidiana debido al tamafio, aln podrian tener un
angulo mas pequefio entre ellos. Cuanto menor sea el angulo, mayor sera la similitud. Cuando se
traza en un espacio multidimensional, la similitud del coseno captura la orientacion (el angulo) de
los objetos de datos y no la magnitud. En la Figura 11, se muestran unos ejemplos (Qian, 2020).

(x1, v1)

W

(x2, y2)

on

Figura 11: Representacion Grdfica de Similitud Coseno.
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2.3.4. Distancia de Jaro-Winkler

Otra distancia que se puede utilizar para medir la similitud entre dos cadenas de texto es la
de Jaro-Winkler que es una modificacion propuesta por Winkler en 1990 de la distancia que Jaro
habia propuesto un afio antes. Si proporciona un valor igual a 1, indica que ambas cadenas son
idénticas. Cualquier numero bajo el 1 es menos similar entre las dos secuencias (Rodriguez, 2020).

La similitud de Jaro, la Unica operacion de edicion que utiliza es la transposicion de
caracteres. Por lo que solamente es necesario contar el nimero de caracteres iguales entre dos
cadenas y el numero de transposiciones que son necesaria para llegar de una cadena a otra
(Elmagarmid et al., 2006).

Se define la distancia Jaro entre las cadenas de texto a 'y b. En donde |a| es la longitud de la
cadena a, |b| es la longitud de la cadena b, m es el nUmero de caracteres coincidentes de ambas
cadenas y t es la mitad de nimero de transposiciones necesarios para convertir una cadena en otra.
En la Figura 12, se muestra la formula.

0 stm = 0,
p(E+F ) sim#0

Li

jcr.& —

Figura 12: Férmula de Distancia Jaro.

Se introduce una escala que otorga calificaciones méas favorables a las cadenas que
coinciden desde el principio. Siendo la longitud de prefijo establecida un hiperparametro que es
necesario fijar. Lo cual se modifica mediante la expresion. En donde | es la longitud del prefijo
comun al comienzo de las cadenas y p es un factor de escala constante con el que se ajusta la
puntuacion hacia arriba por tener prefijos comunes. En la Figura 13, se muestra la formula.

jka,b = ja,b + lp(]- _ja,b) .

Figura 13: Férmula de Distancia Jaro-Winkler.

En la Figura 14, se muestra cémo funciona la distancia Jaro-Winkler, en donde puede verse
que la “a” de cargo y la “a” de grado hacen match al estar en las posiciones 2 y 3 respectivamente.
Algo analogo ocurre con las letras “r”” de ambas cadenas y también las letras “o0” del final, ya que
coinciden en su posicion, sin embargo, las letras “g” no hacen match al estar alejadas por mas de
una posicion. Asi el nimero de match es igual a 3 (a,r,0) (D. Campos, 2019).

Figura 14: Ejemplo de Uso de Distancia Jaro-Winkler.
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2.3.5. Otras Distancias

Existen otras medidas de distancia para variables binarias, que son derivaciones de las
anteriores descritas y que cumplen con otras caracteristicas, sus ventajas y desventajas
(Grootendorst, 2021).

Estas solo son nombradas aqui:

> Distancia Manhattan. Es la distancia entre 2 puntos calculada como la longitud de
cualquier camino que los una mediante segmentos verticales y horizontales, todos
miden lo mismo. También conocida como la Distancia del Taxista.

> Distancia Minkowski. Esta distancia puede considerarse una generalizacion de las
distancias Euclidianas y Manhattan.

> Distancia Jaccard. Métrica que opera sobre conjuntos, por lo que se utiliza para
comparar parrafos completos como un conjunto de palabras.

» Distancia Chebyshev. Esta distancia es la mayor diferencia entre sus dimensiones.
También conocida como la distancia del tablero de ajedrez.

» Distancia Sorensen-Dice. Es una métrica relacionada con el indice Jaccard. Debido a
esta relacion y al hecho de que no satisface la desigualdad de triangulo.
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2.4. Aprendizaje de Maquinas

Se conoce como aprendizaje de maquinas o Machine Learning a una rama de la inteligencia
artificial. Proceso en el cual se utiliza un sistema que puede aprender de la informacion (Mitchell,
1997) para presentar luego predicciones. Para poder implementar aprendizaje automatico debe
existir un patron subyacente en los datos, ya que es necesario que la pertenencia de los datos a una
clase u otra (en el caso de un problema clasificacion) esté dada por un patron que explique el por
qué un objeto pertenece a una clase particular. Ademas, se debe contar con informacién, ya que, el
aprendizaje automatico aprende tipicamente de los datos histéricos.

En Figura 15, se aprecia como se estructuran los dos tipos métodos clasicos del aprendizaje
automatico (Slim, 2018).

Tarea/dato po di Particularidades
de salida : ‘ de los modelos

Calcular _
numero Prediccion

continuo

Dos etiquetas
de salida

Ma Facil adaptacién ~
s de dos { RO PLiATEE Naive Bayes

{ Regresion lineal

Datos etiquetados Regresion logistica
Asignar una =

etiqueta Clasificacion :

etiquetas

de salida Fécil de interpretar{ Arboles de decisién

Numero
desconocido AGNES
de grupos
Datos no etiquetados Grupos.con Agrupamiento Grupos
estructura i t
similar Nimero SO IR K means
conocido separados
de grupos Grupos

traslapados { Mezclas gaussianas

Figura 15: Estructura de Machine Learning (Fuente: Fundacion Carlos Slim, A.C.).

En el mundo de aprendizaje automatico, se distinguen dos grupos de métodos:

» Aprendizaje No Supervisado. Difiere del aprendizaje supervisado, puesto que no hay
un conocimiento a priori, y su objetivo es describir ciertas caracteristicas del conjunto
de datos de entrada, y entender como estos se encuentran organizados. Uno de sus
principales ejemplos son los métodos de clustering.

No se cuenta con datos etiquetados y sirve para resolver, Problemas de Agrupamiento

en donde el programa divide el conjunto de datos en grupos con caracteristicas
similares. En la Figura 16, se muestra un ejemplo.
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Output

Input Raw Data Algorithm

o0

Interpretation ) ( Processing ) ‘M

Figura 16: Diagrama de Aprendizaje No Supervisado.

» Aprendizaje Supervisado. Construye una funcion a partir de los datos de
entrenamiento. Los datos de entrenamiento consisten en pares de objetos con los datos
de entrada y sus etiquetas correspondientes. El resultado de la evaluacion de la funcién
en una observacion puede ser tanto un valor numérico o una etiqueta de clase. El
objetivo principal es crear una funcién capaz de predecir el valor correspondiente a
cualquier objeto de entrada después de haber visto una serie de ejemplos (Mitchell,
1997).

Se cuentan con datos etiquetados y sirven para resolver, Problemas de Regresion
(valores continuos) en donde el programa obtiene datos de entrada y predice datos
numeéricos de salida para cada uno de ellos y Problemas de Clasificacion (valores
discretos) en donde el programa obtiene datos de entrada y especifica la categoria a la
cual pertenece cada uno de ellos. En la Figura 17, se muestra un ejemplo.

N
B O—@—
......l“‘.n ..:

Figura 17: Diagrama de Aprendizaje Supervisado - Clasificacion.

La clasificacion de Clientes realizada en este trabajo utiliza el método de aprendizaje
supervisado, ya que al algoritmo se le proporcionan las muestras de entrenamiento previamente
etiquetadas.
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2.4.1. Support Vector Machine

El método de clasificacion Support Vector Machine (Maquinas de Soporte Vectorial) o
SVM, originalmente fue desarrollado como un método de clasificacion binaria. Sin embargo, su
aplicacion se ha extendido a problemas de clasificacion multiple y regresion. Ha resultado ser uno
de los clasificadores con buenos resultados en multiples tareas (Vapnik, 1999).

El modelo SVM se consideran los datos como puntos en un espacio de alta dimensionalidad
y se busca generar el mejor hiperplano separador entre los elementos de distintas clases. Se
distinguen tres elementos de este algoritmo: el hiperplano, los vectores de soporte y el margen. El
hiperplano es el limite de decision entre clases, por ende, separa datos en funcién de la clase a la
que corresponda. Los vectores de soporte son aquellos datos que estan cerca del hiperplano o que
estd mal clasificados. Por ultimo, el margen es un espacio formado por dos hiperplanos paralelos
al del limite de decision y el punto mas cercano (Vapnik, 1999).

Para lograr el objetivo el algoritmo genera los hiperplanos que logran segregar clases de
mejor forma. Luego se maximiza el margen del plano usando vectores de soporte donde,
finalmente, el hiperplano definitivo serd aquel que logre mayor margen (Vapnik, 1999).

Usualmente se hace necesario realizar transformaciones de los datos para poder realizar la
separacion espacial, por lo que se utilizan funciones Kernel que permiten trabajar en un espacio de
caracteristicas de mayor dimensionalidad. Los mas comunes son el Polinomial, Sigmoide y RBF
(Radial Base Functions) Gaussiano.

En la Figura 18, se aprecia la aplicacion de SVM Lineal, ya que el hiperplano es simplemente
una recta que logra separar los datos.

4 ~_ ClassA
~ “«@Class B

X %
X %

Y-Axis

X-Axis

Figura 18: Grdfico de Clasificacién SVM Lineal (Fuente: https://www.datacamp.com/tutorial/svm-classification-scikit-learn-
python).
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2.4.2. K Nearest Neighbors

El método de clasificacién K Nearest Neighbors (K Vecinos Méas Cercanos) o KNN, es un
Clasificador de aprendizaje supervisado no paramétrico que utiliza la proximidad para hacer
clasificaciones o predicciones sobre la agrupacion de un punto de datos individual. Si bien se puede
usar para problemas de regresion o clasificacion, generalmente se usa como un algoritmo de
clasificacion, partiendo de la suposicion que se pueden encontrar puntos similares cerca uno del
otro aprendidos en la etapa de entrenamiento (Mucherino et al., 2009).

Este Clasificador estd basado en instancias, lo que quiere decir que nuestro algoritmo no
aprende explicitamente. En cambio, memoriza las instancias de entrenamiento que son usadas
como “base de conocimiento” para la fase de prediccion (IBM Analytics, 2021).

Aqui se aprecian dos clases de familias Ay B. La K es la cantidad de “puntos vecinos” que
se seleccionen en el entrenamiento, y que cada vez que se modifique, cambiara la mayoria de los
votos. En la Figura 19, se muestra un ejemplo.
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Figura 19: Ejemplo del Método K Nearest Neighbors (Fuente: https.//towardsdatascience.com/knn-k-nearest-neighbors-1-
a4707b24bd1d).

Un ejemplo préctico, del uso de este método de clasificacion se aprecia en la Figura 20.
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Figura 20: Ejemplo Prdctico del Método K Nearest Neighbors.
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2.4.3. Decision Trees

El método de clasificacion Decision Trees (Arboles de Decisién) o DT, son
representaciones graficas en forma de arbol de posibles soluciones a una decision basadas en ciertas
condiciones, es una de los algoritmos de aprendizaje supervisado mas utilizado en Machine
Learning y pueden realizar tareas de clasificacion o regresion (Kotu & Deshpande, 2018).

Los arboles de decision tienen un primer nodo Ilamado raiz (root) y luego se descomponen
el resto de atributos de entrada en dos 0 mas ramas planteando una condicidn que puede ser cierta
o falsa. Se bifurca cada nodo en 2 y vuelven a subdividirse hasta llegar a las hojas que son nodos
finales y que equivalen a respuestas a la solucion.

En la Figura 21, se ve un ejemplo de la estructura de un arbol de decision.

Artistas al nro 1 de Billboard genreEncoded <= 2.5
entropy = 1.0
samples = 635
value = (494.0, 493.5]
genreEncoded <= 1.5 artist_typeEncoded <=2.5
entropy = 0.574 entropy = 0.952
samples = 232 samples = 403
value = [222, 35) value = [272.0, 458 5
class = No class = N1 Billboard
moodEncoded <= 5.5 ‘edadEncoded <= 1.5 edadEncoded <= 3.5
entropy = 0.765 =0.196 entropy = 0.994
samples = 119 es =113 samples = 220
value = [110.0, 31.5] valug = [112.0, 3.5] value =[164, 196]
class = No class = No class = N1 Billboard
mox =25 L yded <= 2.5 T T genrel <=35 artist_typeEncoded <= 1.5 moodEncoded <= 3.5
odEncoded <= 2. d d = ntropy = 00 Encoded <= 3. : Encod dEncoded
entropy = 0.63 entropy = 0.993 sam Igs- 18 - 97 enllopg: 0.804 entropy = 0.974 entropy = 0.988
samples = 98 samples = 21 i 'D[T 5-ﬂ 3.5) s [57’ 0 samples = 122 samples = 61 samples = 208
value =[93.0, 17.5) value =[17, 14] J :Ia_ss No d'fs;_ No value = [65.0, 199.5] value = (43, 63] value =[152, 196]
class = No class = No — — class = N1 Billboard class = N1 Billboard class = N1 Billboard
/ F
entropy = 0.989 entropy = 0.503 entropy = 0.831 entropy entropy = 0.881 entropy = 0.641 entropy = 0.897 entropy = 1.0 entropy = 0.977 entropy = 0.954
samples = 11 samples =87 samples = 9 samples = 12 samples = 80 samples =42 samples = 26 samples = 35 samples = 72 samples = 136
value =[9, 7] value =[84.0,10.5] value =[5, 14] value = 48, 112] value =[17.0, 87.5] value =16, 35] value = (27, 28] value =[60, 42| value = [92, 154]
class = No class = No class = N1 Billboard I class = N1 Billboard ) | class = N1 Billboard ) | class = N1 Billboard ) | class = N1 Billboard class = No class = N1 Billboard

Figura 21: Arbol de Decision (Fuente: https://www.aprendemachinelearning.com).

Dentro de los tipos de arboles de decision se encuentre el tipo Classification And Regression
Tree (Arbol de Clasificacion y Regresion) o CART, el cual, es un tipo de arbol de decision binario,
esto es, en cada nodo solo se pueden dividir los datos en dos grupos. Este tipo, es capaz de manejar
tanto datos numéricos como categoricos, e incluso posee sofisticados métodos para tratar valores
perdidos, como por ejemplo el uso de variables sustitutas. Otra caracteristica, es que se puede usar
en problemas de clasificacion como de regresion.

Hay varios otros tipos de arboles de decision, una descripcion mas detallada de ellos se
encuentra en (Singh & Gupta, 2014).

» 1D3 (Iteractive Dichotomiser 3)
» CA4.5 (Sucessor of ID3)
» CHAID (CHI-squared Automatic Interaction Detector).
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2.4.4. Random Forest

El método de clasificacion Random Forest (Bosques Aleatorios) o RF son un conjunto de
arboles predictores que a través de su voto mayoritario clasifican un elemento. Asi como todos los
modelos descritos anteriormente, un arbol binario también tiene problemas de sesgo y varianza
(Breiman, 2001).

Para reducir el sobreajuste, se han propuesto multiples estrategias, pero una de las mas
usadas es generar multiples muestras de largo k provenientes de la base de datos completa, asi
como también de las variables de estas, tras lo cual se entrenan distintos modelos para cada muestra,
agregando los resultados finales. De esta forma se obtiene un estimador promedio con menos
varianza, evitando también el sobreajuste respecto a los modelos de aprendizaje automatico
clasicos (Kroese et al., 2019).

A esta estrategia de multiples modelos se les llama bosques aleatorios en la cual se utilizan
varios arboles de decision tratados con la técnica de bagging para reducir la varianza de las
predicciones. Esta técnica lo que hace es generar subconjuntos dentro del set de entrenamiento para
que la correlacion de las variables, si es que existe, no afecte a los resultados, reduciendo la
varianza. En la Figura 22, se muestra un ejemplo.

G @ DECISION TREE |
Y@

® 0Ot 3 (o

DATASET ° () —s{pecision Tree 4]

BAGGING

Figura 22: llustracion del Proceso Bagging - Fuente:(Orellana, 2018).

21



Los bosques aleatorios generan dos medidas de importancia:

1. MDA (Mean Decrease Accuracy). Esta medicion de importancia se basa en la
contribucion de la variable al error de prediccion, es decir, al error de mal clasificados.
Para determinar la importancia de cada una de las variables se permutan aleatoriamente
los valores de esa variable en particular, dejando intacto el resto de las variables, y se
vuelven a clasificar los mismos individuos segin el mismo arbol, pero ahora con la
variable permutada. Este valor se obtiene como la medida de los incrementos en todos
los arboles donde actua la variable (Liaw & Wiener, 2002).

2. MDG (Mean Decrease Gini). Esta medicion se obtiene del indice Gini, el cual mide la
impureza de cada nodo una vez que se haya seleccionado la variable de division de éste.
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2.5. Definicion de Métricas y Evaluacion de Rendimiento

Para medir el comportamiento de un Clasificador se utilizan métricas que en conjunto
generan informacion Util para tomar decisiones respecto al desarrollo de modelamiento y uso del
Clasificador.

Para medir el rendimiento de un modelo de clasificacion se pueden utilizar diversas
métricas, pero una de las mas utilizadas es la matriz de confusion, en donde se puede detectar
facilmente los casos en que el modelo acierta a las clases correctas y cuando se equivoca en la
clasificacion. En una matriz de confusion de una clasificacion binaria como se observa en la Figura
23, se puede identificar la informacion sobre los aciertos (diagonal) y errores (fuera de la diagonal)
(Dinov, 2018):

REAL

2 0-nNHN—-—0UOm>»D

Figura 23: Matriz de Confusion Binaria.

» TP — True Positives. Verdadero positivo. Cuando la clase real es 1 y la resultante
también lo es. Una persona esta enferma y la prueba asi lo demuestra.

» TN — True Negatives. Verdadero negativo. Cuando la clase real es 0 y la resultante
también es 0. Una persona no esta enferma y la prueba asi lo demuestra.

> FP — False Positives. Falso positivo. Cuando la clase real es 0 y la pronosticada es 1.
Una persona no esta enferma, pero la prueba nos dice de manera incorrecta que si lo
esta.

> FN - False Negatives. Falso negativo. Cuando la clase real es 1y la pronosticada es 0.
Una persona esta enferma, pero la prueba nos dice de manera incorrecta que no lo esta.

Las matrices de confusion también pueden efectuarse en clasificacion multiclases, y los
indicadores anteriores se ampliarian para la deteccion de las demas etiquetas, pero su significado
vendria a ser lo mismo, el escenario real es cuando se tiene un valor de 0 en FP y FN. Ademas, a
partir de estas cifras, se puede calcular indicadores que dan mas claridad al desempefio del modelo
(Liu, 2020).
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Accuracy (Exactitud). Se define como la cantidad de detecciones correctas dentro del
total de predicciones. Es considerada la medida méas directa de calidad de los
clasificadores. En caso de clases con gran desbalance, no se usaré sola, puesto que no
es capaz de representar el rendimiento de clases minoritarias. En la Figura 24 se muestra
la formula.

TP+TN
TP+TN+FN+FP’

Figura 24: Formula de Accuracy.

Accuracy =

Recall (Sensibilidad). Se define como la cantidad de detecciones correctas positivas
dentro del total de positivos verdaderos. Responde a “;Qué cantidad de datos de una
clase clasifica correctamente?”. En la Figura 25, se muestra la formula.

TP
TP+ FN’

Figura 25: Formula de Recall.

Recall =

Precision (Precision). Se define como la cantidad de detecciones correctas positivas
dentro del total de elementos identificados como positivos. Con esta métrica se puede
medir la calidad del modelo de Machine Learning. Responde a “;Cuéntos datos
pertenecen a dicha clase?”. En la Figura 26, se muestra la formula.

TP
TP+FP '

Precision =

Figura 26: Formula de Precision.

Specificity (Especificidad). Se define como la cantidad de detecciones correctas
identificadas como negativas fuera del total de negativas. En la Figura 27, se muestra la
formula.

TN
TN+FP °

Specificity =

Figura 27: Formula de Specificity.

F1. El valor F1 se utiliza para combinar las medidas de Precision y Recall en un solo
valor. Esto es practico porque hace mas facil el poder comparar el rendimiento
combinado de la precision y la exhaustividad entre varias soluciones. En la Figura 28,
se muestra la formula.

__ 2xPrecisionxRecall

F1 =

Precision+Recall *

Figura 28: Férmula de la Métrica F1.
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En la Figura 29, se muestra un resumen con todas las métricas asociadas a la matriz
confusion (Barrios, 2019).

th
LA MATRIZ DE CONFUSION Y SUS METRICAS (gglﬂ
ATA

Falsos
Positivos ( FP) » PRECISION (Precision) VP/(VP+FP)
ERROR tipo 1

Verdaderos
Positivos (VP)

EXACTITUD (Accuracy): VP+VN)/(VP+FP+FN+VN
Falsos
Negativos (FN)
ERROR tipo 2

Verdaderos

Negativos ( VN) ESPECIFICIDAD (Specificity): VN/(VN+FP)

Tasa verdaderos negativos

VALORES DE PREDICCION

L I tivos EN/(FN+VP,
VALORES REALES asa falsos negativos FN/(FN+VP)

—3- - Valor predictivo positivo: VP/(FP+VP)
SENSIBILIDAD (Recall or sensitivity ) VP/{VP+FN)

Tasa de verdaderos positivos Valor predictivo negativo: VN/ (VN + FN)

Figura 29: Matriz de Confusion y sus Métricas (Fuente: https://www.juanbarrios.com).
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En la Figura 30, se observa graficamente el comportamiento de las métricas de Exactitud
(Accuracy) y Precision (Precision), dependiendo del resultado obtenido y cdmo estan los datos

®

= \S

4
precisién
y exactitud

exactitud,
sin predisién

Prob.
Prob

precisién,
sin exactitud

ni exactitud,
ni procisién

Prob.
Prob.

* Posicion + Posicion

Figura 30: Comportamiento de Métricas (Fuente: https.//www.juanbarrios.com).

» Curva ROC. Se conoce como Curva de Caracteristicas Operativas de Receptor (ROC,
por sus siglas en inglés), la cual permite establecer la capacidad de discriminacion de
una prueba de clasificacion dicotdmica (que admite solo dos respuestas posibles)
presencia o ausencia de la variable de interés (Del Valle, 2017). Permite elegir el mejor
valor umbral para una prueba y minimizar los errores cometidos por una mala
(incorrecta) clasificacion (Markam & DataSchool, 2014).

El eje vertical se define como sensibilidad de la prueba, la proporcion de objetos que
presentan la caracteristica de interés (la prueba indica que pertenecen al grupo con esa
caracteristica). El eje horizontal se define como el complemento de la especificidad de
la prueba (viene dado por la férmula 1 — especificidad), la proporcién de objetos que no
presentan la caracteristica de interés (son clasificados en el grupo que no posee la
caracteristica) (Del Valle, 2017). En otras palabras, la sensibilidad mide los verdaderos
positivos; y la especificidad, los verdaderos negativos. En la Figura 31, se muestra la

Curva ROC.
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Figura 31: Curva ROC (Fuente: https://www.scielo.cl/).
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Las curvas ROC pueden distinguirse por su grado de convexidad, A) poca convexidad
significa un area pequefia entre la diagonal y la curva, lo cual indica que el modelo es
deficiente; B) un &rea mayor entre la diagonal y la curva indica un modelo de decisién
mejor; y C) la mejor curva presenta un area mayor, su crecimiento es muy rapido al
inicio y comienza a ser casi horizontal en valores altos de sensibilidad, lo que permite

elegir un mejor valor umbral (J. Campos, 2021). En la Figura 32, se muestran Curvas
ROC con distintos grados de convexidad.
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Figura 32: Curvas ROC Distintos Grados Convexidad (Fuente: https.//www.scielo.cl/).

> AUC. Se conoce como Area Bajo la Curva (AUC, por sus singlas en inglés) y se utiliza
como un resumen del rendimiento del modelo. Cuanto méas esté hacia la izquierda la
curva, mas area habra contenida bajo ella y, por ende, mejor sera el Clasificador. El
Clasificador Aleatorio tendria una AUC de 0.5 mientras que el Clasificador Perfecto
tendria un AUC de 1. En la Figura 33, se muestran los distintos valores.

AUC=|

AUC=0,8 AUC=0,5

+ walor diagnostico perfecto

+ valor diagnastico + sin valor diagnostico

0 0
0 1 0 1 0 1

Figura 33: Diferentes Tipos de AUC (Fuente: https.//www.scielo.cl/).
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3. Desarrollo del Trabajo

3.1. Definicion de los Datos a Analizar

La definicion del Modelo de Datos se comenzo por etapas, desde la seleccidn de las fuentes
de datos hasta la creacién de la base de datos.

3.1.1. Seleccidn de la Fuente de Datos

En esta seccion se identificaron y clasificaron todas las fuentes de datos donde se almacena
y procesa la informacion de los Clientes, dando como resultado diez fuentes, las cuales representan
casi el 90% de la informacién que maneja la Empresa.

Cada fuente de datos fue clasificada segun el rol que cumple, ya sea, paqueteria
internacional y nacional, giros nacionales e internacionales, postal nacional e internacional,
servicio al cliente, sucursal virtual, etc. En la Tabla 3, se aprecia la distribucion de las fuentes de
datos.

Paqueteria Paqueteria Postal Postal Giro Giro Avisos Sucursal | Servicio | Padrén
Internacional Nacional Internacional Nacional [Internacion| Nacional Virtual | Clientes | Electoral
ALI WISH Alertran CDS GDA Sisve Moneygra Giros Avisos Sitrac TGR SV REC BPE

Tabla 3: Distribucion de Fuentes de Datos.

3.1.2. Identificacion de los Campos

En esta seccion se hizo un analisis a las fuentes de datos y se procedio a realizar la seleccion
y clasificacién de los campos que tienen relacion con informacion de los Clientes y que ayudaran
al proceso de identificacion de estos.

Estos campos fueron seleccionados de tal forma que permita poder discriminar un Cliente
de otro, como se aprecia en la Figura 34.

Datos Remitentes Datos Envios
- Rut - N2 Envio
- Nombres - Servicio / Producto
- Contenido
- Fecha y Hora Admisién Datos Entregas / Devoluciones
- Estado
- Incidencia
- Fecha y Hora Evento
- Canal Distribucién
- i - Unidad
Datos Destinatarios Datos Normalizacién _ Coordenadas Reales
- Rut - Direccién Normalizada
- Nombres - Codigo Postal
- Direccidn - Coordenadas Tedricas
- Comuna - Sector / Cuartel

Figura 34: Identificacion de los Campos.
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3.1.3. Consolidacion de los Campos

En la consolidacion de los campos se analizd la calidad de ellos, clasificAndolos en
“Estables” y “No Estables”. En donde los campos clasificados como “Estables”, son los campos
que siempre contienen informacion para poder ser trabajada. Los campos clasificados como “No
Estables”, son los campos que no siempre contienen informacion o no es valida para poder ser
trabajada. En la Tabla 4, se aprecia la consolidacion de estos campos.

Paqueteria Paqueteria Postal Postal Giro Giro Avisos Sucursal | Servicio | Padrén

Fuentes de Datos Inter Nacional Internacional Nacional | Internacion| Nacional Virtual | Clientes | Electoral
ALl WISH Alertran CDS GDA Sisve | Moneygra | Giros Avisos Sitrac TGR sV REC BPE

# Campos Datos al Ingresar o Admitir la Transaccion
1 Rut Estable Estable | No Estable | No Existe | Estable |No Estable| No Estable |No Estable|No Estable | No Estable| Estable Estable Estable Estable
2 Nombre Cliente| Estable Estable | No Estable |No Estable|No Estable|No Estable| Estable Estable |No Estable|No Estable[No Estable| Estable |No Estable| Estable
3 Nombres No Estable | No Estable| No Estable [No Estable|No Estable|No Estable| Estable Estable |No Estable|No Estable|No Estable| Estable |No Estable| Estable
4 Apellidos No Estable | No Estable| No Estable [No Estable|No Estable | No Estable Estable Estable |No Estable|No Estable|No Estable| Estable |No Estable| Estable
5 Direccion No Estable | No Estable| No Estable |No Estable| Estable [No Estable| No Estable [No Estable|No Estable |No Estable|No Estable| Estable |No Estable| Estable
6 Comuna Estable Estable | No Estable [No Estable| Estable Estable Estable Estable Estable [No Estable| Estable Estable |No Estable| Estable
7 Cddigo Postal Estable Estable | No Estable [No Estable| Estable |No Estable| No Estable |No Estable|No Estable [ No Estable [No Estable| Estable |No Estable| Estable
8 Telefono No Estable | No Estable| No Estable | No Estable|No Estable|No Estable| No Estable [No Estable|No Estable|No Estable|No Estable| Estable Estable [No Estable
9 Email Estable Estable | No Estable |No Estable| Estable |No Estable| No Estable |No Estable|No Estable | No Estable|No Estable| Estable Estable [No Estable
10 X, Y Tedricas No Estable|No Estable| Estable [No Estable[No Estable| Estable | No Estable |No Estable|No Estable|[No Estable[No Estable| Estable |No Estable| Estable
11 N2 Envio Estable Estable Estable Estable Estable Estable No Existe | No Existe | Estable Estable Estable Estable Estable | No Existe
# Campos Datos al Entregar la Transaccién
12 X, Y Reales Estable Estable Estable |No EstabIeINo Establel Estable | No Estable INo EstabIeINo Estable| No Estable| No Estable | No Estable | No Estable | No Estable

Tabla 4: Consolidacion de los Campos.

3.1.4. Disefio del Modelo de Datos

Después de realizar la consolidaciéon de los campos relevantes, se procedio a realizar el
disefio del Modelo de Datos de Clientes y la creacion de la base de datos, que permita el
almacenamiento de toda la data requerida.

Teniendo como identificador el Rut del Cliente y la generacién de un Id de cliente interno
que permita la relacion entre las diferentes tablas que componen este modelo. En la Figura 35, se
muestra el diagrama.

DIAGRAMA de BASE CORPORATIVA de CLIENTES

— = EE—— Fuente Datos
BMC BPE ._(Lago Datos) J
Calles Padron E. | T~
D

Pivote BME

BMP . M| =Lk ol o |
Personas Movimientos e | Envios
v _— e —_— v
== e
BMP e Indicadores
Direcciones x
I N . S
BMP - Fo »~| Grandes |« J EME
Telefonos Clientes Entregas
e
BMP -
Emails

Figura 35: Diagrama de Base Corporativa de Clientes.
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3.1.5.

Correccion de los Datos

En este proceso se realizo la correccidn de los datos para que técnicamente puedan ser leidos
y procesados por las herramientas de Extraccion, Transformacion y Carga, ETL (Extract, transform

and load).

Luego se procedio a:

>

>

Cambiar el formato de los archivos que vienen desde el origen (csv, xls, xml, json, etc.),
ya sea, en formatos mas livianos como ‘TXT".
Estandarizar el separador de columnas de los campos en los archivos TXT, dejando

(733

como primera instancia el punto y coma “;” y en segunda instancia el doble pipe “||”.
Corregir codificacion de texto (ASCII, UTF-8, 1SO-8859-1, etc.) quedando con el
formato que soporta los caracteres acentuados y la letra ‘iv’.

El formato de fecha se estandarizé (dd-mm-yyyy, yyyymmdd, mm-dd-yy, etc.),
quedando con el siguiente formato ‘yyyy-mm-dd’.

Por temas de sesgos con los datos, se tuvo precaucién de no eliminar informacion valiosa
que puede ser relevantes para los procesos de exploracion de la data.

3.1.6.

Limpieza de los Datos

En esta etapa se realizaron la limpieza de los datos relevantes, para asi poder almacenarlos
con una buena calidad, estos datos fueron los siguientes:

>

Rut. Se realiz6 la limpieza de este dato, solo permitiendo el ingreso de Rut que fueron
validados por la rutina de validacion de Rut (Algoritmo para obtener y validar el digito
verificador). Ademas de eliminar Rut de pruebas, tales como 1-9°, “2-7°, ‘11111111~
1’, Etc.

Nombres y Apellidos. Se realiza la limpieza de estos datos, aplicando la rutina de
expresion regular que acepte solo letras y el largo del dato sea valido.

Email. Se realiza la limpieza de este dato, aplicando la rutina de expresion regular que
valida que estructuralmente el Email sea valido, ya sea, ‘nombre@dominio’.
Teléfono. Se realiza la limpieza de este dato, aplicando la rutina de expresion regular
que solo acepte numeros y el largo del dato sea valido.

Direccién y Comuna. Se realiza la limpieza del dato, extrayendo todos los caracteres
especiales, solo aceptando nimeros y letras. Para el caso de la comuna se valida con
una tabla de Comunas.

Coordenadas Georreferenciales. Se realiza la limpieza del dato, solo aceptando
numeros decimales negativos.

Fecha. Que solo contenga fechas validas y que ellas no tengan fechas mayores al dia de
hoy o muy antiguas, definiendo un rango valido.
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3.1.7. Integracion de los Datos

Con respecto a la integracion de datos, se realizaron cruces con fuentes de datos oficiales,
en las cuales su codificacion y descripcion esta validada por organismos del Estado de Chile.

Para las Comunas, Provincias, Regiones, etc. en la cual se uso el cédigo CUT (Cddigo
Unico Territorial) que es una clasificacion oficial del territorio, su fuente es la Subsecretaria de
Desarrollo Regional y Administrativo dependiente del Ministerio de Bienes Nacionales.

Para los Rut Naturales, estos se validaron con el Padrén Electoral Ao 2020, en donde su
fuente oficial es el Servicio Electoral de Chile, que es un 6rgano autbnomo y no tiene dependencias
de los Ministerios.

Para los Rut Juridicos, estos se validaron con el Registro de Personas Juridicas y Empresas,
en donde su fuente oficial es el Servicio de Impuestos Internos dependiente del Ministerio de
Hacienda.

3.1.8. Definicion del Universo de los Datos

Segun la situacién detectada en los pasos anteriores, en donde los Clientes al no contar con
el Rut, el proceso de identificacion se hacia muy complicado y la duplicidad de la informacion se
estaba haciendo muy recurrente.

Primero se procedid a seleccionar el DataSet (Conjunto de Datos) que servira para realizar
los procesos de entrenamiento, clasificacion e identificacion de Clientes. Y para esto se acoto el
universo de datos a lo siguiente:

» Sistema = Paqueteria Internacional
» Afo = 2020

» Comuna = Concepcion

» Estado = Entregado

» Total = 250 mil (aproximado)

Obteniendo un Universo Real de aproximadamente “239 mil envios”, los cuales
representan el 3% de las entregas realizadas en paqueteria internacional en todo el pais, para el afio
2020. En la Tabla 5, se muestra el detalle de las entregas por mes.

CONCEPCION - Airo = 2020
Universo | Universo
Mes Acumulado | Muestra
Total Real
Ene 17.099 16.418 16.418 300
Feb 8.966 8.362 24.780| 300
Mar 11.805 11.651 36.431 300
Abr 9.696 9.061 45.492 300
May 17.743 17.743 63.235 300
Jun 17.867 16.734 79.969 300
Jul 28.720 26.553 106.522| 300
Ago 21.712 20.334 126.856 300
Sep 23.397 20.931 147.787| 300
Oct 32.680 32.345 180.132 300
Nov 36.574 34.914 215.046 300
Dic 24.393 23.922 238.968| 300
250.652| 238.968

Tabla 5: Universo de Datos Clasificados por Mes.
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En la Figura 36, se muestra la estructura del DataSet que servird como universo para el
trabajo de la Tesis.

<class 'pandas.core.frame.DatafFrame" >

RangeIndex: 258652 entries, @ to 258651

Data columns {total 14 columns):

#  Column Mon-Mull Count  Dtype

@ Id_Becd 258552 non-null inte4
1 Id Marca 258552 non-null floate4
2 Id Persona 258652 non-null inte4
3  Rut_Destinmatarioc 258652 non-null floate4
4  MNombre_Destinataric 258652 non-null object
5 Email Destinatario 258652 non-null object
& Telefono Destinatario 258652 non-null floate4
7 Direcciom Destinatario 258652 non-null object
8 Iata Comuna 258652 non-null object
9  Comuna_Destinatario 258652 non-null object
1@ Cp_Destinatario 258652 non-null ints4
11 Fecha_Entregs 258652 non-null object
12 Latitud_¥_Real 258652 non-null floate4
13 Longitud X_Real 258652 non-null floate4

dtypes: floate4(5), inte4(3), object(s)

memory usage: 26.8+ MB

Figura 36: Estructura del DataSet de Movimientos.

En la Tabla 6, se muestra un ejemplo de los datos extraidos.

Envio Fecha RUT Nombre Direccién Comuna Teléfono Email
y Hora

19-02-2020

0668 16:45:00 0 Juan Alejandro Zaragoza B. | Alameda 123 | Concepcion | 569 9123 45XX juanatoxx@yimail.com
15-03-2020

3577 12:30:00 0 Juan Zaragoza B. Meiggs 321 | Concepcidn 9123 45XX | juan.zaragozinnxx@llimail.cl
10-05-2020

1050 21:30:00 0 Juan Zaragoza Bahamondes 321 Meiggs | Concepcion 9123 45XX juan.zaragozinxx@llimail.cl
16-06-2020

4507 09:30:00 0 Juan Zaragoza B. | Alameda 123 | Concepcion

Tabla 6: Muestra de Datos del DataSet.
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3.2. Exploracion de los Datos

Después de realizada la carga histérica e incremental de los datos se procedi¢ a realizar una
exploracion de la informacion cargada, detectandose casi el 70% de los datos no tenia asociado el
campo Rut, por lo cual se duplicaban muchos registros para un mismo Cliente, pero con diferentes
Id (Codigos Unicos de Clientes).

Se procedio a aislar los datos para poder analizarla en detalle y tratar de encontrar algun
proceso que ayudara a la identificacion de Clientes Unicos. Se analizaron los campos que componen
el registro, encontrdndose que la mayoria tenia una calidad aceptable en su informacion y que
permitiria poder trabajar sobre ellos. Pero se lleg6 a la conclusion que el campo “Nombre” era el
que tenia mayores ventajas con respecto a los otros, tales como, Correo Electronico, Teléfono,
Domicilio, Comuna, etc.

Se procedié al andlisis del universo de data seleccionado y se identificaron diferentes
variaciones textuales frecuentes (Amén & Jiménez, 2010), que son presentadas en la Tabla 7.

Tipos Problemas Ejemplo Campo "Nombre" %

Juan Alejandro Zaragoza Bahamondes
0 Sin Problemas 0 40%
Juan Zaragoza Bahamondes

1 Tokens en desorden Zaragoza Bahamondes Juan Alejandro 1%

Tokens Faltantes: Eliminacion de uno o mas
2 tokens Juan Zaragoza 32%

Abreviaturas: Truncamineto de uno o mas
3 - Juan A. Zaragoza Baham 4%

4 Errores ortograficos y tipograficos Juan Alejandro Zaragoza Vahamondes 9%

Espacios en blanco: Eliminacién o adicién de

H ()
5 espacios y/o caracteres especiales Juan  Alejandro Zaragoza#Bahamondes 12%
Préfijos/Sufijos sin valor semantico: . o
6 Presencia de caracteres al inicio y/o al final Dr. Juan Alejandro Zaragoza Bahamondes , UCH 3%
Tabla 7: Definicion de los Tipos de Problemas.
3.2.1. Principales Variaciones en Nombres de Clientes

Las principales variaciones en los nombres de los Clientes se muestran en los siguientes
ejemplos y que corresponden a los Tipos de Problemas definidos en la seccion anterior.

> Tipo 0. Este tipo de problema en realidad no es problema, es decir, estos registros fueron
clasificado con este tipo, por ser registros que tienen el campo Nombre con todas sus
caracteristicas y atributos, ya sea, contienen Primer Nombre, Segundo Nombre
(Opcional), Apellido Paterno y Apellido Materno. Solo que no cuentan con informacion
en el campo Rut, lo que hace dificil poder identificarlo. Estos representan el 40% del
total de la data.
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> Tipo 1. Este tipo de problema se da por el desorden en los tokens!. En la Tabla 8, se
muestran ejemplos. Estos representan solo el 1% del total de la data.

Id_Bcd Nombre Id_Marca Clasificador Tipo
- - - - Problema T
6115075 (BONAPARTE ACEITUNO JUAN 36 X 1
54147 |DIAZ JUAN 184 X 1
4284384|GONZALEZ JUAN 192 X 1
2544200(PEREZ MARIA 573 X 1

Tabla 8: Ejemplos del Tipo de Problema 1.

» Tipo 2. Este tipo de problema se da por la falta de tokens. En la Tabla 9, se muestran
ejemplos. Estos representan el 32% del total de la data.

Id_Bcd Nombre Id_Marca Clasificador Tipo
M - M M Problema T

3917515|PEDRO GODOY 64 X 2
8287545|JUAN GONZALEZ 76 X 2
3422356 |MARIA DIAZ 77 X 2
12705486 |JUANA RIVAS 82 X 2
5795725|ALEXIS SANCHEZ 83 X 2
665100|LUIS SOTO 84 X 2

Tabla 9: Ejemplos del Tipo de Problema 2.

» Tipo 3. Este tipo de problemas se da por el abreviaturas y truncamientos de tokens. En
la Tabla 10, se muestran ejemplos. Estos representan el 4% del total de la data.

Id_Bcd Nombre Id_Marca Clasificador Tipo
- - - - Problema ¥
318358 |CATA JARA 301 X 3
4657822 |A CAROLINA FUENTES 302 X 3
2539594 | MA TERESA ROJAS 304 X 3
573702 |MAFE DIAZ 317 X 3
9230714 |MARIA DE LAS N ROJAS 317 X 3
9231524 |ALI SOTO PEREZ 317 X 3
3747013 |CARLOS ZU IGA 319 X 3

Tabla 10: Ejemplos del Tipo de Problema 3.

> Tipo 4. Este tipo de problemas se da por errores ortograficos y tipograficos. En la Tabla
11, se muestran ejemplos. Estos representan el 9% del total de la data.

Id_Bcd Nombre Id_Marca Clasificador Tipo
M M - - Problema -7

1727065|JUAN NUNEZ 537 X 4
20017734|ANTONIO MUNOZ 538 X 4
12182183 (ANY PERES 542 X 4
283389|PEDRO GONSALES 547 X 4
20074135|ROSE MARI CARTAGENA 551 X 4
8791497|ANA BEL OROSCO 553 X 4
2046347 |ELIZABE CARRENO 558 X 4

Tabla 11: Ejemplos del Tipo de Problema 4.

1 Se les denominan tokens a las entidades (Apellido Paterno, Apellido Materno y Nombres), que son las palabras que
componen el campo Nombre.
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> Tipo 5. Este tipo de problemas se da por espacios en blanco y caracteres especiales. en
la Tabla 12, se muestran ejemplos. Estos representan el 12% del total de la data.

Id_Bcd Nombre Id_Marca Clasificador Tipo
- - M M Problema T

11423090|ELIZABE MU#OZ@ @ 551 X 5
12079895 |ERIC AVENDA##O 558 X 5
10726170|#123CARLOS O@ATE 568 X 5
901829| @ @CARMEN #ROLD'AN 571 X 5
6498436 | ANDR#ES SIMcON 572 X 5
7160825 MARIA PORTI Cel 573 X 5

Tabla 12: Ejemplos del Tipo de Problema 5.

» Tipo 6. Este tipo de problemas se da por prefijos y sufijos que contiene el campo
Nombre. En la Tabla 13, se muestran ejemplos. Estos representan el 3% del total de la

data.

Id_Bcd

Nombre

Id_Marca

Clasificador

Tipo
Problema T

2679382

MR CHRISTIAN PEREZ COTAPOS

409

6

12963023

JUAN DIAZ283723872398-RED_SALUD

441

199355697

DANIEL SOTO-RUT12345678-9

443

16250114

ERICA_PARRA_ML20047265384

443

164332103

DRA_JUANA_DIAZ

544

20115352

PHD-IVAN-SOTO-PUC

567

6888163

PASTOR DIAZ_IGLESIA LOS 10 MANDAMIENTOS

579

X IX X | X [X | X |X |[X

[ RN [N Ko | [}l o) He)}

26779639

JUEZ LUIS DIAZ - 8AVO JUZGADO

590

Tabla 13: Ejemplos del Tipo de Problema 6.

Posterior a la exploracion de la data e identificacion de las diferentes variaciones del campo
Nombre. Se analizaron distintas opciones, ya sea, uso de técnicas avanzadas de reconocimiento,
clasificacion e identificacion de Clientes, concluyendo que se debia testear varios métodos
apoyados por informacion adicional que ya se tenia del Cliente, tal como, Coordenadas de
Entregas. Y se concluyd lo siguiente.

Para los problemas clasificados como Tipo 1, 2y 3, se procedié a aplicar métodos basado
en “Métodos de Clasificacion”. Dando énfasis al Tipo 2 = Tokens Faltantes. Esto representa un
32% de los casos.

Para los problemas clasificados como Tipo 4, 5y 6, se procedié a aplicar métodos basado
en “Métodos de Célculos de Distancia”. Dando énfasis al Tipo 5 = Espacios en Blanco y
Caracteres Especiales. Esto representa un 12% de los casos.
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3.3. ldentificacion de Clientes Basado en Métodos de Distancia

En esta seccion se realiza la identificacion de Clientes basado en métodos de Célculos de
Distancia para poder solucionar los tipos de problemas analizados en la seccion anterior y que
tiene relacion con errores ortograficos, espacios en blanco, caracteres especiales, prefijos y sufijos
en el campo “Nombre”.

3.3.1. Calculo de Distancia de Levenshtein

El uso de este célculo de distancia nos entreg6 el nimero minimo de operaciones que se
debian realizar para que un Cliente se identifique con otro. Al no estar escrito de la misma forma.

Se cred una rutina en lenguaje Python usando las librerias de Python-Levenshtein que ya
contiene la funcion para la medicién de la Distancia Levenshtein. Se definié como rango vélido la
distancia que corresponde a: “Mayor o Igual que 0 y Menor o Igual a 2”. En la Tabla 14, se
muestra un ejemplo de los célculos.

Id_:cd Nor:bre Id_BBcd Nor:bre Medida
6115075|BONAPARTE ACEITUNO JUAN 23701179|BONAPARTE ACEITUNO JUAN Levenshtein =0
54147|DIAZ JUAN 7779734|DIAZ JUAN Levenshtein =0
4284384 |GONZALEZ JUAN 23913428 |GONZALEZ JUAN Levenshtein = 0
2544200|PEREZ MARIA 7696817|PEREZ MARIA Levenshtein =0
3917515|PEDRO GODOY 7853548 |PEDRO GODOY Levenshtein =0

Tabla 14: Método de Cdlculo de la Distancia Levenshtein.

3.3.2. Céalculo de Similitud de Coseno

El uso de este céalculo de similitud nos entregd el valor entre dos cadenas para que un Cliente
se identifique con otro. Al no estar escrito de la misma forma.

Se cre6 una rutina en lenguaje Python usando librerias para disefiando una funcion para la
medicion de la Similitud de Coseno (Ver Anexo 1). Se definié como rango valido la distancia que
corresponde a: “Mayor o Igual que 0,5y Menor o Igual a 1”. En la Tabla 15, se muestra un
ejemplo de los célculos.

Id_Bcd Nombre Id_Bcd Nombre

A [~ A - B [~ B - Medida =
3917515|PEDRO GODOY 362998 | PEDRO GODOY Coseno = 0.9999999999999998
8287545[JUAN GONZALEZ 12398672 |JUAN GONZALEZ Coseno = 0.9999999999999998
3422356 MARIA DIAZ 35369823 | MARIA DIAZ Coseno = 1.0000000000000002

12705486 |JUANA RIVAS 23654 [JUANA RIVAS Coseno = 1.0000000000000002
5795725 |ALEXIS SANCHEZ 79992134 |ALEXIS SANCHEZ Coseno = 0.9999999999999998

Tabla 15: Método de Cdlculo de la Similitud Coseno.
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3.4. Algoritmos Propuestos Para Identificar Clientes

En esta seccion se desarrollan los algoritmos propuestos. Definiendo la Cota Inferior
(Algoritmo Join) y la Cota Superior (Algoritmo Oraculo) y basdndose en el universo de datos que
se dispuso.

Para todos los algoritmos propuestos, se utilizd el método del “Calculo de Distancia de
Haversine”, (Ver Anexo 2), para asi poder determinar la distancia entre los puntos de entrega de
los Clientes.

Ademas, se trabajo con el método de “Clasificacion K Nearest Neighbors” para realizar
un analisis de los resultados de las entregas y poder determinar para este trabajo de Tesis que el
rango valido entre dos puntos sea “Menor o lgual a 10 Metros”, y asi poder ser considerado y
clasificado.

En ocasiones solo existe un punto dentro del circulo, lo que significa que es “Una Entrega,
Un Cliente”, en cambio en otras ocasiones, se ven mas puntos de entrega dentro del circulo, lo que
significa que en esa direccion hay méas de una entrega y posiblemente méas de un Cliente o el mismo
Cliente. Al graficarlo en un mapa en la Figura 37, se aprecian claramente los puntos de entrega y
un circulo gue representa el rango de los 10 metros a la redonda.

-
- P Farmadcias
. AhUmada

Figura 37: Clasificacion Usando el Método del Cdlculo de Distancia Haversine.

En la Tabla 16, se visualiza una muestra de los Clientes con sus coordenadas
georreferenciales, los campos de Latitud, Longitud y Punto Geométrico.

1d_BCd = Nombre Cliente = Direccién = Comuna = Latitud = Longitud = Geometry =
7325392 |Cliente_1 Diagonal Los Tome 1345 CONCEPCION -36.615493| -72.958180 POINT(-72.95818 -36.61549)
324567|Clinete_2 Cocrane 137 Block Interiores CONCEPCION -36.832046| -73.055018 POINT(-73.05501 -36.83204)
5577345|Cliente_3 2284 Anibal Pinto - Casa Azul con Rojo CONCEPCION -36.805556| -73.064507 POINT(-73.06450 -36.80555)
875732|Clinete_4 Las Garzas 407 San pedro de la Paz CONCEPCION -36.829968| -73.116857 POINT(-73.11685 -36.82996)
92312355/ Cliente_5 Victorino Chacabuco 953 CONCEPCION -36.828956( -73.044183 POINT(-73.04418 -36.82895)

Tabla 16: Muestra de Clientes y las Coordenadas Georreferenciales.
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3.4.1. Algoritmo Oraculo — (Cota Superior)

En este algoritmo se definié la Cota Superior (Medida méxima a llegar), que se basa en
suponer que se conoce el futuro (posicion geogréfica donde se entregara el paquete) y que esta
posicion real se compara con datos historicos de entregas. Este método no es un algoritmo que se
pueda implementar en produccién, pero permite definir un rendimiento méximo independiente del
método para identificar Clientes. Para aplicarlo se realiz6 lo siguiente.

Primero se procedid a cargar en el DataSet llamado “df Acumulado”, un mes de datos,
comenzando con enero del afio 2020. En este DataSet cada nuevo mes que se procesa, Se va
acumulando al mes anterior. Luego se procedio a cargar en el DataSet llamado “df _Mensual”, una
muestra aleatoria de 300 registros, extraidos del mes a procesar. Con una rutina desarrollada en
lenguaje Python usando librerias Pandas, se compar6 registro a registro, en donde se fueron
almacenando las coincidencias que encontraba al aplicar el Calculo de Distancia Haversine, (Ver
Anexo 2), entre los puntos geograficos de las entregas de los Clientes. Para dicho calculo se
utilizaron los campos de “Latitud” y “Longitud”. Se defini6 como rango valido la distancia
“Menor o lqual a 10 Metros”.

En la Figura 38, se aprecia un diagrama de flujo con el detalle del paso a paso del método
del “Algoritmo Oréaculo”, (Ver Anexo 3), y todas las condiciones definidas.

METODO ORACULO

[CataSet Dataset
C
df_Mensual H:gr?ftar;i df_Acumulado
1a1

J

: ; Cliznte
Existe 5 _E_'Ejltua'::t'a 2% Encontrado
- 5 Casol
| I
Mo Mo
¥
Clignte NO Cliente NC
Encontrado Enconirado
Caso 1 Caso 2

Figura 38: Diagrama de Flujo Usando el Método del Algoritmo Ordculo.
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En este proceso existen 3 alternativas de término, las cuales son

» Caso 1 (negro). Segun las coordenadas del Cliente, al buscar en la historia, no hay

coincidencias, ya que nunca se ha llegado a esa direccion.

Caso 2 (azul). Segun las coordenadas del Cliente, al buscar en la historia, hay
coincidencias, pero esta fuera del rango de los 10 Metros.

» Caso 3 (rojo). Segun las coordenadas del Cliente, al buscar en la historia, hay

coincidencias y esta dentro del rango de los 10 Metros.

En la Figura 39, se aprecian en un mapa los casos definidos anteriormente para el método
del “Algoritmo Oraculo”.
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Figura 39: Clasificacion Usando el Método del Algoritmo Ordculo.

En la Tabla 17, se aprecia una muestra de los registros procesados con el método del
“Algoritmo Oréculo”.

Registros: 475 -
Registros: 476 -
Registros: 477 -
Registros: 478 -
Registros: 481 -
Registros: 483 -
Registros: 484 -
Registros: 487 -
Registros: 488 -

Coinciden:
Coinciden:
Coinciden:
Coinciden:
Coinciden:
Coinciden:
Coinciden:
Coinciden:
Coinciden:

267
268
269
270
271
272
273
274
275

7560916 7663319
20754374 7664391
7678641 7665332
7483661 7665591
23701646 7667965
7653760 7668399
7449126 7668969
7461808 7445736
7446263 7446204

Haversine:
- Haversine:
Haversine:
Haversine:
- Haversine:
Haversine:
Haversine:
Haversine:
Haversine:

1.6964882766406273
3.9857821381@73557
3.0789036075383533
6.305045508042532
65.883801078972756
2.0
@.4213728729743275
3.5507017000262264
4.662368372768691

Tabla 17: Muestra de Datos Usando el Método del Algoritmo Ordculo
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3.4.2. Algoritmo JOIN — (Cota Inferior)

En este método se definid la Cota Inferior (Forma actual de cdmo se trabaja en la Empresa)
basado en la comparacidn exacta de cadenas de texto que se comparan con datos historicos. Para
aplicarlo se realizo lo siguiente:

Primero se procedié a cargar en el DataSet llamado “df_Acumulado”, un mes de datos,
comenzando con enero del afio 2020. En este DataSet cada nuevo mes que se procesa, se va
acumulando al mes anterior. Luego se procedi6 a cargar en el DataSet llamado “df _Mensual”, una
muestra aleatoria de 300 registros, extraidos del mes a procesar. Con una rutina desarrollada en
lenguaje Python usando librerias Pandas, se compar( registro a registro, en donde se fueron
almacenando las coincidencias que encontraba al aplicar lo siguiente:

» Condicion de Igualdad. Entre los campos “Nombre” de los Clientes.
» Calculo de Distancia Haversine. Entre los puntos geograficos de las entregas de los

Clientes, para lo cual se utilizaron los campos de “Latitud” y “Longitud”. Se definid
como rango valido la distancia “Menor o lqual a 10 Metros”. (Ver Anexo 2).

En la Figura 40, se aprecia un diagrama de flujo con el detalle del paso a paso del método
del “Algoritmo Join”, (Ver Anexo 4), y todas las condiciones definidas.

METODO JOIN

DataSet DataSet
dif_Mensual E:ﬂr?;?;as df_Acumulado
1a1

J

v

Hombre_M : : Cliente
== git;r;::a zi—= Encontrado
Mombre_A = = Caso 3
| I
Mo Mo
¥
Clignte NO Cliente NC
Encontrado Encontrado
Caso 1 Caso 2

Figura 40: Diagrama de Flujo Usando el Método del Algoritmo Join.
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En este proceso existen 3 alternativas de término, las cuales son

» Caso 1 (negro). Segun el Nombre del Cliente, al buscar en la historia, no hay
coincidencias, ya que nunca se ha llegado a esa direccion

» Caso 2 (azul). Segun el Nombre y las coordenadas del Cliente, al buscar en la historia
hay coincidencias, pero esta fuera del rango de los 10 Metros

» Caso 3 (rojo). Segun el Nombre y las coordenadas del Cliente, al buscar en la historia
hay coincidencias y esta dentro del rango de los 10 Metros

En la Figura 41, se aprecian en un mapa los casos definidos anteriormente para el método
del “Algoritmo Join”.
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Figura 41: Clasificacion Usando el Método del Algoritmo Join

En la Tabla 18, se aprecia una muestra de los registros procesados con el método del
“Algoritmo Join”.
g 2180 2539594 JUAN PEREZ COTAPOS

573702 JUAN PEREZ COTAPOS

p.cotaposxxx@yimeil.cl

9230714 JUAN PEREZ COTAPOS
9231524 JUAN PEREZ COTAPOS

p.cotaposxxx@yimeil.cl

"36.615493 -72.958180

"36.832046 73.055018 Haversine = 1.142
p.cotaposxxx@yimeil.cl "36.805556 -73.064507 Haversine = 2.237
p.cotaposxxx@yimeil.cl '36 829968 '73 116857 Haversine = 5.556
3747013 JUAN PEREZ COTAPOS p.cotaposxxx@yimeil.cl "36.828956 -73.044183 Haversine = 6.319
Tabla 18: Muestra de Datos Usando el Método del Algoritmo Join
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3.4.3. Algoritmo Propuesto Basado en Aprendizaje de Maquinas

En esta seccion se realizé la identificacion y clasificacion de Clientes basado en métodos
de clasificacion usando aprendizaje de maquinas, para poder solucionar los tipos de problemas
analizados en la seccion anterior y que tiene relacion con tokens en desorden, tokens faltantes,
abreviacion y/o truncamiento de tokens en el campo “Nombre”.

Primeramente, se realizd un analisis exhaustivo para determinar el Clasificador que nos
entregara los resultados mas 6ptimos para nuestro caso. Con el objetivo de explorar diferentes
opciones y considerando la simplicidad de la implementacion, tomamos la decision de emplear el
algoritmo de Random Forest (Bosques Aleatorios), el cual se caracteriza por su alta precision en
la clasificacion y su capacidad de mantener esta precision incluso ante volumenes extensos de
datos. Esta eleccion resulta apropiada dado que, en funcion de la distribucidn de nuestros datos, es
improbable que se establezca una relacion lineal directa Figura 43.

Como segundo paso, posterior al analisis de los datos y las caracteristicas que se ocuparian,
se realizo el borrado de las columnas no numéricas y las que no servian. Después, se generaron
multiples muestras de largo k provenientes del universo de datos, asi como también las variables
de estas y se dividi6 el DataSet en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba

» Train set. Es el set de datos para el aprendizaje, el cual se entrena mediante el método
de aprendizaje supervisado y es el 80% de la data del DataSet.

> Test set. Se emplea para evaluar el modelo final, ya entrenado y ajustado y corresponde
al 20% de la data del DataSet.

En la Figura 42, se muestra distribucién del DataSet, en donde se grafican los porcentajes
de Train y Test.

Train Test

80% 20%

Figura 42: Esquema de Separacion del DataSet.

En la Tabla 19, se muestra un ejemplo de la data que esta contenida en el DataSet.

Id_Bcd Nombre 1 Nombre 2 Levenshtein Coseno Fuzzy Jaro Score
3917515|PEDRO GODOY JUAN GONZALEZ 14.0 0.0 34.0 0.51 0
8287545|LUIS SOTO JUAN GONZALEZ 13.0 0.0 28.0 0.51 0
3422356|MARIA DIAZ JUAN GONZALEZ 10.0 0.0 38.0 0.62 0

12705486 [JUANA RIVAS JUAN GONZALEZ 8.0 0.0 53.0 0.61 0
5795725 |ALEXIS SANCHEZ JUAN GONZALEZ 12.0 0.0 21.0 0.57 0

Tabla 19: Muestra de Datos del DataSet.

Luego se procedié a cargar en el DataSet llamado “df Mensual”, extrayendo una muestra
aleatoria de 300 registros, por cada mes del universo de datos. Y se realizaron las predicciones y
los resultados fueron almacenados para su posterior analisis.
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A graficar un diagrama de dispersion o scatter plots, de las caracteristicas de los registros.
Se aprecia mejor la distribucién de la data e identifica visualmente la posible correlacion entre las
dos variables. Ademas de poder determinar si existe un desbalanceo entre ellas. Esto se aprecia en
la Figura 43.

Datos Etiquetados
101 & & @& @ @& @
.i. Especial
®* * 38 °8% ¢+ s
0.8 {—ppipfPi 99 . 9 & 9 9
™
1] * & @ @
'l::::---=-='===
EG.G-I...'I ® & & & & & @
o -itiiiil".""'
= e @
Coa] o ® © e 0 & © © @ & & 0 9 ¢ 0 0O
....:.--';g;;i“
L ]
024 & & & & @ @9
e & & @& 92 B
001 @& @ & @& & @& ® @ @& @& & & @& & & »
0 2 4 6 8 10 12 14 16
Levenshtein

Figura 43: Distribucidn del DataSet con las Caracteristicas Levenshtein y Coseno.
Entre los nombres de clientes. Azul indica 2 nombres que son efectivamente el mismo cliente. Rojo indica casos en que dos
nombres no son el mismo cliente. Verde indica casos en que en algunas ocasiones son el mismo cliente.

Los puntos destacados de color verde, que Ilamaremos “Especial”, es una clasificacion que
resulté ambigua, los cuales no fueron considerados en el proceso de entrenamiento del modelo del
Clasificador.
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En los graficos de correlacion entre las variables de la Figura 44, se aprecia que no es un
problema simple que se pudiera manejar con una variable, ya que se solapan entre ellas.
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Figura 44: Correlacion de Pearson de las Caracteristicas Levenshtein y Coseno.

44



4. Resultados y Analisis

4.1. Proceso de Evaluacion

En esta seccion los procesos de evaluacion se realizaron validando los diferentes métodos
descritos en el capitulo anterior, los cuales se basaron en el siguiente universo de datos:

» Sistema = Paqueteria Internacional
» Afo = 2020

» Comuna = Concepcion

» Estado = Entregado

» Total = 250 mil (aproximado)

Obteniendo un Universo Real de aproximadamente “239 mil envios”. En la Tabla 20, se
muestra el detalle de las entregas por mes.

CONCEPCION - Aiho = 2020
Universo | Universo
Mes Acumulado | Muestra
Total Real
Ene 17.099 16.418 16.418 300
Feb 8.966 8.362 24.780 300
Mar 11.805 11.651 36.431| 300
Abr 9.696 9.061 45.492( 300
May 17.743 17.743 63.235| 300
Jun 17.867 16.734 79.969| 300
Jul 28.720 26.553 106.522( 300
Ago 21.712 20.334 126.856 300
Sep 23.397 20.931 147.787 300
Oct 32.680 32.345 180.132( 300
Nov 36.574 34.914 215.046| 300
Dic 24.393 23.922 238.968| 300
250.652| 238.968

Tabla 20: Universo de Datos Clasificados por Mes.
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4.2. Resultados Obtenidos Basado en Métodos de Distancia

En esta seccion se detallan los resultados obtenidos basado en métodos de distancia para
los Tipos de Problemas descritos en la Tabla 21.

Tipos Problemas Ejemplo Campo "Nombre" %

4 Errores ortogréficos y tipograficos Juan Alejandro Zaragoza Vahamondes 9%

Espacios en blanco: Eliminacién o adicién de

i (v)
5 e Y G S G e Juan Alejandro Zaragoza#Bahamondes 12%
Préfijos/Sufijos sin valor semantico: . o
6 Presencia de caracteres al inicio y/o al final 217 fren A e o e (Eeliememe e , (Uek 3%
Tabla 21: Tipos de Problemas.
4.2.1. Calculo de Distancia de Levenshtein

Al aplicar el Célculo de Distancia de Levenshtein para los tipos de problemas indicados
anteriormente, esta medida no cumplié con lo esperado.

El rango valido que se aplico para los resultados del célculo fue: “Mayor o Igual que 0y
Menor o Igual a 2”.

Para los tres tipos de problemas, ya sea, “Errores Ortograficos y Tipograficos”, “Espacios
en Blanco o Caracteres Especiales” y “Prefijos y Sufijos”, se realizaron pruebas con data extraida

aleatoriamente y su resultado fue dispar en cada tipo de problemas. Segln se aprecia en la Tabla
22.

Tipo Nombrel Nombre2 Levenshtein
4 FRANCISCA MUNNOZ GONZALEZ FRANCESCA MUNOZ GONZALEZ 3
VANESSA CUITINO VANESSA CUITI#O 3
5 CATALINA ALEJANDRA HERNANDEZ FERNANDEZ CATALINA ALEJANDRA HERNA'NDEZ FERNA'NDEZ 4
BETTY ARRIAGADA TOLEDO BETTY  ARRIAG ADAT OLEDO 8
6 CATALINA ILLANES HERRERA CATALINA ILLANES HERRERA 167-BLACKWHITE 15
CRISTIAN BELLO CRUCES MR CRISTIAN BELLO CRUCES 3

Tabla 22: Resultados Prueba 1 del Calculo de la Distancia Levenshtein.

Con los resultados obtenidos en las primeras pruebas, se decidi6 aplicar técnicas de limpieza
avanzada al campo Nombre, usando Expresiones Regulares, para corregir problemas de
ortografia, tipografia, caracteres especiales, espacios en blanco, prefijos y sufijos. Y que esto
pudiera ayudar a las siguientes pruebas.
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Nuevamente se realizaron pruebas y se pudieron obtener resultados un poco mejor, pero no
lo suficiente para darlos como resultados finales. Como se aprecia en la Tabla 23.

Tipo Nombrel Nombre2 Levenshtein
4 YERKO BASTIAN MIRANDA MARQUEZ YERKO BASTIAN MITANDA MARQUEZ
5 JUAN PEREZ COTAPO JUAN#PEREZ COTAPO
6 ALBERTO GOMEZ OLIVARES S ALBERTO GOMEZ OLIVARES 2

Tabla 23: Resultados Prueba 2 del Cdlculo de la Distancia Levenshtein.

En un analisis aleatorio de los resultados obtenidos, se detecté que muchos registros no
estaban siendo considerados dentro de las validaciones, por lo que se amplié el rango de 2 a 5,
guedando como: “Mayor o Igual que 0 y Menor o Igual a 5”.

Al ampliar el rango, si bien es cierto sirvid para el propdsito de considerar Clientes que eran
excluidos en pruebas anteriores. Se sumo el problema que empezaron a ser considerados Clientes
totalmente distintos unos con otros. Como se aprecia en la Tabla 24.

Nombrel Nombre2 Levenshtein
CAMILA MUNOZ OVIEDO CAMILA MUNOZ VIVERO
SYLVIA GONZALES PINTO MARIA GONZALEZ PINTO 5
ADRIANA MORENO ROJO ADRIANA ROMERO ROJAS 5

Tabla 24: Resultados Prueba 3 del Cdlculo de la Distancia Levenshtein.

Para concluir, este método de Caélculo de Distancia de Levenshtein, es muy débil y poco
confiable al actuar por si solo, se necesita contar como complemento con otro método de Calculo
de Distancia, y asi poder brindar mejores resultados.

4.2.2. Calculo de Similitud de Coseno

Al aplicar el Célculo de Similitud de Coseno para los Tipos de Problemas indicados
anteriormente, resulto mejor que el Calculo de Distancia de Levenshtein.

El rango valido que se aplico para los resultados del calculo fue: “Mayor o Igual que 0,5
y Menor o Igual a 1”.

Se realizaron las mismas pruebas para los tres tipos de problemas descritos anteriormente.
Segun se aprecia en la Tabla 25.

Tipo Nombrel Nombre2 Levenshtein Coseno
a FRANCISCA MUNNOZ GONZALEZ FRANCESCA MUNOZ GONZALEZ 3 0,00
VANESSA CUITINO VANESSA CUITI#O 3 0,00
5 CATALINA ALEJANDRA HERNANDEZ FERNANDEZ CATALINA ALEJANDRA HERNA'NDEZ FERNA'NDEZ 4 0,35
BETTY ARRIAGADA TOLEDO BETTY ARRIAG ADAT OLEDO 8 0,25
6 CATALINA ILLANES HERRERA CATALINA ILLANES HERRERA 167-BLACKWHITE 15 0,77
CRISTIAN BELLO CRUCES MR CRISTIAN BELLO CRUCES 3 0,86

Tabla 25: Resultados Prueba 1 del Calculo de la Similitud Coseno.
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Al comparar los resultados entre los Calculos de Distancia de Levenshtein y de Similitud
de Coseno, se dan los siguientes resultados:

En los tipos 4 y 5 ambos arrojan resultados indicando que no coinciden los Calculos de
Distancia y Similitud. En cambio, en el tipo 6, la Similitud de Coseno si arroja resultados positivos,
a pesar de estar “sucia” la cadena de texto del campo Nombre.

Se aplican las técnicas de limpieza avanzada al campo Nombre, usando Expresiones
Regulares, para corregir problemas de ortografia, tipografia, caracteres especiales, espacios en
blanco, prefijos y sufijos. Nuevamente se realizaron pruebas y los resultados en ambos métodos
dan resultados positivos, como se aprecia en la Tabla 26.

Tipo Nombrel Nombre2 Levenshtein Coseno
4 YERKO BASTIAN MIRANDA MARQUEZ YERKO BASTIAN MITANDA MARQUEZ 1 0,75
5 JUAN PEREZ COTAPO JUAN#PEREZ COTAPO 2 0,66
6 ALBERTO GOMEZ OLIVARES S ALBERTO GOMEZ OLIVARES 2 0,86

Tabla 26: Resultados Prueba 2 del Cdlculo de la Similitud Coseno.

Se realizan ajustes a los rangos y se vuelven a realizar pruebas y en esta ocasion el Calculo
de Similitud de Coseno entrega valores de No coincidencia, ya que aqui los Cliente son diferentes.
Como se aprecia en la Tabla 27.

Nombrel Nombre2 Levenshtein Coseno
CAMILA MUNOZ OVIEDO CAMILA MUNOZ VIVERO 4 0,33
SYLVIA GONZALES PINTO MARIA GONZALEZ PINTO 5 0,33
ADRIANA MORENO ROJO ADRIANA ROMERO ROJAS 5 0,33

Tabla 27: Resultados Prueba 3 del Calculo de la Similitud Coseno.

4.2.3. Célculos Combinados de Distancia y Similitud
Después de realizar pruebas por separado con las distancias anteriores, se realizaron pruebas
con ambos métodos en forma conjunta.

Se aplicaron los mismos rangos validos que se utilizaron anteriormente, es decir:

> Distancia de Levenshtein = “Mayor o Igual que 0 y Menor o Igual a 5”.

» Similitud de Coseno = “Mayor o Igual que 0,5y Menor o Igual a 1”.

Estas pruebas consistieron en procesar mes a mes todo el universo de datos ya preparado
anteriormente, tomando una muestra aleatoria de 300 registros, extraidos del mes a procesar.
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Estas pruebas entregaron resultados que fluctuaron entre 28% y 61%. Segun lo observado

en la Tabla 28.
CONCEPCION - Aiho = 2020
Universo | Universo Calculo
Mes Acumulado | Muestra ] ]
Total Real Distancia
Ene 17.099 16.418 16.418| 300 83| 28%
Feb 8.966 8.362 24.780| 300 93| 31%
Mar 11.805 11.651 36.431| 300 107| 36%
Abr 9.696 9.061 45.492( 300 123| 41%
May 17.743 17.743 63.235| 300 135| 45%
Jun 17.867 16.734 79.969| 300 142| 47%
Jul 28.720 26.553 106.522( 300 143| 48%
Ago 21.712 20.334 126.856( 300 161| 54%
Sep 23.397 20.931 147.787( 300 176| 59%
Oct 32.680 32.345 180.132( 300 185 62%
Nov 36.574 34.914 215.046| 300 179| 60%
Dic 24.393 23.922 238.968| 300 183| 61%
250.652| 238.968

Tabla 28: Resultados por Mes Usando Cdlculos de Distancia

En la Figura 45, se aprecia el gréfico del “Célculo de Distancia”.

RESULTADOS CALCULO de DISTANCIA

100% =

75% -

50% -+

Porcentaje

25% 1

0%

Abr  May  Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

Meses

Calculo Distancia == Linea Calculo Distancia

Figura 45: Grdfico Usando Cdlculo de Distancia.
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4.3. Resultados Obtenidos Basado en Algoritmos Propuestos

En esta seccion se detallan los resultados obtenidos basado en algoritmos propuestos para

los Tipos de Problemas mostrados en la Tabla 29.

Tipos Problemas Ejemplo Campo "Nombre" %
1 Tokens en desorden Zaragoza Bahamondes Juan Alejandro 1%
2 Tokens Faltantes: Eliminacidon de uno o mas D P 32%
tokens
Abreviaturas: Truncamineto de uno o mas
0,
3 M. Juan A. Zaragoza Baham 4%
Tabla 29: Tipos de Problemas.
4.3.1. Algoritmo Oréaculo — (Cota Superior)

Para el método del “Algoritmo Oréaculo”, las coincidencias fueron creciendo a medida que
se procesaban mas meses y los resultados fluctuaron entre 71% y 92%. Seguln lo observado en la

Tabla 30.

CONCEPCION - Aino = 2020
Mes Universo | Universo Acumulado | Muestra ORACULO
Total Real
Ene 17.099 16.418 16.418( 300 212 71%
Feb 8.966 8.362 24.780| 300 215 72%
Mar 11.805 11.651 36.431| 300 232 77%
Abr 9.696 9.061 45.492| 300 241 80%
May 17.743 17.743 63.235| 300 241 80%
Jun 17.867 16.734 79.969| 300 239 80%
Jul 28.720 26.553 106.522| 300 260 87%
Ago 21.712 20.334 126.856| 300 265 88%
Sep 23.397 20.931 147.787| 300 273 91%
Oct 32.680 32.345 180.132| 300 279 93%
Nov 36.574 34.914 215.046( 300 276 92%
Dic 24.393 23.922 238.968( 300 277 92%
250.652| 238.968

Tabla 30: Resultados por Mes Usando el Algoritmo Ordculo.
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Al aplicar este proceso para todo el afio, se definié que todo proceso que esté por encima
de esta linea se considerara erréneo o no valido. En la Figura 46, se aprecia el gréfico de la Cota
Superior usando el método del “Algoritmo Oraculo”.

RESULTADOS METODO ORACULO

91%  93%  92%  92%

100% 87%  88%
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S
S 40%
20%
| | 1 | | 1 | | 1 | | |
I | I I I I I I I | I I
Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

Meses

H ORACULO Linea ORACULO

Figura 46: Grdfico de Cota Superior Usando el Algoritmo Ordculo.

4.3.2. Algoritmo JOIN — (Cota Inferior)

Para el método del “Algoritmo Join”, las coincidencias también fueron creciendo a medida
que se procesaban mas meses y los resultados fluctuaron entre 27% y 60%. Segun lo observado
en la Tabla 31.

CONCEPCION - Aino = 2020
Mes Universo | Universo Acumulado | Muestra JOIN
Total Real
Ene 17.099 16.418 16.418( 300 82| 27%
Feb 8.966 8.362 24.780| 300 89| 30%
Mar 11.805 11.651 36.431| 300 102| 34%
Abr 9.696 9.061 45.492| 300 121| 40%
May 17.743 17.743 63.235| 300 135| 45%
Jun 17.867 16.734 79.969| 300 137| 46%
Jul 28.720 26.553 106.522| 300 136| 45%
Ago 21.712 20.334 126.856| 300 160| 53%
Sep 23.397 20.931 147.787| 300 173| 58%
Oct 32.680 32.345 180.132| 300 181| 60%
Nov 36.574 34.914 215.046( 300 177| 59%
Dic 24.393 23.922 238.968( 300 181| 60%
250.652| 238.968

Tabla 31: Resultados por Mes Usando el Algoritmo Join.
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Al aplicar este proceso para todo el afio, se definio que todo proceso que esté por debajo de
esta linea se considerara erroneo o no vélido. En la Figura 47, se aprecia el grafico de la Cota
Inferior usando el método del “Algoritmo Join”.

RESULTADOS METODO JOIN

100%

80%

60% 40 45%  46%  45% ‘._/.——-.- —@
., 34% —
40% 2:%-.—-3:*;. *,’4——0

20%

Porcentaje

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

Meses

@ JoIN Linea JOIN

Figura 47: Grdfico de Cota Inferior Usando el Algoritmo Join.
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4.3.3. Algoritmo Basado en Aprendizaje de Maquinas

Para el método del “Algoritmo Clasificador” usando Aprendizaje de Maquinas, las
coincidencias también fueron creciendo a medida que se procesaban mas meses y los resultados
fluctuaron entre 39% y 84%. Segun lo observado en la Tabla 32.

CONCEPCION - Aiho = 2020
Mes Universo | Universo Acumulado | Muestra RFC
Total Real
Ene 17.099 16.418 16.418| 300 116| 39%
Feb 8.966 8.362 24.780| 300 141| 47%
Mar 11.805 11.651 36.431| 300 159| 53%
Abr 9.696 9.061 45.492( 300 191| 64%
May 17.743 17.743 63.235| 300 202| 67%
Jun 17.867 16.734 79.969| 300 206| 69%
Jul 28.720 26.553 106.522( 300 221 74%
Ago 21.712 20.334 126.856( 300 231| 77%
Sep 23.397 20.931 147.787( 300 245( 82%
Oct 32.680 32.345 180.132( 300 232 77%
Nov 36.574 34.914 215.046| 300 231| 77%
Dic 24.393 23.922 238.968| 300 252 84%
250.652| 238.968

Tabla 32: Resultados por Mes Usando el Algoritmo Clasificador.

Al aplicar este proceso para todo el afio, se obtuvo un resultado bastante bueno en bases a
los otros métodos aplicados. En la Figura 48, se aprecia el grafico de los resultados usando el método
del “Algoritmo Clasificador”.

RESULTADOS METODO CLASIFICADOR

100% - -
I .,  82% .
i 7-4% 7? ‘o 77 Jo 77 ‘o ——
80% T
1 53%
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20% +
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Figura 48: Grdfico del Resultados Usando el Algoritmo Clasificador.
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Entrenando el modelo de clasificacion como Random Forest para el mes de diciembre del
afio 2020, se teste6 su desempefio para poder predecir la clasificacion de las etiquetas.

En la Figura 49, se presenta la Curva ROC, en la cual se evidencia que el AUC entrega un
valor de 0,948.
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Figura 49: Curva ROC.

En la Figura 50, se presenta en forma gréfica la Matriz de Confusion, la cual obtiene las
diferentes métricas propias.
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Figura 50: Grdfico de la Matriz de Confusion.
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A partir de la Matriz de Confusion anterior, se genera la Tabla 33, que indica las principales

métricas de desempefio del modelo.

Accuracy Recall Precision Specificity Tasa Falsos Valor Predictivo Va_lof
F1 . . Predictivo
Negativos Positivo N .
Exactitud | Sensibilidad| Precision |Especificidad s
0,89 0,90 0,90 0,86 0,90 0,10 0,90 0,86

Tabla 33: Métricas de Desempefio del Modelo.

De los resultados obtenidos presentados, se evidencia que la Exactitud del modelo para la
clasificacion obtuvo un valor de 0,89. Se realiza una comparacion entre los resultados finales de
los tres modelos, como se aprecia en la Figura 51.

COMPARACION RESULTADOS = JOIN - ORACULO - CLASIFICADOR
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Figura 51: Grdfico Comparativo de los Resultados de Todos los Algoritmos.

Analizando el grafico comparativo anterior al termino de 12 meses (diciembre), se aprecia
que el “Algoritmo Join” (como se trabaja actualmente en la Empresa), obtuvo un 60% de éxito
en la identificacion de Clientes y que el algoritmo propuesto “Algoritmo Clasificador”, obtuvo
un 84% de éxitos, y el “Algoritmo Oraculo” un 92%, que es el maximo tedrico (medida
hipotética) en la identificacion de Clientes (todos los clientes que ya se han visitado antes). Como
se aprecia en la Tabla 34.

Oraculo

92%

Clasificador

84%
Tabla 34: Comparativo de los Algoritmos.
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4.4. Limitaciones de la Evaluacion

Las limitaciones que se encontraron en esta evaluacion y que son puntos a analizar en una
futura implementacion, fueron las siguientes.

> El universo de datos que fue considerado en esta evaluacion, ya que se limito a extraer
informacidn solamente de la comuna de “Concepcidn” que no es la mas grande del
pais.

> El producto que se escogi6 “Paqueteria Internacional”, el cual no es el producto mas
vendido en la Empresa. Pero si era el que cumplia con la calidad en los datos.

> Se detectd que un Cliente puede tener mas de una direccion dentro de la Comunay lo
mas probable que también en otras comunas del pais.

Dentro de las limitaciones que pueden surgir al implementar este modelo en produccion,
pueden ser las siguientes.

> Mala calidad de los datos, aunque esto fue levantado a las areas correspondientes de la
Empresa, el proceso no es rapido y requiere mucho esfuerzo y costo en las
actualizaciones de los sistemas que involucran ingreso de Clientes.

» Queda la duda, si se consideran todos los otros productos o solo los mas importantes y
que generen un valor en la Empresa.

> El manejo de la historia de la data, puede repercutir en el desempefio del “Algoritmo
Clasificador”, si consideramos involucrar mas variables.

> Posibilidad de redefinir prioridades ya programadas en el plan de desarrollo anual o
sencillamente posponerlo para este afio o el proximo.
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5. Propuesta de Implementacion

En esta seccion se ilustra una propuesta de como se llevaria a produccion en Correos de
Chile el Algoritmo de Identificacion de Clientes. Primero se describen las etapas de entrenamiento
y determinacion de Clientes, luego una breve descripcién de la etapa actual de identificacion de
Clientes y la modificacion que se debiese aplicar y por ultimo se describe el proceso de
reentrenamiento del Clasificador.

5.1. Algoritmo de Entrenamiento del Clasificador

En la Figura 52, se describe en forma grafica como se entren6 el Algoritmo Clasificador con
los datos de entrenamiento. Especificamente el proceso que involucrd un etiquetado manual que
abarcd aproximadamente 9.000 datos, los cuales tomaron como 20 dias de trabajo dedicandole 4
horas diarias.

Algoritmo de Entrenamiento del Clasificador

PASO 1
LUIS GODOY REDOLES - -
Seleccion de Clientes m

PASO 1 LUISA GODOY FUENTEALBA
> LUIS GODOY FLORES
LUIS GODOY FUENTES = o
LUIS GODOI ##FLORES™SS -

PASO 2 Etiquetado Manual LUIS GODQY - TEMUCO

Clientes Buenos y Malos LUISA GODOY F.

k DR. LUIS GODOY

S Di\_/isic’)n del Dat_aSet en Random Forest

Conjuntos de Train y Test = E PR
wiiidsi Analisis Distribucion fje la Ao vy sk

Data Desbalanceo / Ajustes
s Entrenamiento Modelo
con Datos de Train LUIS GODOY REDOLES

LUISA GODOY
LUIS GODOI ##FLORES™$ ‘ Q@é ‘ FUENTEALBA

LUIS GODOY FLORES

Generacion Modelo Q/ LUIS GODOY FUENTES
PASO 6 Clasificacion de Clientes

Figura 52: Algoritmo de Entrenamiento del Clasificador.
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5.2. Algoritmo de Determinacion de Clientes sin RUT

En la Figura 53, se describe en forma grafica como se podria aplicar el Algoritmo de
Determinacion de Clientes. Cabe destacar que, en esta etapa de inferencia, solo se utiliza el
Clasificador ya entrenado, es decir, totalmente automatico.

Algoritmo de Determinacién de Clientes sin RUT

Seleccion de B b oo o8 !
oot Cliente sin RUT H tetste f
LUIS GODOI ##FLORES™$S eheD et s Lo v e -
o

Sin RUT »

Método de Calculo de et ':
a2 Distancia de Levenshtein PASO 2 LURIG I B o
£ P LUIS GODOY
SRS Mgtq#o de Calculo de LUISA GODOY F.
Similitud de Coseno LUIS GODOY FLORES
e LUIS GODOY FUENTES
~7 LUISA GODOY REDOLES
LUIS GODOY LORES
Método de Clasificacion >

$
m

s Método de Seleccion
K-Nearest Neighbors
Z
identificacion de
PASO 6 Cliente con RUT

Figura 53: Algoritmo de Determinacion de Clientes sin RUT.
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5.3. Proceso de Identificacion de Clientes (Actual)

En la Figura 54, se describe en forma gréafica como se realiza actualmente el proceso de
Identificacion de Clientes en Correos de Chile. Cabe destacar los factores

que

Tiempo/Costo/Pasos/Errores para identificar un cliente puede ser alto, pero al aplicar las mejoras
beneficiaria a varios de los factores antes descritos.

Fase 1 > Fase 2 ) Fase 3 B Fase 4
Datos . .
- Rut l l i
- Nombse Tiere RUT : Existe : Existe ! ~
- Email Tabla st Buscar en ! Buscar en No ! Crear Cliente Crear Domicilio
- Phone BCM_Movimientos X BMP_Perscnas X 8PE_Padron | BMP_Personas BMP_Domicilio
- Direccién | | |
Ci S ; J
- Comuna No ! I 5 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
l l 1
| Actualiza Data | Extraer Data Crear Ema
1 en Tablas BMP 1 BPE_Padron 1 BMP_Emai
| | I
1 1 1 —_—
l l 1
1 1 1
| | I
| | | —
N\ 1 | 1
W, Graba ! ! 1 Crear Phone
\_/ KPesona € T T T BMP_Telefono
Inicio : : :
—
| | I
| | |
| | 1

Figura 54: Proceso (BPMN) de Identificacion de Clientes (Actual).
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5.4. Proceso de Identificacion de Clientes (Propuesto)

En la Figura 55, se describe en forma gréafica donde se alteraria de manera minima el proceso
de Identificacion de Clientes sin RUT. Se estima un beneficio considerable en el corto plazo, ya
que estadisticamente el ingreso mensual de nuevos Clientes en Correos de Chile es de 50 mil
aproximadamente, ya sea, en calidad de Clientes Remitentes y/o Clientes Destinatarios.
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5.5. Proceso de Re-Entrenamiento del Clasificador

En la Figura 56, se describe en forma gréfica como se debe actualizar el Algoritmo
Clasificador. Proceso que debe ser recurrente en el tiempo. Se estima que este reentrenamiento
podria realizarse mensualmente, y ver si realmente hay variacién, y si no la hay, se puede ir
realizando en forma mas esporadica. Pero si la variacion es considerable, se puede realizar dos
veces al mes.

Proceso de Re-Entrenamiento del Clasificador

PASO 1 Seleccion Algoritmo Actual
e 25%
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Entrenamiento Modelo =3I E
Pas4 con Datos de Train / Test G S _J
==
—
Generacion Nuevo
PASO 5 Algoritmo de Clasificacion
- T o=¢%
L =

Figura 56: Proceso de Re-Entrenamiento del Clasificador.
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6. Conclusionesy Trabajo a Futuro

6.1. Conclusiones

Los resultados obtenidos basados en Métodos de Distancia en donde se abordaron los
problemas de los errores ortogréficos, tipogréficos, espacios en blancos, caracteres especiales,
prefijos y sufijos en el campo Nombre, necesitaron una preparacion y limpieza de la data que no
fue visualizada en un comienzo. Aun asi, los resultaron no fueron buenos cuando se trabajé por
separado los calculos de Distancia de Levenshtein y de Similitud de Coseno, en cambio cuando
se aplicaron en conjunto tuvo mejores resultados.

Los resultados obtenidos basado en el “Algoritmo Clasificador” propuesto, en donde se
abordaron los problemas de los tokens en desorden, tokens faltantes y abreviaturas o truncamiento
de tokens en el campo Nombre, tuvieron resultados bastante buenos con respecto al “Algoritmo
JOIN” que es la forma en cdmo se trabaja actualmente en la Empresa.

Segun los objetivos que fueron planteados en el Capitulo 1 de esta Tesis, el primer objetivo
fue crear una Base de Clientes centralizada y disefiar procesos de extraccion de todos los Clientes
de los diferentes sistemas con que opera la Empresa, junto con lo anterior, también se realizaron
procesos de limpieza de data, para aumentar la calidad de la informacion. El objetivo 1 fue
cumplido con éxito.

El segundo objetivo fue clasificar e identificar los Clientes usando técnicas tradicionales,
en lo cual los Clientes que tenian un Rut valido, su identificacion y almacenamiento fue directo,
ademas que su informacion se valido con la base de datos del SERVEL. Pero los que no poseian
Rut fueron clasificados como “indefinidos” para asi poder aplicarles el método del “Algoritmo
JOIN”, el cual lleg6 a un 60% de identificacion exitosa al cabo de 12 meses. Esto principalmente
sucedio porque nos encontramos con diferentes formas de escritura en el Nombre lo que hace casi
imposible determinar si un Cliente es el mismo que otro. El objetivo 2 fue cumplido con éxito.

El ultimo objetivo, fue clasificar e identificar los Clientes usando técnicas de Machine
Learning por medio del uso del Clasificador Random Forest, el cual se cumplid, llegando al 84%
de identificacion al cabo de 12 meses. Esto podria aumentar significativamente al incorporar
nuevas variables al Clasificador, tal como, el Correo Electronico y el Teléfono.

Las perspectivas de los resultados obtenidos en la empresa Correos de Chile, son abordable
con un esfuerzo en costo y tiempo que puede ser sopesado por los beneficios de tener identificado
al Cliente, lo que nos lleva a disminuir los errores, la nula gestion con ellos y lo principal, que el
Cliente sienta que puede seguir confiando en la Empresa.
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6.2. Trabajo a Futuro

Este trabajo sigue en constante evolucion, ya que cada dia surgen nuevas fuentes de datos
que vienen con datos de mejor calidad. En lo préximo, se ha iniciado el levantamiento de
interconexiones con otros sistemas que consumiran esta informacion.

En lo inmediato, se plantea aumentar la cantidad de datos, incorporando los datos del afio
2021, ya que los afios 2020 y 2022 estan incorporados. Por otra parte, afiadir otros atributos, ya
sea, Email y/o Teléfono, al conjunto de propiedades de los Clientes, para explorar mejoras en los
porcentajes de identificacion de clientes.

Desde enero 2022, a la empresa de Correos de Chile esta Ilegando el campo Rut de origen
internacional (mundo privado), lo cual ayudaré bastante a bajar la tasa de Clientes no identificados
y contribuye a ser informacion fundamental para la Clasificacion. En este escenario, las técnicas
propuestas en esta memoria de todas maneras complementaran el tratamiento de datos en el &mbito
internacional privado, y nacional.

63



Bibliografia

Amoén, I., & Jiménez, C. (2010). Funciones de Similitud sobre Cadenas de Texto: Una
Comparacion Basada en la Naturaleza de los Datos.
https://docs.google.com/viewer?a=v&pid=sites&srcid=Z2GVmY XVsdGRvbWFpbnxhbGdvc
ml0bW9zc2ltaWxhecmlIkYWRkaXNOYW5jaWF8Z3g6NmUSYTJINmMY4ZTBhZDJj&pli=1.

Barrios, J. I. (2019). La Matriz de Confusion y sus Métricas. https://www.juanbarrios.com/la-
matriz-de-confusion-y-sus-metricas/. [Ultima Visita: 26-07-2022].

Breiman, L. (2001). Random Forests. Machine Learning. Springer, 1ra. Edicion.
https://doi.org/10.1023/A:1010933404324.

Campos, D. (2019). Métricas de similitud para cadenas de textos.
https://medium.com/soldai/métricas-de-similitud-para-cadenas-de-texto-parte-i-
introduccion-154e4b724a27. [Ultima Visita: 26-07-2022].

Campos, J. (2021). Una herramienta para afinar criterios de decision.
http://www.debatesiesa.com/una-herramienta-para-afinar-criterios-de-decision/. [Ultima
Visita: 26-07-2022].

Correos de Chile. (2018). Memoria Correos de Chile de 2018.
https://correostransparente.correos.cl/memorias.html. [Ultima Visita: 27-07-2022].

Correos de Chile. (2019). Memoria Correos de Chile de 2019.
https://correostransparente.correos.cl/memorias.html. [Ultima Visita: 10-12-2021].

Del Valle, A. (2017). Curvas ROC y sus aplicaciones.
https://idus.us.es/bitstream/handle/11441/63201/Valle Benavides Ana Rocio del
TFG.pdf?sequence=1&isAllowed=y. [Ultima Visita: 27-07-2022].

Dinov, I. D. (2018). Data Science and Predictive Analytics. Springer, 1ra Edicién,
https://doi.org/10.1007/978-3-319-72347-1.

Elmagarmid, A. K., Ipeirotis, P. G., & Verykios, V. S. (2006). Duplicate record detection: A
survey. IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, 19(1), 1-16.
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/4016511.

Grootendorst, M. (2021). 9 Distance Measures in Data Science.
https://towardsdatascience.com/9-distance-measures-in-data-science-918109d069fa. [Ultima
Visita: 26-07-2022].

IBM Analytics. (2021). ¢Qué es el algoritmo de k vecinos mas cercanos?.
https://www.ibm.com/cl-es/topics/knn. [UIltima Visita: 26-07-2022].

Invarato, R. (2016). Hamming. https://jarroba.com/hamming/. [Ultima Visita: 26-07-2022].

Kotu, V., & Deshpande, B. (2018). Data science: concepts and practice. Morgan Kaufmann, 2da
Edicion. https://www.elsevier.com/books/data-science/kotu/978-0-12-814761-0.

64



Kroese, D. P., Botev, Z. I., Taimre, T., & Vaisman, R. (2019). Data science and machine
learning: mathematical and statistical methods. Chapman and Hall/CRC, 1ra Edicion.
https://doi.org/10.1201/9780367816971.

Levenshtein, V. 1. (1966). Binary codes capable of correcting deletions, insertions, and reversals.
Soviet Physics Doklady, 10(8), 707—710.

Liaw, A., & Wiener, M. (2002). Classification and regression by randomForest. R News, 2(3),
18-22.

Liu, C. (2020). More Performance Evaluation Metrics for Classification Problems You Should
Know. https://www.kdnuggets.com/2020/04/performance-evaluation-metrics-
classification.html. [Ultima Visita: 26-07-2022].

Markam, K., & DataSchool. (2014). ROC Curves and Area Under the Curve explained.
https://www.dataschool.io/roc-curves-and-auc-explained/. [UItima Visita: 26-07-2022].

Mitchell, T. (1997). Machine learning (Vol. 1, Issue 9). McGraw-hill New York, 1ra Edicion.

Mucherino, A., Papajorgji, P. J., & Pardalos, P. M. (2009). k-Nearest Neighbor Classification. In
A. Mucherino, P. J. Papajorgji, & P. M. Pardalos (Eds.), Data Mining in Agriculture (pp.
83-106). Springer, 1ra Edicion. https://doi.org/10.1007/978-0-387-88615-2_4.

Orellana, J. (2018). Arboles de decision y Random Forest. https://bookdown.org/content/2031/.
[Ultima Visita: 27-07-2022].

Qian, C. (2020). Calculo de distancia y similitud para el aprendizaje automatico.
https://www.biaodianfu.com/distance.html#R 5% B ELE . [Ultima Visita: 27-07-2022].

Rodriguez, D. (2020). La similitud de Jaro—Winkler.
https://www.analyticslane.com/2020/06/24/la-similitud-de-jaro-winkler/. [Ultima Visita: 27-
07-2022].

Singh, S., & Gupta, P. (2014). Comparative Study ID3, CART and C4.5 Decision Tree
Algorithm: a Survey.
https://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.685.4929&rep=repl&type=pdf.
[Ultima Visita: 27-07-2022].

Slim, C. (2018). Fundamentos de Machine Learning.
https://capacitateparaelempleo.org/pages.php?r=.tema&taglD=12544&load=12911&brandl
D=capacitate. [Ultima Visita: 27-07-2022].

Tan, P.-N., Steinbach, M., & Kumar, V. (2006). Data mining introduction. Pearson 2da Edicion.

Vapnik, V. N. (1999). An overview of statistical learning theory. IEEE Transactions on Neural
Networks, 10(5), 988-999. https://ieeexplore.ieee.org/document/788640.

65


https://doi.org/10.1201/9780367816971

AnNexos

Anexo A. Algoritmo Calculo Similitud de Coseno.
En la Imagen 1, se despliega la formula para el calculo de similitud de Coseno, desarrollada
en lenguaje Python.

[ 1 # Definiciones para usar S5imilitud de Coseno
WORD = re.compile(r\aw+")
def get cosine(wecl, wec2):
# print wecl, wec2
intersection = set({wvecl.keys()) & set(wvec2.keys{))
numerator = sum([vecl[x] * wec2[x] for x in intersection])
suml = sum([wecl[x]**2 for x in wvecl.keys()])
sum2 = sum([wecZ[x]®**2 for x in wec2.keys()])
denominator = math.sqrt(suml) * math.sqrt({sumz)

A A

if not denominator:

return @.8

1]
[
11
m

return float{numerator) / denominator

def text_to_ wector(text):

return Counter(WORD.findall({text)}
def get_similarity(a, b):
a = text_to wector{a.strip().lower{})
b = text_to wector(b.strip().lowsr{})

return get _cosine(a, b)

Imagen 1: Rutina Python del Cdlculo de Similitud de Coseno.

Anexo B. Algoritmo Calculo Distancia de Haversine.
En la Imagen 2, se despliega la formula para el céalculo de distancia de Haversine,
desarrollada en lenguaje Python.

[ 1 # Calculo de la Distancia entre 2 Puntos Geograficos usando la Formula Haversine
def CalculaDistancia(latl, lonl, lat2, lon2, medida):

rad = math.pi/180

dlat lat2-1atl

dlon = lon2-lonl

R = 6372.795477598

a = (math.sin(rad*dlat/2))**2 + math.cos(rad*latl)*math.cos(rad*lat2)*(math.sin(rad*dlon/2))**2
distancia = 2*R*math.asin(math.sqrt(a))

if medida == "M":
distancia = distancia * 1600

return distancia

Imagen 2: Rutina Python del Cdlculo de la Distancia Haversine.
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Anexo C. Algoritmo Método Oraculo.

En la Imagen 3, se aprecia una muestra del codigo desarrollado en lenguaje Python usando
librerias Pandas y la formula del Céalculo de Distancia Haversine.

[ 1 # Calcula las Entregas Reales con Formula de Distancia
acumula = ©
i=o90
inicio = time.strftime("%H:%M:%S")
print('Registros :',1i, 'Coinciden:’,acumula, 'Tiempo:',time.strftime("%H:%M:%5"))
for index, mes in df_Entregas_Mes.iterrows():
for index, acu in df_Entregas_Acu.iterrows():
if acu[6] < mes[6]: # x FECHA
distancia = CalculaDistancia(mes[4],mes[5],acu[4],acu[5], M)
if distancia <= 10:
acumula += 1
print('Registros:',i,"' - Coinciden:',acumula,acu[@],mes[@]," - Haversine:',distancia)
break

i+=1

Imagen 3: Rutina Python del Cdlculo del Algoritmo Ordculo.

Anexo D. Algoritmo Método Join.

En la Imagen 4, se aprecia una muestra del cddigo desarrollado en lenguaje Python usando
librerias Pandas, la condicion de igualdad y la formula de Céalculo de Distancia Haversine.

[ 1 # Calcula las Entregas Reales con Formula de Distancia
acumula = @

i=20
inicio = time.strftime("%H:%M:%S")
print( ' Tiempo: ' ,time.strftime("%H:%M:%5"))

for index, mes in df_Entregas_Mes.iterrows():
for index, acu in df Entregas Acu.iterrows():
if acu[6] < mes[6]: # x FECHA
if acu[l] == mes[1l]: # x NOMBRE para JOIN
distancia = CalculabDistancia(mes[4],mes[5],acu[4],acu[5], ' M")
if distancia <= 1@:
acumula += 1
print(i, '-',acumula,’- Metros:',distancia,acu[1l],"'-",mes[1])
break
i+=1

Imagen 4: Rutina Python del Cdlculo del Algoritmo Join.
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