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En la actualidad, el futuro de las organizaciones ha estado migrando a modelos
de produccién y consumo en los cuales se privilegia la relacién entre pares, los
cuales brindan el servicio subyacente por medio de una plataforma digital
(denominado como economia colaborativa). El mercado de estas empresas ha
crecido exponencialmente y se espera que en 2025 sus facturaciones aumenten
en un 2.000% en comparacion con el afio 2015. En este contexto cada vez mas
competitivo, es donde se desenvuelve Rocketpin, empresa especializada en el
servicio de levantamiento de informaciéon en terreno, la cual es realizada por
usuarios (shoppers) que descargan su aplicacion movil. El principal servicio
provisto por la empresa consiste en la verificacién de domicilio de personas que
solicitan créditos bancarios y/o licencias médicas, el que es realizado por los
shoppers a través de un formulario que deben llenar con toda la informacion del
domicilio y la persona en cuestion (en adelante, “misiones”).

Rocketpin se debe encargar de verificar la validez de la informacién entregada por
los shoppers. Para cumplir con los estandares de calidad exigidos por su principal
cliente (EQUIFAX), Rocketpin realiza una revision del 100% de las misiones. Si el
porcentaje de misiones correctas es inferior al 95% Rocketpin incurre en
cuantiosas multas. El area de control de calidad es la encargada de revisar el
contenido de las misiones y no puede cumplir con el flujo diario correspondiente
a 800 misiones, revisando tan solo 450. Con un tiempo de revision promedio de
100 segundos, los digitadores deberian trabajar 22,2 horas diarias para cumplir
la meta. Dado esto, se propone un redisefo de este proceso, en base al
diagnostico de la situacién actual, andlisis de bases de datos y control estadistico
del proceso.

Este analisis permitié identificar que el proceso de revision costd un 23,4% de los
ingresos en 2019 y que las variables mas influyentes en la aprobacion de misiones
corresponden a: distancia entre los puntos de inicio y término, remuneracion,
tiempo de duracidon, confiabilidad y cantidad de misiones realizadas por el
shopper. Estos resultados se validaron por medio de una regresion logistica,
modelo que posee una precision del 98,9% para distinguir entre rechazo y
aprobacion. El redisefio propuesto se basd en la generacion de un sistema de
control que apruebe aquellas misiones con alta probabilidad de estar aprobadas y
genere un conglomerado de las que deben revisarse mas exhaustivamente. La
implementacion de este redisefio permitiria reducir el tiempo de revision de las
800 misiones de 22,2 a 2,4 horas, lo cual implicaria que la capacidad diaria de
revision aumentaria de 1.350 a 9.600 misiones. Finalmente, se estimd que la
diferencia entre el VAN de la situacion actual y el redisefio propuesto a un
horizonte de 5 afios es igual a $316.673.306, permitiendo concluir que el rediseno
propuesto es factible y provechoso para Rocketpin.
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1.INTRODUCCION
1.1.Antecedentes generales de la economia colaborativa

La cantidad de empresas que utilizan un modelo de negocios basado en la
economia colaborativa ha ido en aumento, tanto en Chile como en la mayoria
de los paises del mundo, las cuales estan presentes en distintas industrias
como el transporte, hoteleria, retail, entre otros. La economia colaborativa la
conforman aquellos modelos de produccién, consumo o financiacién que se
basan en la intermediacién entre la oferta y la demanda generada en
relaciones entre iguales (P2P o B2B), o bien de particular a profesional, a
través de plataformas digitales que no prestan el servicio subyacente,
generando un mayor aprovechamiento de los bienes y recursos existentes, los
cuales son infrautilizados. De esta manera, la economia colaborativa permite
utilizar, compartir, intercambiar o invertir recursos o bienes, pudiendo existir
0 no una contraprestacidon monetaria entre los usuarios y generalmente la
interaccion entre los shoppers se ve mediada por plataformas digitales [1].

Por ello, el principal valor agregado de esta nueva tendencia a la colaboracion,
ademas de ganancias econdmicas, es la produccion y el desarrollo de
conocimiento, ya que al ser compartido puede tomarse como punto de partida
para iniciar nuevos modelos de negocio. En este sentido, el modelo de la
economia colaborativa puede traer beneficios personales, tanto a nivel
econdmico como de crecimiento personal e intelectual, pero esta sujeto a una
limitacion: el deseo del individuo. El verdadero potencial de este modelo radica
en la integracidon de varias personas en el proceso de generacién de valor,
tanto econdmico como social. Al establecer que cada individuo puede trabajar
en un area de especializacion diferente en esta economia, se descubre que
existe un potencial infinito de posibilidades de creacion, innovacién e incluso
empoderamiento financiero en pequefios, medianos y grandes proyectos [2].

Se estima que la facturacion de las organizaciones que utilizan este modelo de
negocio aumente en un 2.000% para el afio 2025 en comparacion al afio 2015,
pasando de 15.000 a 335.000 millones de ddlares. En Espafia estas compaiiias
suponen entre el 1% y el 1,4% del PIB total, pero se espera que para 2025
contemplen aproximadamente el 2,9% de éste [3]. Si se segmentan los
ingresos de estas organizaciones por sectores industriales, hasta el afio 2015,
el drea de transporte es el que mas ingresos ha registrado en Europa con un
total de 1.650 millones de euros; seguido por el sector de alojamiento con un
total de 1.150 millones de euros [4], lo cual puede apreciarse en el siguiente
grafico:


https://www.cippec.org/tag/economias-colaborativas/
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Ilustracidon 1: Ingresos por ambitos de economia colaborativa en Europa
Fuente: The Ostelea School of The Tourism & Hospitality.

Que el sector de transporte sea el que mas ingresos ha obtenido va muy ligado
con el nivel de inversion que ha habido en ese rubro, motivado principalmente
por la gran cantidad de usuarios de plataformas y empresas de economia
colaborativa ligadas presentes en el mercado, lo cual puede apreciarse en los
graficos presentados a continuacion:

70%
62%
60%
50%
40%
30%
18%

20%

10% 6%

Porcentaje del total d einversion en E.C.

5% 1% 5%

0%
Transporte Alojamiento Financiacion — Servicios Productos Otros

Tlustracion 2: Distribucion porcentual de la inversidn en plataformas de economia
colaborativa a nivel mundial en el periodo de 2000 a 2015, por sectores [4].
Fuente: The Ostelea School of The Tourism & Hospitality.
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TIlustracién 3: Distribucion porcentual de los usuarios participantes en economia colaborativa
en 2014 a nivel mundial, por tipo de industria [4].
Fuente: The Ostelea School of The Tourism & Hospitality.

En Chile, el crecimiento de este tipo de aplicaciones también ha seguido la
tendencia mundial y el mas claro ejemplo de esto es Uber, aplicacién movil en
la que una persona puede utilizar su propio vehiculo para volverse taxi y llevar
a otras personas a su destino. Desde que llegaron a Chile en enero de 2014
con 50 choferes, se han expandido para estar presentes en 26 ciudades del
pais, contar con 85.000 conductores y transportar a cerca de 2,2 millones de
usuarios cada mes [5].

La distribucion porcentual de usuarios participantes en aplicaciones de
economia compartida por sector en Chile, también sigue una tendencia similar
a lo ocurrido en Europa, donde se destaca la utilizacién de aplicaciones ligadas
al transporte de pasajeros. Esto puede apreciarse en el siguiente grafico, el
cual fue realizado por la Universidad Catodlica de Chile y TrenDigital [6] usando
la informacion obtenida de una encuesta realizada a 1.141 personas con
acceso a internet:
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Traslados en auto (Uber, Cabify, Beat, Carpooling, A-Dedo, etc.) 82,7%

Compra/Venta en mercados de segunda mano (Prilov, yapoo.d,

T 54,8%
FeriaFerig, etc.)
Despacho de compra a domicilio (Uber Eats, Glovo, Rappi, CornerShop,

aQy
etc) 49,8%

Alojamiento/Espacios compartidos (AirBnb, Couchsurfing, etc.) 32,7%
Educacion (Coursera, MiriadaX, Udemy, Edx, etc.) 24,9%
Arriendo de bicicletas (BikeSantiago, Mobike, etc.) 11,0%
Arriendo/Prestamo de automdviles (Awto, etc.) 9,4%
Nunca he utilizado este tipo de servicios 6,8%
Crowdfunding/Financiamiento colaborativo (Broota, Cumplo, etc.) 6,8%

Prestacidn de servicios profesionales (Alba Baysisters, Social Clean,

o,
Cuidamelo.cl, etc.) 3,2%

Otra drea (especifique) 1,8%

TIlustracién 4: Distribucion porcentual de usuarios por sector de aplicaciones de economia
colaborativa en Chile.
Fuente: Pontificia Universidad Catélica de Chile.

Este tipo de organizaciones representan, segun varias fuentes, el futuro de la
economia global, de hecho, para el afio 2011 la revista Times sefald que la
economia colaborativa es una de las 10 ideas que cambiaran el mundo. Dado
esto, es que se hace necesario tener un marco regulatorio y legislativo en el
que basarse para mediar las relaciones entre los actores pertenecientes a estas
organizaciones, ya que actualmente no existe ninguna ley y/o ente encargado
de supervisar el correcto funcionamiento de estas empresas ni que asegure el
cumplimiento de los derechos laborales de los trabajadores de este tipo de
negocios.

En este entorno versatil, creciente y competitivo se estad abriendo paso la
Start-Up chilena Rocketpin, la cual basa su modelo de negocios en el concepto
de la economia colaborativa. Su principal servicio corresponde al
levantamiento de informacidn on-demand por medio de usuarios que
descargan su aplicacién mévil, aprovechando que estos tienen tiempos ociosos
en sus rutinas diarias (y, por ende, subutilizan ese recurso). El presente
informe se centrara en los principales dolores a los que se estd viendo
enfrentada la organizacion, con el fin de definir un proyecto que pueda hacerse
cargo de estos.
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2.CARACTERIZACION DE LA ORGANIZACION

Rocketpin es una empresa conformada como una sociedad por acciones (SPA)
con principal foco en levantamiento de informacion en terreno on-demand. Fue
fundada el afio 2015 en Santiago de Chile y actualmente también cuenta con
presencia en Argentina y Uruguay. El negocio de Rocketpin consiste en
entregar a las empresas que los contratan, el levantamiento de informacion
en terreno para campafas donde les seria muy costoso recabar la informacion
por si mismos. Para llevar a cabo esta obtencion de informacion, Rocketpin
cuenta con una aplicacién moévil, la cual debe ser descargada por los usuarios
(en adelante shoppers) para poder brindar el servicio. La recoleccion de
informacion por parte de los shoppers (en adelante misiones), se realiza
llenando un formulario presente en la aplicacion, el cual es diferente
dependiente el tipo de servicio de levantamiento de informacién. Una vez
recolectada toda la informacidon relativa a una campafa en especifico,
Rocketpin genera el entregable final que consiste en un conglomerado de los
datos recabados.

La empresa lleva como misidn y visidon (no hacen distincién entre ambas) “ser
la comunidad de trabajo colaborativo mas grande de Latinoamérica,
generando ingresos extras para nuestros usuarios e informacién agil, confiable
y econdmica a nuestros clientes”, especificando como su propdsito el mejorar
la calidad de vida de sus shoppers.

La idea de fundar Rocketpin surgié después de que sus principales accionistas,
Diego y Raul Reeves notasen el poder de las plataformas colaborativas que
hasta el 2015 estaban creciendo con mayor presencia en el mercado. Ejemplos
como el de Uber, Waze y AirBnB donde los usuarios eran quienes proveian la
informacion que sustentaba a la aplicacién, les dieron la idea de extrapolar
esta plataforma colaborativa al sector de verificaciones de domicilio, con la
promesa de incentivar a sus usuarios mediante remuneraciones por su labor.

Desde entonces, Rocketpin ha ido en ascenso; trascendiendo de un volumen
de 200 millones en ventas en el 2016 a contar con 1.000 millones en ventas
hacia el 2018, aumentando el flujo de misiones realizadas mensualmente de
2.500 a 40.000 e incrementando la cantidad total de trabajadores en planta
de 5 a 25, dentro de ese mismo periodo.

Este crecimiento se puede explicar gracias a la gran cantidad de fondos

concursables obtenidos por la empresa, los cuales se especifican dentro de la
siguiente linea temporal de hitos relevantes de Rocketpin:
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Ilustracion 5: Cronologia de los hitos mas importantes en la trayectoria de Rocketpin.
Fuente: Rocketpin.

Hacia el afio 2018, Rocketpin inicia operaciones fuera del pais instaurandose
primero en Argentina y posteriormente en Uruguay. Esta expansion se debio
en parte a que la gerencia de la empresa conocia personas capaces de hacerse
cargo de la operacion fuera del pais, ademas de ver en aquellos lugares
oportunidades de poder extrapolar el modelo de negocios chileno y asegurar
una gran presencia de mercado. De momento, las operaciones y escalas en
aquellos paises son muy inferiores a las obtenidas en Chile, y todavia es muy
pronto para poder delimitar hasta qué punto va a escalar la empresa en el
extranjero.

2.1.Funcionamiento de Rocketpin

En lineas generales, el funcionamiento de Rocketpin consiste en ser contratada
por empresas que requieren obtener informacidon sobre la operacion de su
negocio o, principalmente en el caso de instituciones financieras, obtener
informacion sobre sus clientes que normalmente les tomaria mucho tiempo
recolectar (como una verificacién laboral o de domicilio).

Una vez se define la informaciéon que se busca recopilar, el conjunto de
misiones con un fin similar se denomina campana y la informacién de las
sucursales déonde se deben obtener estos levantamientos de informacién se
habilitan dentro de la aplicacion movil de Rocketpin. Estando la informacidn
alli, los shoppers pueden ir a realizar la misién, y la informacién es enviada a
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la base de datos interna de Rocketpin, donde es verificada por un trabajador
de la empresa para comprobar que la informacidén sea coherente.

Si todo esta en orden, se almacena la informacion en la base de datos y se le
entrega una remuneracion al shopper por su trabajo. Ademas de lo anterior,
también se realizan las denominadas Campafas Play, que son encuestas que
los shoppers pueden responder desde la comodidad de su celular pero que en
su mayoria no son remuneradas. Estas encuestas solian utilizarse como
método de encuesta masivo en etapas iniciales del desarrollo del negocio.

2.2.Relacion con el sector industrial

Se puede sefialar que Rocketpin tiene presencia tanto en los sectores
industriales de Estudios de Mercado, contando con una participacién de
mercado de un 1% en este rubro y con especialidad en levantamiento de
informacion en terreno; y el sector de Servicios de la Informacién, con una
presencia de mercado del 30% y con principal foco en las instituciones
financieras!.

2.3.Estructura Organizacional
La estructura organizacional de Rocketpin queda delimitada por el siguiente

organigrama, cabe mencionar que en este no se especifican los trabajadores
de Argentina (2) ni Uruguay (2):

Area de Control de

Calidad

TIlustracién 6: Organigrama de Rocketpin.
Fuente: Elaboracién Propia.

! Cifra obtenida por elaboraciéon propia de Rocketpin. Esta métrica se tomé comparando las presencias en
redes sociales frente a sus principales competidores (Roamer y Snuuper).
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De la ilustracidén anterior, es posible apreciar que las areas de contabilidad y
disefio son consideradas como las de mayor independencia dentro de la
empresa, ya que solo deben reportar su trabajo directamente al CEO de
Rocketpin, lo cual limita su interaccién con el resto de las areas en proyectos
puntuales y basandose principalmente en los datos que proveen estas otras,
mas que en una relacidn constante sobre lo realizado dia a dia. El area de
contabilidad se encarga principalmente de realizar los pagos a los shoppers y
a los trabajadores de la empresa, mientras que el area de diseino se encarga
de confeccionar las campanfas publicitarias y de la estética visual del sitio web.

Distinto es el caso del area de tecnologia y operaciones, las cuales estan
fuertemente relacionadas. El drea de operaciones tiene como principal labor
supervisar que las misiones para cada campafa se realicen en tiempo y forma,
implicando hacer una revisidn constante de las misiones que los shoppers
envian a la empresa (tarea que se le asigné a la nueva area de control de
calidad) y también contactando shoppers para que realicen misiones que estan
atrasandose con respecto a los plazos pactados con el cliente. En el caso del
area de tecnologia, ellos velan principalmente por mantener tanto la aplicacion
como el sitio web y bases de datos operacionales en todo momento, ademas
de esto, se encargan de proveer soporte tecnoldgico a los trabajadores del
area de operaciones, ya sea confeccionando un archivo entregable a los
clientes o aprovechando su experiencia técnica para realizar tareas de forma
mas expedita.

Finalmente, el drea donde se realizara el trabajo de memoria explicitado en
este informe corresponde a la de control de calidad. Esta area fue creada
recientemente como una division del drea de operaciones, para que esta ultima
se encargara principalmente de gestionar el cumplimiento del servicio
solicitado por los clientes de la empresa. Dado esto, el personal del area de
control de calidad estda compuesto principalmente por personal antiguo del
area de operaciones, con Jorge Diaz (Key Account Manager) encargado de
supervisar a 3 digitadores, los cuales se encargan del proceso de revision de
misiones enviadas por los shoppers a Rocketpin. Esta labor es fundamental,
ya que sin ella Rocketpin no podria cumplir con las altas exigencias en cuando
a rapidez y calidad exigida por sus principales clientes.

3.PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y JUSTIFICACION

Rocketpin es wuna Start-Up cuyo principal servicio corresponde al
levantamiento de informacién en terreno por medio de shoppers on-demand.
El servicio se sustenta en que hay empresas que requieren obtener
informacion sobre la operacidn de su negocio o de sus clientes, pero la
recopilacion de estos datos les tomaria mucho tiempo y recursos.
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El levantamiento de informacidn se realiza a través de una aplicacién movil,
donde los shoppers corresponden a usuarios activos de la aplicacion, los cuales
por medio de misiones provistas por Rocketpin, levantan informacidon a cambio
de una remuneracion. Para cumplir las misiones, los shoppers deben llenar un
formulario con la informacidon del servicio, por ejemplo, para una misién de
verificacion domiciliaria, deben ingresar los datos de la persona que habita en
el lugar y tomar multiples fotografias a la fachada de la vivienda. Rocketpin
debe comprobar que las misiones se realizan de forma adecuada, para lo cual
es necesario validar que la informacion recopilada por los shoppers sea
correcta y veridica. Finalmente, cuando se aprueban todas las misiones
relativas a un cliente, Rocketpin consolida la informacion recopilada en una
base de datos y procede a realizar la entrega de ésta al cliente.

El principal cliente de Rocketpin es EQUIFAX, la cual es una agencia de
informes de crédito al consumo. EQUIFAX recopila y agrega informacién de
mas de 800 millones de consumidores individuales y mas de 88 millones de
empresas en todo el mundo (principalmente bancos). Dada la necesidad de
recopilar informacion, EQUIFAX subcontrata a Rocketpin para realizar
verificaciones de domicilio cuyo objetivo es validar la informacion de clientes
que piden créditos bancarios. El volumen de verificaciones solicitadas por
EQUIFAX corresponde al 80% del total de misiones que Rocketpin provee en
su aplicacién (alrededor de 32 mil mensuales) y representa el 50% del total
de ingresos del negocio (aproximadamente 500 millones en 2018).

Para realizar las misiones de verificacién de domicilio provistas por EQUIFAX,
los shoppers deben llenar un formulario especifico que es diferente al que se
debe llenar para verificaciones de domicilio solicitadas por otras empresas. En
este formulario el agente debe ingresar fotografias de la fachada, reja y
numeracion del domicilio, ingresar informacion acerca de la peligrosidad de la
zona y una serie de datos acerca de la persona que lo atendi6. Dada la
importancia de este cliente para Rocketpin, se generd un area (control de
calidad) que se dedicara exclusivamente a la revision de las misiones de
verificacién de domicilio provistas por EQUIFAX. A pesar de lo anterior, el
proceso de revisibn de misiones es uno de los principales desafios de
Rocketpin, ya que tan solo un error encontrado en la base de datos enviada al
cliente se podria traducir en cuantiosas multas (se descuenta la cantidad de
misiones desaprobadas por el cliente, sumado a un cargo extra por
incumplimiento de los plazos pactados) y ademas hace que la empresa pierda
prestigio.

Si bien se estudiara el problema que genera el proceso de revisién de misiones
para el caso particular de EQUIFAX, es importante sefialar que los demas
servicios de levantamiento de informacién brindados por Rocketpin siguen
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procedimientos similares, por lo cual se puede decir que las deficiencias
encontradas en este proceso son generalizables para la gran mayoria de
servicios y clientes de la empresa. Para comprender los estandares de
cumplimiento que impone EQUIFAX a Rocketpin, es util analizar el marco del
contrato de prestacion de servicios entre ambas empresas, el cual puede
apreciarse en la ilustracion 68 de anexo de este informe. Los puntos
evidenciados en el contrato permiten entender las altas exigencias que tiene
Rocketpin en cuanto al volumen de verificaciones aprobadas (75% del total) y
los estandares de calidad que debe cumplir (95% de aprobacién). Es posible
apreciar que las multas son bastante elevadas dependiendo del nivel de
retraso de las verificaciones (se cobra dos veces el precio de la verificacion
dependiendo de la cantidad de dias atrasados y de la regién) y la tasa de
aprobacién. Sin embargo, Rocketpin también puede obtener beneficios si es
que el cumplimiento supera el 95%, por lo cual existen incentivos a realizar
un control exhaustivo de las misiones con el fin de obtener el multiplicador a
la facturacion neta.

Actualmente, Rocketpin puede cumplir con estas altas exigencias en la
mayoria de los casos y, por ende, con las expectativas de sus clientes. De
hecho, la propuesta de valor de la organizacidn se sustenta en realizar el
levantamiento de informaciéon 100% correcta en el menor tiempo posible,
siendo estos los principales factores que le permiten a Rocketpin diferenciarse
de sus competidores. Sin embargo, para cumplir esta propuesta de valor, el
area de control de calidad debe revisar el 100% de las misiones de verificacién
domiciliaria (aproximadamente 2.400 diarias). Esta tarea se divide en los 3
digitadores que posee el area de control de calidad, por ende, cada uno tiene
como meta revisar 800 misiones diarias. Para cumplir esta meta, los
digitadores trabajan en jornadas de 9:30 a 19:00 horas (47,5 horas
semanales) y ademas deben trabajar un sabado al mes (horas extra).

El proceso de revision de misiones es bastante engorroso, ya que los
digitadores deben comprobar que cada campo del formulario fue llenado
correctamente y dada la complejidad de este, la deteccidon de errores es una
tarea dificil. Cada revisién toma aproximadamente 40 segundos cuando
poseen confianza en el shopper que lo envia (este criterio se basa
principalmente en |la experiencia anterior que hayan tenido los digitadores con
el shopper) y toma entre 2-3 minutos cuando posee algun error. Si se
considera en promedio 1 minuto por revisién, los digitadores deberian tener
jornadas de 13 horas diarias para cumplir con su meta, lo cual es excesivo y
produce mucha presion. Para ejemplificar la situacién anterior, se graficé para
un periodo de 17 dias, la cantidad de misiones revisadas por los digitadores
del area de control de calidad en contraste con la cantidad de misiones
realizadas por los shoppers, lo cual puede notarse a continuacion:
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Cantidad de Misiones Completadas vs Revisadas (01/10/2019 a 17/10/2019)
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TIlustracion 7: Cantidad de misiones completadas versus revisadas por los digitadores.
Fuente: Elaboracién Propia.

La ilustracion 7 indica que, en ninguno de los dias estudiados, los digitadores
pudieron revisar el total de misiones realizadas y la brecha es
aproximadamente de 500 misiones en promedio. Al analizar la cantidad de
misiones revisadas por digitador se obtiene lo siguiente:

Cantidad de Misiones Revisadas por Digitador (01/10/2019a 17/10/2019)
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TIlustracion 8: Cantidad de misiones revisadas por los digitadores.
Fuente: Elaboracién Propia.
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De la ilustracién 8 se puede extraer que, de los 17 dias estudiados, tan solo
en 2 de estos los digitadores pudieron cumplir con la meta de 800 misiones
revisadas, teniendo un promedio de 450 misiones revisadas por dia. Ademas,
si bien existen normas que les permiten a los digitadores evaluar el formulario,
este proceso no esta estandarizado y, por ende, tampoco se puede evaluar
gue cada digitador esta realizando bien su labor.

El porcentaje de misiones rechazadas por los digitadores es de
aproximadamente un 9,6% (esto puede apreciarse en la ilustracion 69 del
anexo de este informe) y la cantidad de falsos positivos (entiéndase por falsos
positivos, la cantidad de misiones que fueron aprobadas y posteriormente,
rechazadas por la empresa contratante cuando se reviso el consolidado de las
misiones) estad entre un 2,5% a 10% del total de misiones realizadas?, lo que
sugiere que en algunos casos se incumple con los estandares de calidad
estipulados en el contrato, provocando el cobro de multas a la organizacién.

Rocketpin no posee ninguna métrica y/o indicador sobre el desempeifio de los
usuarios, lo que impide facilitar la tarea de revision de misiones. En base a lo
anterior y a modo de ejemplo, si a shoppers con mayor experiencia y tasa de
cumplimiento se les controlara menos que a usuarios nuevos, se podria reducir
la carga de trabajo para el area de control de calidad, ya que no tendrian que
revisar el 100% de las misiones. Ademas, es importante destacar que la
estrategia de Rocketpin contempla crecer en volumen de servicios brindados
(y por ende, también en cantidad de misiones provistas a sus shoppers), para
lo cual no es sostenible seguir teniendo el mismo proceso de control de
misiones, ya que con el volumen actual, el personal ya se encuentra
sobrecargado.

Dado todo lo anterior, es que un redisefio de este proceso es de suma
importancia y urgencia para Rocketpin, ya que no es sostenible para el
cumplimiento de su estrategia ni para el area de control de calidad seguir con
el proceso de revision actual. A modo de recapitulacion y para entender el
problema encontrado en el proceso de revision de manera mas general, se
utilizard la herramienta grafica conocida como arbol de problemas, ya que
permite representar qué es lo que estd ocurriendo (problema principal), por
gué esta ocurriendo (causas) y que es lo que esto estda ocasionando (los
efectos o consecuencias):

2 Cifra otorgada por el jefe del area de control de calidad, en base a su experiencia.
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Ilustracidon 9: Desglose del problema estudiando mediante un arbol de problemas.
Fuente: Elaboracién Propia.

Una de las primeras soluciones que se pueden pensar para corregir las
deficiencias en este proceso al leer esta memoria, corresponderia a cambiar el
formulario que deben llenar los shoppers para cumplir con las misiones de
verificacion de domicilio de EQUIFAX, sin embargo, esta solucion de momento
es infactible, puesto que por ordenanza de EQUIFAX ningun campo de este
formulario puede ser modificado.

La solucion mas factible que surge por medio de la investigacién y
conversaciones con el area de control de calidad corresponde al redisefio del
proceso de revision de misiones, mediante la implementacién de un modelo
gue genere como output un indicador o métrica que permita obtener
informacion del posible grado de cumplimiento que tendra la misién enviada
por los shoppers, lo cual podria hacer mas eficiente el control al no tener que
revisar el 100% de las misiones. El input que se le entregaria al modelo podria
basarse en los principales factores que influyen en la aprobacion y
desaprobacion de las misiones, como, por ejemplo, la experiencia del shopper
en Rocketpin. Este ultimo factor es importante, ya que se esperaria que
aquellos shoppers que llevan mayor tiempo en la aplicacién, tengan una menor
probabilidad de equivocarse, puesto que deberian tener internalizado el
procedimiento estandar del servicio.

Otro factor importante que podria influir en la desaprobacién de las misiones

corresponde al tiempo que le toma al shopper realizarla. Por ejemplo, en

promedio completar una misién de verificacién de domicilio toma entre 5a 10
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minutos, dado esto es que cualquier misidon que se realice en un tiempo mayor
al sefialado deberia ser revisada de manera mas minuciosa, ya que existen
algunos usuarios que llenan la informacién de los formularios por medio de
aplicaciones de geolocalizacion como Google Maps Street View (lo cual podria
indicar por qué se demoran mas en completar estas misiones). Existe otro
factor que va muy ligado con el senalado anteriormente y corresponde a la
distancia de donde el usuario inicia la misidn versus donde la termina. Dado
gue las misiones estan geolocalizadas y en algunos casos la direccién indicada
en la aplicacidon no corresponde a la realidad, los shoppers tienen la facultad
de mover el “pin” que indica su posicién en el mapa para sefalar de forma
“correcta” donde en realidad deberia esta localizada la mision. Sin embargo,
han existido tanto casos de shoppers que cambian veridicamente la
localizacion de la misién debido a que la direccién del domicilio no
correspondia, como también existen casos de shoppers que modifican la
ubicacion para su propio beneficio, como, por ejemplo, haciendo que la mision
este cerca de su casa y realizarla desde ahi utilizando Google Maps Street View
para sacar las fotos de los domicilios.

Para finalizar, el redisefio del proceso de revisidon supondria el principal cambio
a realizar, y generaria alto valor en Rocketpin, ya que podria disminuir el
tiempo que los digitadores utilizan para revisar las misiones, permitiria sentar
las bases para la automatizacion de este proceso, haria factible un aumento
del volumen de misiones de las cuales podria hacerse cargo Rocketpin y, por
ende, es un factor crucial para la implementacion de su estrategia.

4. OBJETIVOS

4.1.0bjetivo General

Redisefar el proceso de revisidon de la veracidad y pertinencia de los datos
obtenidos en las misiones que posee Rocketpin para asegurar la calidad de su
servicio de forma menos costosa.

4.2.0bjetivos Especificos

1. Estimar los costos en los que incurre Rocketpin debido a las deficiencias
del proceso.

2. Identificar las caracteristicas de los shoppers y misiones que mas

influyen en la aprobacién y rechazo de estas, mediante el uso de graficas
de control.

22



3. Disefnar indicadores que permitan controlar de forma mas eficiente el
proceso de revisidn de misiones y faciliten asegurar la calidad del
servicio.

4. Elaborar una propuesta de redisefio basado en la evaluacién y estudio
del proceso de revisidn de misiones.

5. Evaluar el impacto potencial que tendria la implementacién de este
redisefo.

5.MARCO CONCEPTUAL

En esta seccidn se presentan los tres principales enfoques desde los que se
abordara la problematica estudiada, lo cual permitira disefiar una soluciéon que
se ajuste a las necesidades de la organizacidon. Los dominios expuestos a
continuacion van desde la conceptualizacidén, esquematizacion y redisefio de
procesos, pasando por los procedimientos necesarios para controlar procesos
desde una mirada estadistica, hasta el concepto de calidad, haciendo énfasis
en los costos generados por un control deficiente de ésta.

5.1.Rediseno de procesos

El problema que posee Rocketpin se basa principalmente en que no se estan
cumpliendo las metas de revision de verificaciones domiciliarias, lo cual se
origina debido a que el proceso actual es ineficiente y altamente costoso para
la organizacién, ya que se esta controlando el 100% de las misiones.

Una teoria ampliamente utilizada para hacer los procesos mas eficientes y
efectivos corresponde al redisefio de procesos. Juan Bravo expone que el
redisefio de procesos surge de la necesidad de generar cambios en los
procesos, por el simple hecho de que estos se van degradando posterior a su
implementacién y con el paso del tiempo van surgiendo nuevas metodologias,
herramientas y/o tecnologias que se ajustan mejor a los requerimientos del
mercado [7]. Es por esto que el rediseno de procesos estd ligado a la
innovacion, ya que por medio de la mejora continua pretende revertir el
deterioro de los procesos y lograr mantener los estandares de servicio, lo cual
ayuda a las organizaciones a sobrevivir en un mercado cada vez mas
competitivo.

El redisefio permite identificar, modelar, disefar, controlar, mejorar y hacer
mas productivos los procesos de la organizacion con el fin de ganar la
confianza del cliente. El aumento de la productividad incluye la optimizacion
de recursos y la eficacia para lograr los objetivos propuestos por la empresa.
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Ademas, el redisefio de procesos debe estar alineado con la estrategia de la
organizacion, teniendo como principal foco cumplir con las necesidades del
cliente y satisfacer a las partes interesadas (comunidad, colaboraciones,
duenos y otras). Lo anterior, proviene directamente de la definicion de
procesos expuesta por Juan Bravo [7, p. 17], la cual se plantea a continuacion:

Un proceso es una competencia de la organizacion que le agrega valor al
cliente y a las demas partes interesadas a través del trabajo en equipo de
personas, en una secuencia organizada de actividades, interacciones,
estructura y recursos que transciende areas. Esta definicion cuenta de tres
partes:

e La primera: “Un proceso es una competencia de la organizacion que le
agrega valor al cliente y a las demas partes interesadas”, esto se refiere
a que el proceso se apalanca en las fortalezas de la organizacidn, lo cual
permite generar valor tanto al cliente como a las partes interesadas.
Entender esto es sustancial, ya que cuando un proceso deja de generar
valor al cliente y de ser sostenible para la organizacion, se hace
necesario modificarlo, en beneficio de todos los actores involucrados.

e La segunda: “a través del trabajo en equipo de personas, en una
secuencia organizada de actividades, interacciones, estructura vy
recursos”, hace referencia a la esquematizacion de un proceso,
enfatizando en que la serie de tareas que lo componen siguen un flujo
estructurado y son realizadas por personas organizadas bajo cierta
estructura y que manejan diversos recursos: infraestructura, tecnologias
de apoyo, productos e informacion, entre otros. Ademas, es importante
senalar que se entiende por actividad, el quehacer de una persona en
un bloque de tiempo, pudiendo diferentes actividades interactuar entre
si (como, por ejemplo, actividades que requieren un documento hecho
por otra persona para iniciarse).

e La tercera: “que transciende a las areas”, sugiere que el proceso debe
ser considerado como parte de un todo y no como una secuencia de
pasos dependiente de una parte de la organizacidon en especifico. Los
procesos realizados por una organizacidn generalmente se cruzan
horizontalmente, por lo que deben estar bien integrados entre ellos para
asegurar un correcto funcionamiento.

Esta definicion es clave para entender el funcionamiento de una organizacion,
ya que la operacidon del negocio puede traducirse a una serie de procesos
interrelacionados entre si que tienen como objetivo generar valor al cliente. El
entendimiento general de los procesos de Rocketpin es fundamental para
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comprender el contexto en el que se enmarca el proceso deficiente, ya que
permite saber su posicidon en la cadena de valor y visualizar los problemas que
genera desde un punto de vista macro. Es por esto, que se hace necesaria la
utilizacion de una notacidon estandar para modelar y visualizar procesos, ya
gue teniendo una vision grafica es posible alinear la vision de disefio y
ejecucién, logrando que todas las partes involucradas tengan un mayor
entendimiento de los flujos de informacion, las actividades realizadas e
interacciones, permitiendo mejorar la productividad y calidad de los procesos
en cuestion.

La notacion escogida para modelar procesos corresponde a Bussiness Process
Model Notation (BPMN), la cual cuenta con elementos graficos estandares que
se definen a continuacién [8]:

e Objetos de flujos: eventos, actividades, rombos de control de flujo
(gateways).

e Objetos de conexion: flujo de secuencia, flujo de mensaje, asociacion.

e Carriles de nado (swimlanes): piscina, carril, permiten diferenciar
entre los actores encargados de realizar las actividades.

o Artefactos: objetos de datos, grupo y anotacién.

La combinacion de dichos elementos permite modelar los procesos
poniéndose en todas las situaciones hipotéticas que puedan existir. El proceso
se modela utilizando un swimlane que comprenda a todos los participantes del
proceso y las tareas a ejecutar. Por otro lado, existen diferentes carriles para
representar a los participantes del proceso e identificar asi a los responsables
de ejecutar cada una de las tareas en cuestion. Dentro de cada carril existen
eventos (algo que sucede), tareas (algo que se ejecuta) o subprocesos
(conjunto de tareas que son agrupadas para representar una tarea particular),
que se conectan temporalmente mediante flechas de flujo y compuertas
l6dgicas, que permiten modelar bifurcaciones de diferentes rutas posibles del
proceso.

5.1.1.Métodos de rediseiio

La contextualizacion del proceso deficiente es parte de la primera fase
(investigar) del método expuesto por Juan Bravo [7, p. 22]. Aplicando el
enfoque de proyectos, todo comienza por conocer bien el problema y asi evitar
soluciones que solo atacan el sintoma. Se trata de conocer el problema de
fondo y luego buscar y evaluar soluciones en el espectro mas amplio posible,
para evitar la dependencia de una Unica solucién. Una vez seleccionada la
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solucidn, se propone una arquitectura que se refiera a la estrategia, procesos,
estructura, tecnologia y personas. Esta fase de investigacion concluye con
estudios econdmicos y un plan de proyecto.

Posteriormente, se profundiza en la fase de desarrollo del proyecto: disenar,
implementar y desplegar. Durante la vida util de la solucion se la mantiene y
al concluir este plazo, nuevamente es necesario redisefar, tres, cinco o diez
anos después, segun la naturaleza del proceso redisefiado y de acuerdo con la
estrategia actualizada. Las etapas del método de redisefio se pueden apreciar
de mejor manera en la siguiente ilustracion:

Etapas del método

Investigar

Esfuerzo

Problemas Soluciones

Desarrollar Usar la solucién

Disefiar Implementar

1
1
1
Desplegar Mantener  Redisefar
1
1

Tiempo

Ilustraciéon 10: Visién de conjunto del método de redisefio de procesos.
Fuente: Rediseno de Procesos (Juan Bravo, 2016).

La espiral presentada a la derecha de la figura indica que se debe trabajar de
forma iterativa para favorecer la mejora continua de los procesos, ya que de
esta forma se puede resolver en cada vuelta un porcentaje mayor de los
requerimientos. Es importante notar que la primera fase del método
corresponde a la que requiere mayor esfuerzo. En Latinoamérica se pierden
anualmente cientos de millones de ddlares debido a fallas evitables en la
gestion de proyectos. Estas fallas generalmente se deben a que las
organizaciones plantean una solucion improvisada o que proviene de una
investigacidén poco rigurosa.

Cada proyecto de redisefo consta de las mismas etapas (las cuales
representan la subdivision de las fases), siendo el alcance de cada una la que
puede diferir segun condiciones particulares. La descripciéon de cada etapa se
presenta a continuacion:
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. Investigar problemas: consiste en concebir el problema, el cual puede
tomar diferentes formas: una necesidad o una dificultad especifica, entre
otras. Se entrega en la forma de un enunciado validado, con una variable
critica objetivamente evaluada y determinando sus causas. Se usa la
palabra problema, aun cuando este se refiera a situaciones positivas, tal
como expandir una buena practica. Esta etapa requiere de amplios
estudios y puede ser la mas extensa.

. Investigar soluciones: consiste en obtener una solucion después de
un barrido creativo de muchas alternativas y de un estudio detallado de
algunas de ellas. La solucion seleccionada tiene un grado de elaboracion
que llega hasta plantear la arquitectura para cuantificar y elaborar la
carta Gantt del proyecto. Incluye un analisis de los requerimientos
criticos para desarrollar la solucién.

. Disefar: consiste en obtener el detalle de la solucion completa,
identificando la estrategia, procesos, estructura, tecnologia y personas.
El disefio contempla también como se mantiene y perfecciona la solucion
anterior, la que esta vigente, hasta asegurar que la nueva propuesta es
efectivamente mejor.

. Implementar: consiste en llevar a la practica la solucién completa. Es
fundamental para esta etapa evaluar que efectivamente la solucidn
resuelve la causa del problema que origino su creacién. Se concluye con
una aplicacién de caracter piloto de la solucion, la cual se adecua a la
realidad de la organizacion. La verificacidon puede incluso llevar a concluir
que es mejor no desplegar la solucién.

. Desplegar: consiste en replicar o expandir la solucién generada hasta
ser bien utilizada por todos los usuarios previstos en el plan de proyecto.
El cierre del proyecto concluye con un analisis de resultados. Un aspecto
central de esta etapa es capitalizar las lecciones aprendidas llevando ese
aprendizaje a los documentes y la practica del método de gestion de
proyectos de rediseno.

. Mantener: consiste en mantener la solucion en mejora continua y en
buen funcionamiento hasta que cumpla su vida util o sea reemplazada
por otra solucion.

. Rediseiar: Concluye con el uso de la vida util de la soluciéon anterior
con el inicio de un redisefo del proceso que proveera otra solucion. Es
una espiral donde se van realizando sucesivos ciclos de redisefio hasta
que la necesidad este superada o el problema completamente resuelto.
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5.2.Procedimientos de control de procesos

Para las organizaciones es fundamental vigilar la calidad del proceso mientras
se produce el producto o servicio, ya que este factor es primordial para
satisfacer las necesidades del cliente y cumplir con la estrategia de la
organizacion. En el caso de Rocketpin, se necesita utilizar indicadores que
permitan asegurar la calidad del servicio brindado de forma menos costosa, lo
cual puede hacerse al centrar la investigacion en el control de proceso
deficiente, en los problemas de linea, y no solo en el servicio final otorgado.

Es importante definir que si bien Rocketpin entrega un servicio a sus clientes,
el cual consiste en el levantamiento de informacion on-demand, este se puede
considerar como un conjunto de verificaciones domiciliares. Esta distincion
permite controlar el proceso a nivel “"producto”, ya que cada verificacion
domiciliara posee caracteristicas intrinsecas que pueden vigilarse, como, por
ejemplo, el tiempo que le toma al shopper realizarla o ratio de calificaciéon de
este individuo.

Para vigilar el correcto funcionamiento del proceso, se plantea utilizar uno de
los diez enfoques de la gestidn de calidad (GC) que expone César Camisdn en
su libro Gestion de la calidad: conceptos, enfoques, modelos y sistemas,
llamado control estadistico de procesos (CEP). La particularidad de este
enfoque es que reconoce a cada proceso como variable, percatandose que
existe variabilidad en productos y/o servicios que deberian ser “idénticos”, |la
cual es consustancial a la produccidon, debido a causas aleatorias como
diferencias en materias primas, problemas con los equipos o grados de
destreza diferentes entre los trabajadores.

Dado esto, se entiende que no es posible estandarizar en un 100% los
procesos, sin embargo, si se puede garantizar la estabilidad de este definiendo
ciertos limites de tolerancia [9]. Para estimar y fijar estos limites de variacién
aceptable, el CEP propone dos principales enfoques estandar para controlar
procesos, los cuales tienen la particularidad de dar como resultado final, la
elaboracién de graficas de control. Los graficos de control fueron disefiados
como parte de técnicas estadisticas sencillas que permiten fijar los limites de
variacion aceptable y permiten distinguir entre la variacion normal, producto
de causas aleatorias, y la variacién excesiva, cuyas causas pueden
determinarse. Eliminar las causas que generan esta variabilidad excesiva
permite asegurar la calidad del producto o servicio final, ya que es
generalmente aceptado que a medida que disminuye la variabilidad, la calidad
mejora y también se incurre en menores costos, ya que los productos o
servicios que no cumplen con las especificaciones probablemente no podran
ser vendidos. Esto se ilustra en la siguiente ilustracion:
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A continuacién, se describen los dos enfoques de control de procesos que
propone el CEP, donde el primero se basa en la construccién de graficas de
control mediante medicion por atributos y el segundo sobre la medicién por
variables.

A. Perspectiva Tradicional B. Perspectiva de Taguchi
Alto
Alto
Costo Costo
incremental incremental
dela dela
variabilidad variabilidad
parala parala
sociedad sociedad
Cero | Cero | | |
Especificacion  Especificacion  Especificacion Especificacion  Especificacion  Especificacion
inferior deseada Superior inferior deseada Superior

Ilustracidon 11: Perspectivas del costo Qe la variabilidad para Ia, sociedad.
Fuente: Gestién de la calidad (C. CAMISON, S. CRUZ y T. GONZALEZ, 2006).

5.2.1.Control de procesos por atributos: uso de graficas P

Los atributos son caracteristicas de calidad que se clasifican como que cumplen
0 no con la especificacién deseada, distinguiendo entre productos o servicios
bien realizados y los que son defectuosos. La medicién por atributos significa
tomar muestras y tomar una sola decisién: el articulo es bueno o malo. Como
se trata de una decision de si o0 no, se utiliza la estadistica simple para crear
una grafica de control P, con un limite de control superior (LCS) y un limite de
control inferior (LCI). Se pueden trazar estos limites de control en una grafica
y luego representar la fraccion de defectos de cada una de las muestras
probadas. Se supone que el proceso funciona de manera correcta cuando las
muestras, permanecen entre los limites de control.

Numero total de defectos de todas las muestras
p =

Numero de muestras x Tamaiio de la muestra

LCS=p+z+0,
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LCI=p—2z+0,

Donde p es la fracciéon defectuosa, 6, es la desviacion estandar, n es el tamafio
de la muestra y z es el numero de desviaciones estandar para una confianza
especifica. Por lo general, se usa z=3 (99,7% de confianza) o z=2.58 (99%
de confianza). Es posible apreciar un ejemplo de un grafico de control realizado
con este enfoque a continuacién:

0,070000

0,060000

0,050000

300 10 0,033333
300 8 0,026667 0,040000

300 9 0,030000 5030000

300 13 0,043333 SR

300 7 0,023333

300 7 0,023333

300 6 0,020000

300 11 0,036667 YW S N VS S W N S S_—
300 12 0,040000

300 8 01026667 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
3.000 91 0,030333

e [\UeStrA Limite de control superior why=imite de control inferior
0,007770

Ilustracion 12: Ejemplo de elaboracion de un grafico de control P en base a 10 muestras de
300 formas de cobro.
Fuente: Administracion de Operaciones (CHASE, R., JACOBS, R. y AQUILANO, N. 2009).

El tamano de la muestra debe ser suficientemente grande para permitir el
conteo del atributo. Por ejemplo, si una maquina produce 1% de defectos, una
muestra de cinco unidades pocas veces capturaria un defecto. Una regla
practica al crear una grafica p es hacer que la muestra tenga el tamano
suficiente para esperar contar el atributo dos veces en cada muestra. De modo
que, si el indice aproximado de defectos es 1%, el tamano de la muestra
apropiado seria de 200 unidades. En la ilustracion 70 del anexo de este
informe, se pueden apreciar los casos en que es necesario ahondar mas en el
proceso segun el comportamiento de los graficos de control [10].

5.2.2.Control de procesos por variables: uso de graficas X y R

Las graficas X y R (de rango) se utilizan con frecuencia en el control estadistico
del proceso. En la medicidon de variables, se mide el peso, volumen, nimero
de pulgadas o cualquier otra variable real, y se desarrollan graficas de control
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para determinar el grado de aceptacidén o rechazo del proceso, con base en
esas mediciones. Para crear estas graficas de control se debe considerar 4
principales aspectos: tamafio de las muestras, el nUmero de muestras, la
frecuencia de las muestras y los limites de control.

E. L. Grant y R. Leavenworth calcularon una tabla (ilustracion 71 del anexo de
este informe) que permite calcular con facilidad los limites de control superior
e inferior tanto para la grafica X como R. Las ecuaciones son las siguientes
[10]:

LCS para grificaX = X+ A, *R
LCI para grificaX = X — A, * R
LCS para grificaR = D, *R
LCI para graficaR = D; =R
Donde:
X = Promedio de las medias de la muestra
R = Promedio de las resta entre el minimo y maximo valor de cada muestra
5.2.3.Modelos de clasificacion

Dentro del mundo del aprendizaje de maquinas (machine learning), existen
distintos tipos de modelos y/o algoritmos que se utilizan para encontrar
patrones en los datos, segmentar clientes en base a sus caracteristicas o
predecir la fuga de usuarios en un determinado periodo de tiempo [11].

Mediante el empleo de técnicas de aprendizaje automatico, se puede capturar
la presencia de patrones de comportamiento en base a los factores que mayor
relacion tiene con la aprobacién o desaprobacion de las misiones de
verificacién domiciliaria, usando todos los hallazgos obtenidos en las secciones
de diagndstico de la situacion actual, anadlisis de bases de datos y graficas de
control. Antes de iniciar el andlisis es recomendable hacer una distincién entre
los tipos de aprendizaje automatico que existen en el mercado actualmente:

a) Aprendizaje supervisado: la primera modalidad de aprendizaje que
tiene el machine learning es la de aprendizaje supervisado. Corresponde
a un conjunto de técnicas que permite realizar predicciones futuras
basadas en comportamientos o caracteristicas analizadas en datos
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historicos etiquetados [12]. La etiqueta corresponde a la clasificacion
entregada a la observacién, la cual esta previamente definida. Por
ejemplo, la etiqueta para un paciente podria ser que este tuviera o no
cancer. Existen variables que permiten diferenciar si es que el paciente
tiene o no cancer, con cierto grado de certeza como, por ejemplo: niveles
de glébulos blancos en la sangre, signos vitales, porcentaje de masa
corporal, entre otras. Para este caso, un algoritmo de aprendizaje
supervisado podria etiquetar a un paciente en base a sus caracteristicas,
utilizando como input, informacidn historica de personas internadas que
ya fueron previamente clasificadas como pacientes con cancer o no. Esto
implicaria que el algoritmo “aprende” a clasificar utilizando Ila
informacion pasada y puede predecir en base a eso, cual es la etiqueta
que con mayor probabilidad tendra el paciente.

Existen dos tipos de aprendizaje supervisado:

e Regresion: tiene como resultado un nimero especifico. Si las
etiquetas suelen ser un valor numérico, mediante las variables de
las caracteristicas, se pueden obtener digitos como dato
resultante.

e Clasificacion: en este tipo, el algoritmo encuentra diferentes
patrones y tiene por objetivo clasificar los elementos en diferentes
grupos [13]. Dentro de la subcategoria del aprendizaje
supervisado que es la clasificacidon, existen dos diferentes tipos:

o Clasificacion Binaria: es un tipo de clasificacién en el que
tan solo se pueden asighar dos clases diferentes (0 o 1). El
ejemplo sobre el paciente con cancer o no corresponde a
este tipo de clasificacion.

o Clasificacion Multiclase: se pueden asignar multiples
categorias a las observaciones. Como el reconocimiento de
caracteres de escritura manual de nimeros (en el que las
clases van de 0 a 9) [14].

b) Aprendizaje no supervisado: a diferencia del aprendizaje
supervisado, en el no supervisado solo se le otorgan las caracteristicas,
sin proporcionarle al algoritmo ninguna etiqueta. Su funcion principal es
la agrupacion, el cual es el proceso de particionar un conjunto de datos
(u objetos) en un conjunto de subclases significativas llamadas grupos
(clusters). Un grupo es una coleccién de objetos de datos que son
similares a otros y asi pueden ser tratados colectivamente como un
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grupo. El agrupamiento es una forma de clasificacidon no supervisada en
la que no se conocen las etiquetas de las clases (no hay clases
predefinidas) y puede que tampoco se conozca el numero de grupos. Un
ejemplo claro de este tipo de algoritmos seria la segmentacion de
clientes en base a su comportamiento de compra, ya que no se tiene
informacion previa acerca de la etiqueta o clase del cliente, pero se
pueden establecer similitudes entre ellos en base a sus caracteristicas y
patrones. Es importante destacar que en estos casos no existen métricas
ni formas de analizar si la segmentacidén realizada es la mejor o la
correcta, ya que existen infinitos diferentes resultados que podrian
ajustarse a las necesidades del negocio que solicita el analisis [15].

El caso presentado en esta memoria corresponderia a un algoritmo de
aprendizaje supervisado, donde las observaciones serian las misiones y la
etiqueta corresponderia a si esta rechazada o no (0 si estd aprobada, 1 sino).
La clasificacién seria del tipo binaria, ya que solo existen dos clases diferentes.
El algoritmo permitira determinar que variables son las mas influyentes a la
hora de definir si una misidon esta rechazada o no y dependiendo de su
desempefio, se podria predecir en base a las caracteristicas de la misién, a
que categoria deberia pertenecer ésta. El rendimiento del algoritmo dependera
netamente de su calibracion, programacion y si es que las variables utilizadas
como input permiten visualizar diferencias entre las categorias.

5.2.4.Regresion logistica

En estadistica, la regresién logistica es un tipo de analisis de regresion utilizado
para predecir el resultado de una variable categdrica (una variable que puede
adoptar un numero limitado de categorias) en funcion de las variables
independientes o predictoras. Es util para modelar la probabilidad de un evento
ocurriendo como funcion de otros factores. El analisis de regresion logistica se
enmarca en el conjunto de Modelos Lineales Generalizados (GLM por sus siglas
en inglés) que usa como funcién de enlace la funcion logit. Las probabilidades
que describen el posible resultado de un Unico ensayo se modelan, como una
funcion de variables explicativas, utilizando una funcion logistica.

La regresidn logistica unidimensional puede usarse para tratar de correlacionar
la probabilidad de una variable cualitativa binaria (asumiremos que puede
tomar los valores reales "0" y "1") con una variable escalar x. La idea es que
la regresion logistica aproxime la probabilidad de obtener "0" (no ocurre cierto
suceso) o "1" (ocurre el suceso) con el valor de la variable explicativa x. En
esas condiciones, la probabilidad aproximada del suceso se aproximara
mediante una funcion logistica del tipo [16]:
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gue puede reducirse al calculo de una regresidn lineal para la funcion logit de
la probabilidad:

(x)

g(X) =In (1——7'[()6')

>250+B1x

El grafico de la funcidon logistica se muestra a continuacién, donde la variable
independiente es la combinacion lineal B, + B,x y la variable dependiente es la
probabilidad estimada n(x):

0.5

Ilustracion 13: Representacién de la funcién logistica.
Fuente: Elaboraciéon propia.

Para el problema abordado en esta memoria, la utilizacién de este algoritmo
sera de particular ayuda para asignar una probabilidad de aprobaciéon a las
misiones, dependiendo de sus caracteristicas y del perfil del shopper que la
realiza. Esta probabilidad puede ser usada como un atributo o variable de las
misiones a validar por el proceso de revisién, por lo que se puede definir un
rango de aceptacién de su variabilidad, utilizando graficas P, X y R. Ademas,
la particularidad del grafico de control generado a partir del output de la
regresion logistica permitira sentar las bases para modificar la forma en que
se controla, ya que se pueden determinar niveles de exhaustividad en la
revision dependiendo de la probabilidad de aprobacion de la misién.
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5.3.CALIDAD COMO CONCEPTO ESTADISTICO

El control estadistico de procesos indica que un producto o servicio tiene
calidad cuando sus caracteristicas estan dentro de los limites de tolerancia
superior e inferior de las especificaciones. Dado lo anterior, es necesario
considerar una definicion del concepto calidad que sea coherente con la vision
de procesos que se tiene del problema estudiando, ya que considerar la calidad
desde todas sus posibles aristas, entorpeceria el disefio de una solucion
adecuada para la organizacidén. Es por esto que, se considera la definicion
aportada por Wickoff (1984): “calidad es el grado de excelencia prometido y
el control de la variabilidad en el alcance de esa excelencia en respuesta a los
requerimientos de los consumidores”.

Esta filosofia de calidad permite comprender que la estadistica es importante,
pero lo crucial es un pensamiento estadistico, que oponga el concepto de
variedad al de calidad, lo cual puede apreciarse de mejor manera en la
siguiente ilustracion:
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estandares estdndar comin

Ilustracion 14: Concepto estadistico de la calidad.
Fuente: Gestidn de la calidad (C. CAMISON, S.CRUZVYT. GONZALEZ, 2006).

El concepto estadistico de la calidad como uniformidad se centra en los
aspectos internos de la produccién, enfocandose en lograr productos libres de
errores que satisfagan con precisiéon las metas de las especificaciones de
disefo. El concepto estadistico de la calidad gira entonces alrededor de los
procesos. La calidad es consecuencia de reducir la variabilidad de los
comportamientos en los procesos: no se puede garantizar una calidad
uniforme y su mejora continua sin disminuir la variabilidad de las
caracteristicas del producto y el servicio [9, p. 157].

35



5.3.1.Costos de calidad

Una de las formas en las que se puede entender el impacto econdémico que
genera un proceso deficiente corresponde a la estimaciéon de los costos de
calidad. Esto es fundamental, ya que aun cuando pocos pueden discrepar
sobre la nocidon de prevencion, la gerencia a menudo necesita cifras sélidas
para determinar el costo de las actividades de prevencion. Desde el punto de
vista purista, significa todos los costos atribuibles a la produccién de calidad
gue no es 100% perfecta. Una definicion menos estricta solo considera los
costos que son la diferencia entre lo que se espera de un desempefio excelente
y los costos actuales. Se estima que entre el 15y 20% de cada délar de venta,
corresponde a costos de retrabajo, desperdicio, servicio repetido, pruebas,
garantias y otros elementos relacionados a la calidad. Los expertos establecen
que el costo correcto de un programa de gestion de calidad bien dirigido debe
ser inferior a 2,5%. Hay 3 suposiciones basicas que justifican un analisis de
costos de calidad: 1) las fallas son provocadas, 2) la prevencion es mas barata
y 3) se puede medir el desempefio. Generalmente, los costos de calidad son
de 4 tipos (en la ilustracion 73 del anexo de este informe puede apreciarse un
informe de costos de calidad por categoria):

1) Costos de evaluacion: Los costos de la inspeccién, pruebas y demas
tareas que garantizan que el producto o proceso sea aceptable.

2) Costos de prevencion: La suma de todos los costos para prevenir
defectos, como los costos de identificar la causa del defecto, poner en
practica la medida correctiva para eliminar la causa, capacitar al
personal, redisefar el producto o sistema y comprar equipo nuevo o
realizar modificaciones.

3) Costos de falla interna: costos por defecto en los que se incurrié
dentro del sistema: desperdicio, retrabajo y/o reparacion.

4) Costos de falla externa: Costos por defectos que pasan el sistema:
reemplazos por garantia al cliente, perdida de los clientes, manejo de
quejas y reparaciéon del producto [10, p. 311].

6.METODOLOGIA

Para abordar la problematica sefialada en la seccidn de planteamiento del
problema y justificacion del presente informe, se dividira el trabajo a realizar
en 5 etapas que se basan principalmente en la metodologia propuesta por Juan
Bravo en su libro “Rediseno de Procesos”, poniendo énfasis en el control de los
procesos y en el aseguramiento de la calidad del servicio. Las tres primeras
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etapas de la metodologia presentada se engloban en la fase de investigacion
del método propuesto por Juan Bravo, y las ultimas 2 en la fase de desarrollo.
Las etapas en las que se abordard el trabajo de memoria son definidas a
continuacion:

6.1.ANALISIS DE LA SITUACION ACTUAL

Una vez se tenga claridad de los conceptos y marcos conceptuales que definen
el tema propuesto por el estudiante, sera necesario realizar un analisis de la
situacidn actual de Rocketpin respecto al proceso de revisién de misiones. Para
realizar esto, en primer lugar, sera necesario entender el funcionamiento de
la organizacién, comprender la estrategia (misién, visidn y objetivos a largo
plazo), conocer todos los macroprocesos involucrados y analizar como se sitla
la revision de misiones en este contexto general, para de esta forma medir
cuantitativa y cualitativamente cdmo aporta este proceso a la creacién de valor
de cara al cliente.

Sera necesario levantar informacién respecto al proceso de revisidon de
misiones, para conocer los subprocesos que lo componen, saber cuales son los
actores involucrados en la realizacién de cada tarea. Para esto sera
fundamental entrevistar a los actores involucrados en este proceso, utilizando
particularmente preguntas abiertas, ya que estas permiten simplificar la
comunicacién con el entrevistado, proporciona una gran riqueza de detalles y
revela nuevas alternativas sobre preguntas no consideradas. Los principales
objetivos de las entrevistas al personal del area de revisidon de misiones sera
saber con qué métricas se esta analizando su productividad, conocer sus
testimonios respecto al ambiente de trabajo y condiciones laborales, ademas
de generar un entendimiento general de su participaciéon en el proceso de
revision de misiones. Se espera que las entrevistas permitan comprender los
principales indicadores cualitativos en los que se basa el personal del area de
control de calidad para desaprobar misiones. Esto sera fundamental, puesto
gue, si se quiere generar algun KPI o métrica que permita facilitar el proceso
de revision basado en las caracteristicas de los shoppers que mas influyen en
la aprobacion de las misiones, sera clave que este indicador sea intuitivo y facil
de interpretar, ya que de no serlo podria generarse aversién al cambio y hacer
que el trabajo de memoria realizado no sea efectivo.

Se modelard la situacion actual del proceso mediante la herramienta BPMN
(Business Process Model and Notation), la cual corresponde a una notacidn
grafica estandarizada que permite la descripcién de procesos de negocios, en
un formato de flujo de trabajo (workflow). La modelacién se realizara
considerando las reglas estandarizadas sobre el disefno de flujos de trabajo y
se realizara utilizando el software Bizagi.
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Ademas, en esta etapa se debe definir la variable critica o un conjunto de ellas
gue se utilizard para medir el desempeio del proceso, la cual ademas servira
para evaluar el éxito o fracaso de la solucion propuesta. Un ejemplo que surge
en base a la investigacion actual podria sugerir como variables criticas, las
siguientes: la tasa de misiones aprobadas por el area de control de calidad que
son rechazadas por las otras empresas y la cantidad promedio de misiones
revisadas por dia. La primera variable permite supervisar el estandar de
calidad fijado para el servicio (95% misiones correctamente aprobadas) y la
segunda permite controlar el desempefo de los digitadores en base a las
metas propuestas. Finalmente, se espera poder identificar los principales
dolores que genera este proceso a la organizacidon y a los actores que lo
componen, para de esta forma medir de forma cualitativa y cuantitativa los
efectos producidos por las ineficiencias encontradas.

6.2.ANALISIS EXPLORATORIO DE LAS BASES DE DATOS

Debido a que el proceso de revisidon en estudio se sustenta, en las misiones
que los shoppers realizan para Rocketpin, sera fundamental tener una idea
clara de su comportamiento, caracterizarlos y conocer mas a fondo su
participacion en este proceso. Para esto, sera clave utilizar la base de datos
de shoppers y misiones que Rocketpin posee (la cual se definié en la seccion
de planteamiento de la problematica y justificacién). Con el analisis
exploratorio se espera identificar las caracteristicas que poseen los shoppers
y las misiones que son mas influyentes en la aprobacidon y desaprobaciéon de
estas Ultimas. Se espera que los resultados obtenidos estén altamente
correlacionados y sean consecuentes con las ideas generales que el area de
control de calidad tiene respecto a las caracteristicas de los usuarios y misiones
gue mas influyen en la desaprobacion.

Ademas, esta etapa abarca el estudio de estadisticos descriptivos y graficos
de dispersion de las variables relativas a shoppers y misiones, con el fin de
generar una mayor compresion de su comportamiento. La informacion
obtenida serd fundamental para la etapa de redisefo, ya que permitird
presentar los lineamientos generales que se deberan utilizar para la
implementacion de un modelo y/o generacién de indicadores que permitan
facilitar el proceso de revisién al personal del area (en otras palabras, el posible
cambio a implementar).

6.3.PROCEDIMIENTOS DE CONTROL

Se deben estudiar las fuentes de variabilidad provenientes del proceso de
revision de misiones, ya que como se ha mencionado anteriormente, una alta
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variabilidad induce a una calidad deficiente. Para esto, se utilizaran
herramientas provenientes del control estadistico de procesos,
correspondientes a graficas de control.

Se realizaran graficas de control tipo X y R para las variables mas influyentes
en la aprobacién de misiones, como podrian ser, por ejemplo, el tiempo total
y la distancia de inicio versus la de término. Esta herramienta permitira
establecer los limites de variaciéon aceptadas para cada variable, los que
representan informacion valiosa para el disefio de la soluciéon al problema
encontrado en la revisidn de misiones, ya que entrega las bases para
estandarizar este proceso y hacer mas eficiente supervisar la calidad del
servicio.

Ademas, se utilizaran algoritmos de clasificacién para modelar la probabilidad
de aprobacion de las misiones en base a sus caracteristicas que posean mayor
variabilidad y tengan mayor influencia en este resultado. A la probabilidad
resultante se le puede aplicar las graficas de control tipo X y R, lo cual permite
conocer el limite inferior y superior de la probabilidad de aprobacion o rechazo.

6.4.REDISENO DEL PROCESO ACTUAL

Se definiran las direcciones de cambio que estableceran las diferencias entre
el proceso de revisidon de misiones que existe actualmente y el redisefio
propuesto. Sera necesario buscar cambios a implementar en el proceso de
revision que se sustenten en los estudios obtenidos de las etapas anteriores,
priorizando aquellos que sean mas factibles de disefiar e implementar en la
organizacion. Para el disefio de los cambios se debe establecer la estrategia
para su implementacién, la tecnologia y estructura a utilizar, las personas que
implementaran la solucion y como esta ultima, podria ajustarse a otros
servicios provistos por Rocketpin.

Posteriormente se debe modelar el redisefio, lo cual consiste en realizar una
representacién de los nuevos procesos que implementaran el cambio
establecido anteriormente.

Finalmente, se deberan utilizar las variables criticas escogidas o disefiar
indicadores que permitan medir el desempeno en caso de que se implemente
el cambio en la organizacién, definiendo los limites en los cuales el rendimiento
del proceso sera aceptable.
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6.5.EVALUACION DE LOS CAMBIOS PROPUESTOS

Se realizara una evaluacién del impacto potencial que tendria la
implementacion de los cambios propuestos en la etapa de redisefio, mediante
una evaluacién econdmica. Identificando los costos iniciales o de inversion, los
costos recurrentes y los beneficios que traeria consigo la implementacién del
proyecto. Para medir el beneficio potencial, se estimaran los flujos de caja de
la empresa con y sin proyecto, lo cual permitira estimar indicadores financieros
que den indicios de su factibilidad (VAN o TIR).

Finalmente, se deberan medir las potenciales disminuciones en los tiempos y
costos de la revisidn utilizando simulaciones o mediante la implementacion de
un piloto de la solucién, y ademas se podrian utilizar métodos cualitativos para
validar que el redisefio propuesto seria beneficioso para todos los actores
involucrados.

7.DIAGNOSTICO DE LA SITUACION ACTUAL
7.1.Aplicacion de Rocketpin

Rocketpin es una Start-Up tecnoldgica cuyo principal servicio consiste en el
levantamiento de informacion en terreno por medio de shoppers, personas que
subutilizan su tiempo y quieren rentabilizarlo. Para formar parte de la
comunidad Rocketpin, los interesados deben descargar su aplicacion moévil, la
cual esta disponible para dispositivos con sistemas operativos Android e iOS.
Posterior a la descarga de la aplicacion movil, el potencial shopper debe indicar
algunos datos personales, como fecha de nacimiento, género, domicilio, entre
otras. Las funcionalidades mas importantes de la aplicacion pueden apreciarse
en las ilustraciones a continuacion:
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TIlustracidn 15: Perfil del shopper en la aplicacion Rocketpin.
Fuente: Aplicacion movil de Rocketpin.
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Ilustracion 17: Vistas de las misiones en la aplicacion Rocketpin.
Fuente: Aplicacion mévil de Rocketpin.

En la primera ilustracion, se muestra el perfil que genera la aplicacion una vez
gue el shopper ha ingresado sus datos personales. Rocketpin es una aplicacion
en la que a medida que se realicen mas misiones se pueden acumular mas
puntos de experiencia, lo cual permite a los shoppers acceder a misiones que
otorgan mayor remuneracion y/o beneficios. Los indicadores presentes en el
perfil permiten identificar el nivel del shopper (y, por ende, su compromiso
con la empresa), la experiencia que ha ganado en la semana y su porcentaje
de cumplimiento o Score. Esta ultima métrica corresponde a un indicador de
“confiabilidad”, es decir, si es que el shopper cumple a cabalidad con los
trabajos que se compromete. Para mejorar este indicador, los shoppers deben
ser responsables y cumplir con todas las misiones que reservan en los plazos
y estandares 6ptimos.

Las variables que la empresa analiza para la generacion de ese Score son las
siguientes:

a) Protocolo de presentacion: cumples a cabalidad con el protocolo de
saludo al momento de realizar tus misiones, independiente de la marca,
adecuas la comunicacion respetando el speach que te entrega Rocketpin,
saludas amablemente, utilizas un vocabulario respetuoso y formal.
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b) Calidad de fotografias: /as fotografias de tus misiones son de
excelente calidad no solo en cuanto a la resolucion de éstas, sino que
también te preocupas de tomarlas desde los angulos que te solicitamos,
respetando enfoques y planos abiertos.

c) Utilidad del comentario: /as observaciones generales que registras en
cada misién son coherentes con las respuestas que seleccionas en los
formularios, tienen relacion con el levantamiento de informacion que
estas realizando y son comentarios utiles que aportan valor a la marca.

d) Ortografia y redaccion: te preocupas de enviar tus misiones a proceso
de revision velando por la buena ortografia, ademas redactas tus
comentarios de manera clara y elocuente.

En la ilustracién 16, se indican algunas funcionalidades que tiene la aplicacién,
como la seccién de preguntas frecuentes, la “billetera”, donde los shopper
pueden ver la remuneracion que han acumulado y el historial de las misiones
que han realizado con su correspondiente estado de revisidn, que puede ser
Aprobado, Rechazado o En Espera.

La ilustracion 17 presenta las vistas de como se realizan las misiones en la
aplicacién, la primera muestra las misiones geolocalizadas en un mapa
tomando como referencia la ubicacién del shopper (por ende, son las misiones
mas cercanas), en la segunda vista se puede apreciar la descripcion de las
misiones cercanas, donde se sefala el nivel necesario para tomar la misién, el
pago y los puntos de experiencia que se otorgaran una vez aprobada.

7.2.Macroprocesos del negocio
Existen 3 procesos clave que debe llevar a cabo la empresa para que el negocio
opere de forma correcta y entregue su servicio con el estandar que lo
diferencia de la competencia. Estos son:

a) Capacitacion de los shoppers

b) Realizacion de la misién por parte de los shoppers

c) Revisién de la misidén por el area de control de calidad
Para comprender la situacion actual de la empresa y situar el problema
encontrado en el proceso de revisidn de misiones, es necesario tener claridad

respecto a la importancia del proceso en la operacion del negocio y saber como
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este se conecta con otros, por lo que se describira de manera general el
proceso de capacitacion y realizacién de misiones, para posteriormente poner
un mayor énfasis en el proceso a estudiar.

7.2.1.Capacitacion de shoppers

Para la mayoria de los servicios que provee Rocketpin, la informacion
levantada en terreno sera utilizada por un tercero, como, por ejemplo,
ejecutivos bancarios, por lo que es bastante probable que estos ultimos se
percaten si es que la informacidn provista por Rocketpin es errénea. Dado esto
es que, para mantener su imagen y estandar de servicio, Rocketpin debe
asegurar que sus shoppers estén correctamente capacitados y tengan los
conocimientos necesarios para cumplir con la calidad del servicio
comprometida.

En primer lugar, cuando un shopper descarga la aplicacién inicia en nivel O,
con 0 puntos de experiencia. Para comenzar a realizar misiones remuneradas,
todos los nuevos usuarios de la aplicacion de Rocketpin deben aprobar las
misiones de entrenamiento y subir de nivel. Lo anterior puede apreciarse en
las siguientes vistas de la aplicacién:
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Ilustracidon 18: Misiones de entrenamiento para los shoppers.
Fuente: Aplicacion movil de Rocketpin.
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La primera misidn que el shopper puede realizar cuando se une a la comunidad
corresponde al Entrenamiento 1, en la cual se explica el funcionamiento
general de la aplicacion, a que corresponden las misiones, el sistema de niveles
necesario para poder optar a mas misiones remuneradas y los estandares de
calidad que deben cumplir para que la misién éste aprobada. Para verificar que
el shopper ha internalizado toda esta informacidn, se realiza un cuestionario
de opcidn multiple de 4 preguntas, en las que el shopper debe conseguir que
todas estén correctas para su aprobacién. Si la misidn es rechazada, el shopper
puede optar a realizarla de nuevo hasta que consiga el puntaje perfecto. Las
preguntas realizadas en esta mision pueden apreciarse en la ilustracién 73 del
anexo de este informe.

Posterior a la aprobacion del Entrenamiento 1, el shopper debera realizar la
mision de Entrenamiento 2, para la cual debera leer una serie de instrucciones
que detallan los requisitos necesarios para pertenecer a la comunidad, como:
ser mayor de 18 anos, tener teléfono con datos méviles y contar con una
cuenta bancaria propia. Ademas, se detalla el pago de las remuneraciones
obtenidas por cada misidn, el que sera depositado en la cuenta del shopper en
las préximas 48 horas posteriores al cumplimiento de éstas. Para completar
esta misidon, el shopper debe responder 4 preguntas de seleccion multiple,
siguiendo la misma modalidad del Entrenamiento 1. Las preguntas realizadas
en esta mision pueden apreciarse en la ilustracion 74 del anexo de este
informe. Finalmente, los shopper deberan realizar la misién de entrenamiento
especializada para cada servicio de Rocketpin, en las que se detallan los pasos
gue deben seguir para la aprobacion de la misién y los estdndares minimos de
calidad que deben cumplir.

7.2.2.Realizacion de misiones

Las misiones remuneradas, las cuales corresponden a brindar el servicio de
levantamiento de informacién en terreno, pueden empezar a realizarse a partir
del nivel 1 (al cual se accede con 1.000 puntos de experiencia), habiendo
completado previamente las misiones de capacitacion. Para realizar una misién
de verificacidn domiciliaria (servicio en el que se enfocard esta memoria), en
primer lugar, debe buscarse en el mapa de la aplicacion la ubicacién de esta o
acceder a misiones que no estan georreferenciadas.

Luego el shopper debe reservar la mision, lo cual le da un plazo de 3 horas
para completarla. Si este no completa la misidn dentro del plazo, esta sera
rechazada y se liberard para otros usuarios. Para que el shopper pueda
comenzar a realizar la misién, debera estar a menos de 200 metros para
aquellas que estan geolocalizadas, para las otras el shopper debera indicar el
punto de inicio.
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La verificacion de domicilio consiste basicamente en una visita donde el
shopper debe presentarse cordialmente indicando que viene de parte de
Rocketpin, donde posteriormente debera corroborar que cierta persona vive
en el domicilio expuesto en la misién. Por lo tanto, la Unica informacion con la
que cuenta el shopper corresponde al hombre de la persona a verificar y la
direccion donde ésta vive. Es importante que el shopper tenga claridad de que
la visita es algo que la persona a verificar espera, ya que significa que esta
solicitando una apertura de cuenta, un producto bancario o algo similar. Es por
esto que, el shopper no deberia tener ningln inconveniente al momento de
realizar la visita domiciliaria.

Una vez que el shopper este a menos de 200 metros de la misién o que indique
su inicio en la aplicacién, se empezara a grabar un audio automaticamente, el
cual permite a Rocketpin verificar el correcto desempeno del shopper.
Posteriormente, la primera tarea del usuario sera presentarse con su nombre
y mostrar la credencial digital presente en la aplicacién. Es posible que el
shopper se enfrente a cualquiera de las siguientes situaciones:

1. Que lo reciba la misma persona que se requiere verificar.
2. Que lo reciba algun familiar, empleada o conserje del edificio.
3. Que nadie conteste al llegar al domicilio.

4. Que haya una persona en el domicilio, pero que no quiera entregar
informacion.

En los primeros dos casos, el shopper debera indicar en sus respuestas la
persona que lo recibidé y corroborar si la persona a verificar vive o no en el
domicilio, sacar dos fotografias de la fachada de la casa, edificio o sector de
conserjeria. Ademas, el shopper debera indicar en sus respuestas acerca de la
vivienda, el color de la fachada, cantidad de pisos y deslinde. En los ultimos
dos casos, el shopper debera indicar la situacién sucedida en los comentarios
y finalizar la mision.

7.2.3.Revision de misiones
Este proceso comienza una vez que el formulario de la mision es llenado por
el shopper esperando su aprobacion o rechazo. Un ejemplo del formulario a

revisar por el digitador puede apreciarse en la ilustracion 75 del anexo de este
informe.
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La revisidn de misiones es realizada por 3 digitadores, bajo la supervisién del
jefe de area. Esta labor es primordial para la operacidon del negocio, puesto
gue se verifica que la informacidon entregada por los shopper es fidedigna, ya
gue de no serlo la empresa pierde prestigio y estda sujeta a multas por
incumplimiento de contrato.

Existen 6 puntos que el digitador debe revisar a la hora de aprobar o rechazar
una mision, los cuales se mencionan a continuacion:

a) Audio: el audio debera ser revisado obligatoriamente en los siguientes
Casos:

e No hay nadie en el domicilio ni alrededores.
e El nombre de la persona a verificar es invalido.
e El shopper es nuevo (ha realizado pocas misiones).
e El audio tiene poca duracién (menor a 1 minuto).
La mision sera rechazada por el audio dado los siguientes motivos:

e No se evidencia interaccién con el informante (persona que atiende al
shopper en el domicilio).

e No se evidencia que el shopper tenga intencidn de encontrar al cliente
(no se escucha un “Ald/Hola”, no se pregunta a los vecinos, etc.).

e No sigue el protocolo de presentacion.

b) Fotos: las fotos deberan revisarse en todos los casos. El digitador debera
rechazar la misién por fotos dado los siguientes motivos:

e Foto borrosa.

e Sin numeracion (o sin la explicacién pertinente en el comentario).

e Foto con mal angulo.
c) Comentario: los comentarios deberan revisarse en todos los casos. El
digitador debe corregir el comentario solo si es que existen faltas ortograficas
leves. El digitador debera rechazar la mision por el comentario dado los

siguientes motivos:
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e Falta de ortografia grosera.

e Comentario no atingente a la mision (ejemplo: se quedd congelada la
aplicacion, la mision queda lejos del hogar del shopper, etc.).

¢ Comentario inconsistente con las respuestas.

d) Ubicacion PIN: la ubicacion debera ser revisada obligatoriamente en los
siguientes casos:

e No existe la direccion: El digitador debera revisar en el mapa si es que
existe realmente.

e Fotos sin numeracion: El digitador debera revisar la numeracién mas
cercana en el mapa.

e Si es que la distancia entre los pines de inicio y fin de la misidn estan
muy alejados entre si.

La mision debera rechazarse dado los siguientes motivos:
e Si el domicilio no posee numeracién o algun otro error de direccién.

e) Tiempo de duracion: existe una alta correlacién entre misiones de baja
duracién con fraudes de informacién. Dado esto es que el digitador debera
rechazar la mision si es que ésta es excesivamente corta (dura menos de un
minuto).

f) Consistencia de respuestas: la consistencia debe existir a nivel de
respuestas-fotos (color de la casa, cantidad de pisos, etc.) y combinacién de
respuestas. Estas Ultimas son las mas importantes, ya que no puede haber
inconsistencias en la informacién.

El digitador debera rechazar la misidn por errores en las respuestas, dado los
siguientes motivos:

e Nombre del informante: si la persona que atiende al shopper en el
domicilio no se identifica con su nombre y apellido, la verificacién no es
valida. En ese caso la pregunta “éHabia alguien en el domicilio?” debe
responderse con la alternativa “"No, ni en el domicilio ni en alrededores”
y dejar la observacién en el comentario.
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Control de Calidad de las misiones

Digitador

Mision a
revisar

e Error de direccién: Si se logra dar con el cliente, pero la direccidon
entregada es incorrecta (por ejemplo, Monjitas 550 pero el cliente vive
en Monjitas 551), la verificacion de domicilio no es valida y se procede
igual que en el caso anterior.

El detalle del proceso puede apreciarse de manera grafica mediante la
metodologia BPMN presentada a continuacion:
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Ilustracién 19: Diagrama BPMN de la situacion actual del proceso de revision.
Fuente: Elaboracién Propia.

7.3.Descripcion de la situacion actual del negocio

Para describir la situacién en la que se encuentra Rocketpin, se estudiara la
operacion del negocio en la ventana de tiempo comprendida entre enero y

diciembre de 2019.

En ese periodo de tiempo, se realizaron un total de 536.444 verificaciones
domiciliarias, donde 485.020 fueron aprobadas (90,4% del total) y 51.424
fueron rechazadas (9,6% del total). Estas misiones fueron realizadas por
1.297 shoppers diferentes, donde en promedio cada uno realizé 413,60
misiones en el aflo. En el grafico a continuacion se puede apreciar la cantidad
de misiones realizadas mensualmente en el periodo de analisis:
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Tlustracion 20: Grafico de barra de la cantidad de misiones realizadas por mes.
Fuente: Elaboracién Propia.

Los peaks alcanzados se encuentran en los meses de junio y julio, con un total
aproximado de 54.350 misiones, siendo el promedio de misiones realizadas
por mes igual a 40.385.

El promedio de la remuneracion por misién para el periodo de analisis
corresponde a $1.101,79, por lo cual se puede extrapolar esta cifra para
determinar el gasto mensual en el que ha incurrido Rocketpin en términos de
pago a shoppers, lo cual puede apreciarse en el siguiente grafico:
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Ilustracidon 21: Grafico de barra del gasto mensual en pago a shoppers.
Fuente: Elaboracién Propia.

De este ultimo se desprende que los meses de mayor gasto corresponden a
junio y julio. El gasto total en pago a shoppers para el periodo de analisis
asciende a $ 475.016.850. Rocketpin margina aproximadamente el 30% de la
remuneracion realizada a los shoppers, por lo que en promedio obtienen un
total de $1.573,99 por mision.

Los ingresos mensuales que obtuvo Rocketpin, solo considerando el servicio
de verificaciones domiciliarias, puede apreciarse en el siguiente grafico:
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TIlustracién 22: Grafico de barra de los ingresos mensuales de Rocketpin.
Fuente: Elaboracion Propia.

Los ingresos de Rocketpin para el servicio de verificaciones domiciliarias en el
ano 2019 fueron de $678.596.500. Esto indicaria que el beneficio de la
organizacion, considerando solamente los costos variables provenientes del
pago a shoppers, seria de $203.579.650 (aproximadamente un 30% del total).

Dado el nivel de facturacion de la empresa y que la cantidad de empleados
segun la planilla es igual a 25, Rocketpin seria clasificada como una empresa
de pequefio tamafo, ya que estaria compuesta por entre 6 a 50 trabajadores,
y/0 su volumen de ventas oscila entre 2.401 a 25.000 U.F anuales [17].

7.4.Analisis del proceso de revision
Como se menciond en la seccion 7.2, el proceso de revisién de misiones para

el servicio de verificacion domiciliaria sigue una serie de exhaustivos pasos
gue deben realizarse a cabalidad para aprobar o rechazar una misién. Para ello
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Rocketpin cuenta con 3 digitadores y 1 jefe de area, encargado de supervisar
el correcto funcionamiento del proceso.

De la ilustracion 8 en la seccion 3, puede apreciarse que en promedio los
digitadores revisan 450 misiones diarias, no pudiendo alcanzar la meta
observada de 800 misiones. Para comprender el porqué de esta situacion, se
procedid a medir los tiempos que demoraba un digitador en revisar sus
misiones. Se realizé la medicidon del tiempo para un total de 150 misiones, lo
cual puede verificarse en la ilustracién 76 del anexo de este informe.

La distribucion de los tiempos de revisién puede apreciarse en la siguiente
ilustracioén:

Distribucién de los tiempos de revision para 150 misiones

Tiempao

30

5

20

Frecuencia

10

40 &0 80 100 120 140 160 180
Tiempo de Revision [s]

TIlustracion 23: Grafico de distribucion de los tiempos de revisién de misiones.
Fuente: Elaboracion Propia.

De la ilustracién anterior, puede apreciarse que los tiempos de revisidon se
asemejan a una campana de Gauss, por lo que podria decirse que distribuyen
como una normal. El tiempo promedio de revision es de aproximadamente
100,92 [s] (o 1 minuto y 40 segundos) con una desviacion estandar de 80 [s].
Que la desviacidon estandar sea casi idéntica al promedio de la distribucion,
sugiere que existe alta variabilidad en este proceso, lo cual explica que existan
misiones que se revisan en 31 segundos y otras en 3 minutos.
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Tomando el promedio del tiempo de revisidn, para cumplir con la meta de 800
misiones, los digitadores deberian trabajar aproximadamente 22,2 horas
diarias, lo cual excede con creces su jornada laboral de 9:30 a 19:00 horas.
De hecho, en base a estos resultados, a los digitadores les tomaria
aproximadamente 12,5 horas revisar las 450 misiones que corresponden a su
rendimiento promedio diario. Dada esta informacidn, se procedi6 a entrevistar
a los digitadores del area, con el fin de consultarles acerca de la situacion,
sobre la estandarizacidon del proceso y sus condiciones laborales.

Los digitadores sefialan que, si bien existe una rubrica de pasos que deben
seguir para revisar correctamente una misién, en muchos casos utilizan su
intuicion para acelerar el proceso de revisidon, ya que de hacerlo de forma tan
rigurosa no podrian siquiera cumplir con el minimo diario solicitado. Ademas,
sefialan que en muchos casos no alcanzan a terminar con la cuota de misiones
a revisar en su jornada laboral, por lo que tienen que completar este trabajo
en sus hogares y en tiempos que deberian destinarse al ocio/descanso.

La intuicion en la que se basan para revisar las misiones de forma mas
expedita consiste en ser menos rigurosos con aquellos shoppers que tienen
buen desempeno. Esto pueden realizarlo dado que recuerdan a los shoppers
gue cumplen con los estandares fijados, sin embargo, esta informacion no se
presenta en el formulario que los digitadores revisan. Otro factor que utilizan
corresponde a la distancia entre la ubicacion inicial y final de la misién, ya que
esto podria indicar que el shopper falsifico su ubicacién o que no llegé a la
direcciéon geolocalizada en la aplicacién. Lo anterior también se realiza de
forma visual e intuitiva, ya que el formulario no incluye esta distancia. Ademas,
para facilitar su labor, los digitadores analizan el tiempo que le toma al shopper
realizar la misién y la duraciéon del audio, sin embargo, no tienen una idea
clara del rango normal en el que estos indicadores deberian moverse.

Respecto a su remuneracioén, los digitadores declaran que ganan un sueldo de
$400.000 brutos y el jefe de area un total de $550.000, por lo que anualmente
el proceso de revisidén en términos de planilla cuesta a Rocketpin $21.000.000
(aproximadamente un 3,09% del total de ingresos en verificaciones
domiciliaras). Este monto podria reducirse si es que se redisefa y/o
automatiza el proceso, puesto que Rocketpin no deberia revisar el 100% de
las misiones, lo cual permitiria reducir al personal y/o incluirlos en otras areas.

Dado todo lo anterior, se extrae que el proceso de revisién de misiones no esta
estandarizado, no aprovecha la informacidon generada por los shoppers ni las
misiones y ademas genera complicaciones a los digitadores. Es por esto que,
se hace evidente la necesidad de redisenar el proceso para mantener los
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estandares de calidad y poder aumentar el volumen de misiones realizadas y
revisadas, buscando optimizar los costos y tiempos en los que se incurre.

7.5.Seleccion de la variable critica

Para todo proyecto de rediseno de procesos es necesario enfocar los esfuerzos
de cambio, por lo que segun la metodologia expuesta por Juan Bravo [9, p.
56], se debe priorizar la seleccion de solo un indicador para efectos de
evaluacién. En el caso del proceso de revisidon de misiones, el indicador que se
medira para evaluar el redisefio sera el tiempo de revisién para el flujo diario
de 800 misiones.

Este indicador en la actualidad es igual a 22,2 horas, considerando que en
promedio un digitador se demora 1 minuto y 40 segundos en revisar una
mision. Posterior a la definicion de la variable critica, se hace necesario definir
la meta o valor deseado al cual se quiere llegar, lo cual puede realizarse desde
distintos enfoques.

La meta propuesta para el redisefio consiste en que el tiempo de revision
disminuya por lo menos para que los digitadores logren cumplir la meta de
800 misiones en su jornada laboral diaria, lo cual quiere decir que se espera
gue el valor de la variable critica disminuya de 22,2 a 9,5 horas, lo que
representa una reducciéon de un 53%.

8.ANALISIS DE LAS BASES DE DATOS

El analisis exploratorio de datos es una forma de analizar informacion definido
por John W. Tukey, el cual corresponde al tratamiento estadistico al que se
someten las muestras recogidas durante un proceso de investigacién en
cualquier campo cientifico. Para mayor rapidez y precisién, generalmente todo
este proceso suele realizarse por medios informaticos [18]. En este caso, todo
el andlisis exploratorio de datos se realizd utilizando el lenguaje de
programacion Python y el visualizador Jupyter Notebook.

Rocketpin cuenta con multiples bases de datos con informacién relativa a las
misiones y shoppers, con lo cual se puede generar un entendimiento mas
riguroso del proceso de revisién, caracterizar a los usuarios de la aplicacién y
su comportamiento. Ademas, el andlisis sera Uutil para identificar qué
caracteristicas poseen los shoppers y misiones que son mas influyentes en la
aprobacién y rechazo de estas ultimas.
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8.1.Clasificacion de motivos de rechazo

Para entender cudles son las principales observaciones que realizan los
digitadores al momento de rechazar una misién, se procedié a analizar una
base de datos entregada por Rocketpin, la cual poseia el motivo de rechazo de
1.092 misiones desaprobadas. Las variables existentes en la base de datos se
pueden apreciar a continuacion:

id_mision Llave Unica que identifica la mision
mail_shopper Email del shopper
motivo Observacion del porqué del rechazo entregada por el digitador

Ilustracién 24: Descripcién de las variables en la base de datos de motivos de rechazo.
Fuente: Elaboracién Propia.

El problema encontrado en esta base de datos es que no existe una
estandarizacion de los motivos de rechazo indicados por los digitadores. De
hecho, al analizar las distintas observaciones realizadas, existen 701 motivos
diferentes para las 1.092 misiones, lo cual no permite visualizar de forma clara
por qué se rechazan las misiones. Ademas, esta situacidon no se condice con
los motivos de rechazo que se les indican a los digitadores (que corresponden
a: fotos, audios, ubicacién PIN, comentarios, respuestas y duracién de la
mision), lo que puede deberse a una desorganizacién o a la falta de supervision
en esta labor.

El problema anterior puede ejemplificarse al considerar observaciones de
rechazo distintas, que podrian ser agrupadas en una misma categoria:
“formulario mal llenado no se obtiene apellido de informante”, “formulario mal
llenado no se obtiene nombre de informante”, “"no se obtiene datos del
informante”, “"no se indica nombre de cliente a verificar”, entre otras. Dado
esto, se procedid a agrupar en categorias generales, todas las observaciones
entregadas por los digitadores, para de esta forma identificar los principales
motivos de rechazo.

De este proceso, se generaron 13 categorias de rechazo distintas, las que se
listan a continuacion:
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SIN NUMERACION 152 14%

NO CORRESPONDE A LA COMUNA 149 14%
FORMULARIO MAL COMPLETADO 141 13%
PIN FINALNO CORRESPONDE 138 13%

SI EXISTE DIRECCION 126 12%
AUDIO NO DEMUESTRA INTERACCION 84 8%
FALTAN DATOS INFORMANTE 83 8%
SECTOR PELIGROSO 68 6%
SECTOR FUERA DE COBERTURA 62 6%
FOTOGRAFIANO CORRESPONDE 27 2%
HORARIO RESTRINGIDO 21 2%
COMENTARIO NO CONSISTENTE 21 2%
CONDOMINIO CERRADO 20 2%

Ilustracién 25: Categorizacion de los motivos de rechazo de las misiones.
Fuente: Elaboracién Propia.

Dentro de los principales motivos de rechazo se encuentran las misiones en
las que los shoppers no envian la foto de la numeracion del domicilio y aquellas
en las que la direccion indicada no correspondia a la geolocalizacion. Dentro
de los motivos que indican una falta de capacitacién y/o experiencia del
shopper se destacan: formulario mal completado, comentario no consistente,
faltan datos del informante, fotografia no corresponde y formulario mal
completado. Otro de los motivos de rechazo mas frecuentes corresponde a
que el PIN final no se adecua a la geolocalizacidn, lo cual indica que la ubicacién
final estd a mas de 200 metros del lugar donde deberia.

Este anadlisis permite generar insights iniciales respecto a las variables que
podrian tener una mayor relacion con la aprobacion y/o rechazo de las
misiones como, por ejemplo: experiencia del shopper, misiones realizadas,
porcentaje de misiones aprobadas, distancia entre los pines, entre otras.

8.2.Analisis exploratorio de la base de misiones
Para este andlisis se considerard una ventana de analisis entre enero y

diciembre de 2019. La base de datos de misiones posee las siguientes
variables, cuya descripcidn puede apreciarse a continuacion:
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id Llave unica que identifica Ia mision 0 536.444 0,00% object

location Coordenadas de la ubicacion donde el shopper inicia la mision 0 536.444 0,00% object
end_coords Coordenadas de la ubicacion donde el shopper termina la mision 47.227  489.217 8,80% object
headquarter_street Direccion de la mision 1 536.444 0,00% object
headquarter_location Coordenadas de la geolocalizacién de la mision 1 536.443 0,00% object
shopper_email Email del shopper 44422  492.022 8,30% object
approver_id Llave que identifica al digitador 0 536.444 0,00% int64
approver_email Email del digitador 50.958  485.486 9,50% object
commune Comuna donde se realiza la mision 1 536.443 0,00% object
country Pafs donde se realiza la misién 1 536.443 0,00% object
rut Rut del shopper 3 536.441 0,00% object
campain_id Llave que identifica la campafia de verificacion domiciliaria 0 536.444 0,00% int64
created_at Fechay hora en la que se creo la mision 0 536.444 0,00% object
completed_date_time Fechay hora en Ia que se completo la mision 45179  491.265 8,40% object
started_date_time Fecha y hora en la que comenzd la mision 45.657  490.787 8,50% object
taken_at Fechay hora en la que el shopper tomo la mision 20.651 515.793 3,80% object
approved_at Fecha y hora en la que se aprobd la mision 50.958 485.486 9,50% object
disapproved_at Fechay hora en la que se rechazd la mision 485.682 50.762 90,50%  object
state Estado de la misidn 0 536.444 0,00% object
amount Pago realizado al shopper por la mision 0 536.444 0,00%  float64
company_id Llave que identifica a la compafiia que contrato a Rocketpin 28.291 508.153 5,30% floate4
company_name Nombre de la compafiia 28.291 508.153 5,30% object

Ilustracidon 26: Descripcidon de las variables de la base de misiones.
Fuente: Elaboraciéon propia.

De la tabla, puede apreciarse que la base de datos cuenta con un total de
536.444 observaciones y 22 variables. Respecto a la calidad de la informacion
expuesta, se observa que la mayoria de las variables tiene menos de un 10%
de valores nulos, a excepcion de “disapproved_at”, lo cual se debe a que solo
el 9,6% de las misiones totales fueron desaprobadas.

El tratamiento de los valores nulos depende del origen de la falta de
informacion, la cual puede ser Missing Completely at Random (MCAR), Missing
at Random (MAR) o Missing Not at Random (MNAR) [19]. El primer caso indica
gue el hecho de que falte una observaciéon no esta relacionado con el o los
valores faltantes ni con los existentes (o que cualquier valor tiene la misma
probabilidad de faltar que algun otro). Por ejemplo, una falla ocasional que
impide hacer una medicién o el olvido ocasional en registrar un dato. El
segundo caso corresponde a que una o varias caracteristicas registradas
pueden explicar la distribucién de datos faltantes (también llamado falta de
datos manejable). Por ejemplo: el nivel de respuestas faltantes en una
encuesta estd relacionado con el nivel socioecondmico o el numero de
pacientes con un electrocardiograma preoperatorio esta relacionado con la
edad de los pacientes. El ultimo caso y el mas dificil de tratar corresponde a
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cuando los datos faltantes probablemente dependen o estén relacionados con
datos no observados. Por ejemplo, que un hombre no conteste una encuesta
sobre depresion debido a su nivel de depresion [20]. Para el caso estudiado
se podria decir que la falta de datos corresponde al tipo MAR, ya que los valores
nulos pueden explicarse completamente por medio de otras variables
registradas (como el caso de “dissaproved_at” y “approved_at”). Para los
casos MCAR y MAR se dice que la falta de datos es ignorable y no es necesario
un tratamiento especifico, dependiendo de la cantidad de estos valores [21].

La tolerancia aceptable para el porcentaje de valores nulos que puede poseer
una variable, segun se indica en la literatura, deberia encontrarse en un rango
de entre 1-10% del total [22]. De no ser asi, existen multiples métodos para
el tratamiento de la data faltante, como reemplazar estas observaciones con
el promedio de las demas, por la observacion mas frecuente y/o métodos mas
complejos, como KNN (k-nearest neighbors) e imputacion multivariada. Dado
todo lo anterior, se procedi® simplemente a eliminar la variable
“dissaproved_at” y trabajar con los datos en bruto. Respecto a la clase a la
que pertenece cada variable, se sefiala la descripcion de cada una en la
ilustracién a continuacion:

El tipo de dato mas general. Se les asigna a columnas que tengan texto y

object string 2
valores numericos.
; ) Caracteres numéricos. El 64 corresponde a la cantidad de numeros
int64 int ;. , .
digitos maximo que puede tener.
float64 float Caracteres numeéricos con decimales
datetime64 N/A Datos del tipo fecha y hora

Tlustracién 27: Descripcidon de los tipos de datos en Python [23].
Fuente: Elaboraciéon propia.

Para el caso a estudiar, se cargd la base de datos en Jupyter Notebook usando
la libreria Pandas (una de las mas utilizadas para la manipulacion y analisis de
datos), lo cual explica el tipo de las variables en la ilustracion 27. El primer
tratamiento realizado, correspondié a transformar las variables que poseian la
clase incorrecta, como el caso de aquellas terminadas en “_at” y “datetime”,
las cuales deberian ser del tipo datetime64 en vez de object, ya que, de no
hacerlo no se podria trabajar con las fechas y horas. Esto se realizé utilizando
la libreria “datetime” de Python, la que permite transformar datos del tipo
texto a fecha.

En base a este trabajo, se pudieron generar nuevas variables a partir de las
modificadas, las cuales corresponden a tiempos entre las acciones que debe
realizar un shopper para completar una misién. Para trabajar las variables que
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contienen coordenadas (“location”, “end_coords” y “headquarter_location”),
fue necesario separarlas en dos para obtener la latitud y longitud, ya que
estaban organizadas de la forma: (LAT, LONG). Para determinar la distancia
entre 2 puntos geograficos, es necesario utilizar la formula del Haversine [24]:

R = Radio de laTierra = 6.371 [km]

., (ALat . . ., (ALong
a = sin (T) + cos(Latitud,) * cos(Latitud,) = sin (T)

c=2xaxtan2(Va,V1 — a)
Distancia = R * ¢ [km]

Es importante destacar que la base de datos de misiones no posee ninguna
variable que permita determinar la experiencia de los shoppers, lo cual segun
se vio en la seccidon 8.1, es fundamental a la hora de explicar los rechazos de
las misiones. Es por esto, que se generaron dos variables que incorporaran
esta informacion, las que corresponden a la cantidad de misiones realizadas
por los shoppers en los Ultimos 3 meses y su tasa de aprobacion en ese
periodo. La intuicidon del porque se consideran los Ultimos 3 meses y no toda
la ventana de andlisis, se debe a que de esta forma se da mayor peso a la
actividad reciente, ya que seguramente un shopper que realizd una misién
hace poco tenga menor probabilidad de equivocarse que otro que realizd la
misma mision hace mucho tiempo atras (el primero estara mas actualizado
sobre la realizacién del servicio). El objetivo de trabajar los datos consiste en
facilitar su manipulacion y en este caso, permitié generar nuevas variables a
partir de las modificadas, las cuales pueden apreciarse a continuacion:

LAT_ini Latitud del punto donde se inicia la mision 0 536.444 0% floatb4
LONG_ini Longitud del punto donde se inicia la mision 0 536.444 0% floatb4
LAT_fin Latitud del punto donde se finaliza la mision 47.227 489.217 9% floate4
LONG_fin Longitud del punto donde se finaliza la mision 47.227 489.217 9% floatb4
LAT_headquarter Latitud de la geolocalizacién de la mision 1 536.443 0% float64
LONG_headquarter Longitud de |a geolocalizacion de la misién 1 536.443 0% float64
distancia Distancia entre el punto final e inicial de Ia mision 47.227 489.217 9% floatb4
distancia_headquarter Distancia entre el punto final y su geolocalizacion 47.228 489.216 9% floatb4
t_started_vs_completed Tiempo entre que comienza la misién y se completa 45.749 490.695 9% floate4
t_taken_vs_completed Tiempo entre que comienza la mision y se toma 47.194 489.250 9% floatb4
t_taken_vs_started Tiempo entre que se toma la misién y se comienza 47.755 488.689 9% floatb4
approved_mean Tasa de aprobacion de misiones en los ultimos 3 meses 129.043 407.401 24% float64
approved_count Cantidad de misiones realizadas en los ultimos 3 meses 129.043 407.401 24% floatb4
Approved Dummy que toma el valor 1 si la mision estd aprobada, 0 sino 0 536.444 0% Int64
Dissaproved Dummy que toma el valor 1 si la mision esta desaprobada, 0 sino 0 536.444 0% Int64

Ilustracidon 28: Variables creadas a partir de la base de misiones.
Fuente: Elaboracién Propia.
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Una vez generadas las variables necesarias para caracterizar el
comportamiento que poseen las misiones, se procedid a generar graficos
descriptivos, los cuales permiten representar graficamente los datos vy
visualizar tendencias y anomalias. En el siguiente grafico se pueden apreciar
las 10 principales comunas donde se realizan las misiones de verificacion
domiciliaria:

Top 10 comunas donde se realizan misiones

Puente Alto Santiago
Puente Alta
Providencia
La Florida
Antofagasta
Rancagua
Valparaiso
Alto Hospicio
Los Angeles
Hufica

Santiago

Providencia

Hufioa
La Florida

Los Angeles

Antofagasta
Alto Hospicio

Rancagua

Valparaiso

TIlustracidon 29: Comunas donde mas se realizan misiones de verificacion domiciliaria.
Fuente: Elaboracion Propia.

De este, se destaca que las principales comunas corresponden a la regién
metropolitana, destacandose Santiago, Puente Alto y Providencia. Dentro de
los principales clientes de Rocketpin que solicitan verificaciones domiciliarias
se encuentran: Hites, Banco Santander, Scotiabank, Cencosud, La Polar y
Banco Security. Se destaca que la mayoria de estos clientes tienen presencia
en el sector bancario, lo cual es esperable dado que el servicio de verificacidon
domiciliaria generalmente se solicita para los préstamos crediticios.

Lo anterior, puede apreciarse en la ilustracién 30 y es importante destacar que
el intermediario de estas empresas frente a Rocketpin corresponde a EQUIFAX.
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Frecuencia
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Principales clientes de verificaciones domiciliarias
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68044
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35412

T704 4819

Hites Banco Santander Scotiabank Chile Cencosud La Polar Banco Security

Ilustracion 30: Frecuencia de las verificaciones realizadas por cliente.
Fuente: Elaboracién Propia.

Al analizar la distribucion del pago por misidn realizado a los shoppers, se
puede notar que es bastante homogéneo, encontrandose el 75% de los valores
entre $800 y $1.500, lo cual puede apreciarse en la ilustracion 31:

Distribucién del pago a shoppers

' N R B e e = S
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Pago

Tlustracion 31: Boxplot del pago a shoppers.
Fuente: Elaboracién Propia.
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Respecto a las nuevas variables generadas, se estudi®é como éstas se
relacionaban con la aprobacién de las misiones, para lo cual se usara el
coeficiente de correlacion de Pearson. La ecuacion que define este indicador
se presenta a continuacion:

_ Oy
Py = 9.0,

0, = Covarianza entre lavariable X eY

0, = Desviacion estandar de la variable X

Gy = Desviacion estiandar de la variable Y

La correlacidn es en esencia una medida normalizada de asociacion o
covariacion lineal entre dos variables. Sin embargo, es importante hacer notar
gue esta covariacidn no necesariamente implica causalidad, ya que la
correlacién puede ser fortuita. Un ejemplo tipico de este Ultimo caso
corresponde a la alta correlacidn encontrada entre el aumento en la
temperatura global y la disminucion del nimero de piratas. Estas variables no
tienen ninguna relacién causal y su alta correlacion se explica por medio de
una tercera variable, que corresponde simplemente al paso del tiempo. Es por
esto que, el analisis de correlacidn debe ser complementado por otros
procedimientos para validar sus resultados.

El coeficiente de correlacién de Pearson puede variar entre -1 y 1, indicando
correlaciones perfectas, negativa y positiva respectivamente. Una correlacién
con un valor igual a 0, indica que no existe relacién lineal entre las variables
[25].
El tamafo de la correlacidon puede interpretarse de la siguiente forma:

e Correlacion baja: p < 0,3|

e Correlacidon mediana: |0,3| < p <0,5|

e Correlacion alta o fuerte: p > |0,5|
En base a lo anterior, se procedid a generar un correlograma que permitiera

cuantificar el grado de relacion existente entre las variables, el cual puede
apreciarse a continuacion:
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Correlograma de las variables de la base de misiones
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Ilustracion 32: Correlacidon entre las variables de la base de datos de misiones.
Fuente: Elaboracion Propia.

Del correlagrama, se aprecia que todas las variables estudiadas poseen una
baja correlacién con respecto a “approved”, la cual indica si la misién fue
aprobada o no. Es por esto que, para analisis posteriores solo se consideraran
aquellas variables cuya correlacidn sea comparativamente mas alta. Estas
variables corresponden a: “amount”, “distancia”, “t_started_vs_completed”,
“t_taken_vs_completed”, “approved_mean” y “approved_count”.

8.3.Analisis exploratorio de la base de shoppers

Para este analisis se considerd a 1.293 shoppers que habian realizado parte
de las 536.444 misiones expuestas anteriormente, utilizando la misma
ventana de analisis (enero a diciembre 2019). Si bien la totalidad de las
misiones fueron realizadas por 1.297 shoppers, los 4 restantes poseen poca
informacion debido a gestiones deficientes de la informaciéon por parte de
Rocketpin (no se guardé su informacidn inicial, problemas en el servidor de la
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pagina, entre otros). La falta de informacidén puede considerarse totalmente
aleatoria (MCAR), ya que en ningun caso se debe a comportamientos o
caracteristicas particulares de los shoppers, por lo cual el analisis no se veria
sesgado. La base de datos de shoppers posee las siguientes variables, cuya
descripcidn se presenta a continuacion:

shopper_email Email del shopper 0 1.293 0% object
id shopper Llave Unica que identifica al shopper 0 1.293 0% inted
Calificaciones Promedio de calificaciones del shopper en la ventana de analisis 899 394 70% floate4d
Score Score del shapper 0 1.293 0% floated
Cantidad_Misiones Cantidad de misiones realizadas en la ventana de analisis 0 1.293 0% inte4
nombre Nombre del shopper 1 1.292 0% object
apellido Apellido del shopper 168 1.125 13% object
Sexo Género del shopper 17 1.276 1% object
fecha nacimiento Fecha de nacimiento del shopper 100 1.193 8% object
fecha ingreso Fecha en la que se registrd el shopper en Rocketpin 0 1.293 0% object
fecha confirmacinnn Fecha de confirmacidn del registro del shopper 3 1.290 0% object
Comuna Comuna donde vive el shopper 0 1.293 0% object

Ilustracion 33: Descripcion de las variables en la base de datos de shoppers.
Fuente: Elaboracién Propia.

De la tabla anterior, se aprecia que la cantidad de valores nulos es despreciable
para la mayoria de las variables, a excepcidon de “Calificaciones”. Esta variable
corresponde al promedio de la puntacion que recibe el shopper por sus
misiones, la cual puede variar entre 1 a 5. Generalmente, las misiones son
aprobadas cuando la calificacion otorgada por el digitador es mayor a 3, y
rechazadas en el caso contrario. La falta de informacidén se debe a que esta
politica de asignar puntuaciones a las misiones es relativamente nueva, y se
cred como una forma de calificar a los shoppers para dar mayor importancia a
aquellos con buen rendimiento. Otra variable importante que explicar
corresponde al “Score”, la que indica el porcentaje de cumplimiento o
confiabilidad del shopper desde que forma parte de la comunidad Rocketpin.

Teniendo un conocimiento general de la base, se estudia la creacion de nuevas
variables a partir de las existentes. En primer lugar, se modificaron aquellas
variables relativas a fechas para que tuvieran la clase “datetime64”, las que
corresponden a: “fecha nacimiento”, “fecha ingreso” y “fecha confirmacinnn”.
Posteriormente, utilizando como fecha de referencia el 31 de diciembre de
2019, se generaron variables que segun la seccion 8.2, podrian estar
correlacionadas con el rechazo o aprobacion de misiones como, por ejemplo:
edad y experiencia del shopper. Estas se crearon calculando la diferencia entre
la fecha de referencia y la fecha de nacimiento e ingreso del shopper a
Rocketpin. Todas las variables nuevas pueden apreciarse en la siguiente
ilustracion:
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edad Edad del shopper 100 1.193 8% float64

experiencia Experiencia en dias del shopper en Rocketpin 3 1.290 0% int64
female Dummy que toma el valor 1 si el shopper es hombre, 0 sino 17 1.276 1% float64
male Dummy que toma el valor 1 si el shopper es mujer, 0 sino 17 1.276 1% float64

Ilustracién 34: Variables creadas a partir de la base de shoppers.
Fuente: Elaboracién Propia.

Con respecto a la edad de los shoppers, cerca del 50% tiene entre 20 y 35
afos, lo cual puede apreciarse en la siguiente ilustracion:

Distribucion edad shoppers

250

200

=
)
=

Frecuencia

100

15-20 20-25 25-30 30-35 35-40 40-45 45-50 50-55 55-60 60-65 65-70
Rango de edad

TIlustracién 35: Distribucion de la edad de los shoppers.
Fuente: Elaboracién Propia.

Esto sugiere que la aplicacidn de Rocketpin es mayoritariamente ocupada por
un publico joven. El promedio de edad de los shoppers es de 32,65 anos y la
desviacion estandar de la distribucién es de 8,8 afios, lo cual indica baja
dispersién en esta variable (el boxplot de la edad sin considerar rangos puede
apreciase en la ilustracion 77 del anexo de este informe). En cambio, la
experiencia de los shoppers es bastante heterogénea, ya que el promedio de

la distribucidon es de 413,77 dias y su desviacién estandar es de 277, por lo

- - - - 7 - 6 -
que el coeficiente de variacion es igual a 67% (C,,=;, con @ igual a la

desviacién estandar y u igual al promedio de la distribucién). Esto puede
apreciarse en el grafico a continuacién:
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Distribucién experiencia de los shoppers

HEEHE B 4 + ++

200 100 600 800 1000 1200 1400 1600
Experiencia [dias]

Ilustracion 36: Distribucion de la experiencia de los shoppers.
Fuente: Elaboracién Propia.

El 75% de las observaciones se encuentran entre 113 y 431 dias de
experiencia. Que la distribucion sea heterogénea indica que existe alta
variabilidad, por lo que los datos son muy dispersos y se alejan de la media.
Esto permitiria sugerir que, solo considerando la experiencia como variable,
existen grupos o segmentos de shoppers con comportamientos diferentes. Con
respecto al género, se puede apreciar una clara predominancia de los
hombres, ya que corresponden al 64,1% de los shoppers analizados. Esto
puede apreciarse en la ilustracidon expuesta a continuacién:

Género de los shoppers

mm Masculino
mmm Femenino

67



Ilustracion 37: Distribucién del género de los shoppers.
Fuente: Elaboracion Propia.

Para analizar la regidon de procedencia de los shoppers fue necesario utilizar
una base de datos de la encuesta de caracterizacién socioeconémica nacional
(CASEN), la cual es levantada por el ministerio de desarrollo social (MDS) [26].
Utilizando la variable "Comuna” proveniente de la base de shoppers se pudo
unir esta con la CASEN, para obtener la region de Chile a la que pertenece
cada comuna. Dado esto, se obtuvo que los shoppers provienen en su mayoria
de la regidn Metropolitana (36.1%), seguido por las regiones de Bio Bio y Los
Lagos (9,4% vy 9,1% respectivamente). Lo anterior, se muestra graficamente
en la siguiente ilustracion:

Region de origen de los shoppers

Regién Metropolitana Santiago Regicn Metropolitana Santiago

Bio Bio
Los Lagos
Antofagasta
Araucania
'Higgins
Valparaiso
Coguimbo
Maule
Tarapaca
Atacama
Los Rios

Bio Bio

Los Lagos
Los Rios

Atacama
Tarapaca
Antofagasta

Maule

Araucania Coquimbe

Valparaiso

O'Higgins

Ilustracidon 38: Distribucion de las regiones de origen de los shoppers.
Fuente: Elaboracién Propia.

Esta grafica indica que, a pesar del claro predominio de la regién
Metropolitana, Rocketpin tiene presencia a lo largo de todo Chile. Finalmente,
con relacién a la confiabilidad o “Score” de los shoppers, es posible apreciar
que la mayoria posee entre un 90 a 100%, seguido por el rango de 80 a 90%.
Para Rocketpin es primordial tener shoppers con alta tasa de cumplimiento,
ya que sus estandares de calidad son muy elevados (95% de misiones con
informacion veridica). Dado esto, es que se hace primordial revisar aquellos
casos con tasas inferiores al rango de entre 90-100% y en medida de lo posible
que aquellos pertenecientes a ese rango, se acerguen 0O superen un
cumplimiento de 95%.
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TIlustracién 39: Distribucidn de la tasa de cumplimiento de los shoppers.
Fuente: Elaboracién Propia.

8.4.Analisis conjunto de las bases de datos

Esta etapa consiste en unir las bases de datos previamente analizadas y
generar un entendimiento de las misiones a nivel global, considerando sus
caracteristicas intrinsecas y las de los shoppers que las realizan. Ademas, este
analisis permitira determinar qué caracteristicas de los shoppers influyen en
mayor medida en la aprobacion de las misiones.

Para generar esta base conjunta fue necesario unir ambas bases de datos
utilizando aquella variable que poseen en comun, la cual corresponde a
“shopper_email”. La base resultante posee 536.444 observaciones y 65
variables. El hecho de que la cantidad de observaciones de la nueva base sea
igual a la de misiones, se debe a que se realizd un “/eft join”. Esto puede
entenderse graficamente por medio de la siguiente ilustracién:
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Tabla A Tabla B

Ilustracién 40: Ejemplificacion de un /eft join mediante la teoria de conjuntos.
Fuente: Elaboracién Propia.

Al unir estas bases de datos, las variables de la base de la derecha se
incorporan a la de la izquierda, en la medida que coincida la variable en comun
que poseen (en este caso, “shopper_email”). Es decir, si es que los emails de
los agentes en la base de misiones y de shoppers coinciden, las variables de
esta Ultima se incorporaran a la primera y de no ser asi las nuevas variables
se agregaran con valores nulos. Dado esto, se puede estudiar la cantidad de
valores invalidos de las nuevas variables agregadas a la base de misiones, lo
cual se detalla a continuacion:

able alido alido % alido

Calificaciones 151.984 384.460 28%

Score 44.444 492.000 8%
Cantidad_Misiones  44.444 492.000 8%
id shopper 44.444 492.000 8%
email 44.444 452.000 8%
nombre 44,445 491.999 8%
apellido 60.728 475.716 11%

sexo 45.642 490.802 9%

fecha nacimiento 64.648 471.796 12%
fecha ingreso 44.444 492.000 8%
fecha confirmacinnn  46.870 489.574 9%
Comuna 44.444 452.000 8%
edad 64.648 471.796 12%
experiencia 46.870 489.574 9%
female 45.642 490.802 9%

male 45.642 490.802 9%

Ilustracion 41: Analisis de las nuevas variables agregadas a la base de misiones.
Fuente: Elaboracién Propia.
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La mayoria de las nuevas variables tiene una tasa cercana al 10% de valores
nulos, a excepcion de la variable “Calificaciones”, lo cual se debe a que esta
medida se implementd hace poco tiempo.

Al analizar las variables de la base de shoppers a nivel de misiones, se pueden
estudiar comportamientos que antes no. Por ejemplo, la siguiente ilustracion
muestra la distribucién de cantidad de misiones realizadas por edad y género
del shopper:

Distribucidn de la cantidad de misiones por edad en base al género

e male
100000 1 mem female

80000 1

G0000 4

Frecuencia

40000 1

20000

15-20 20-25 25-30 30-35 35-40 40-45 45-50 50-55 55-60 B0-65 B5-70
Edad

Ilustracién 42: Distribucién de las misiones por edad y género del shopper.
Fuente: Elaboracién Propia.

De ésta se extrae que, la mayoria de las misiones son realizadas por hombres.
Los rangos de edad en los hombres que mas realizan misiones son 25-30 y
30-35 afos. En cambio, para las mujeres los rangos son de entre 35-40 y 40-
45 anos. Este hallazgo es interesante ya que, si se encontrara una relacion
positiva entre la edad y el rechazo de una misién, se podria establecer que
algun género tiene predominancia a cometer mas errores. Sin embargo, al
analizar la cantidad de misiones aprobadas y rechazadas por rango de edad,
no se aprecia ninguna relaciéon entre el rechazo de la mision y la edad del
shopper, lo cual puede notarse en la siguiente ilustracion:
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Distribucién de la cantidad de misiones por edad y estado

Estado mision
mm disapproved
mm approved

100000

B0000 4

E0000

Frecuencia
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15-20 20-25 25-30 30-35 35-40 40-45 4550 50-55 55-60 B0-65 65-70
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Ilustracidon 43: Distribucion de las misiones por edad vy estado de la mision.
Fuente: Elaboracién Propia.

Al igual que en la seccion 8.2, se estudiara la relacidn entre estas nuevas

variables y la aprobaciéon de misiones, mediante la correlacién de Pearson, lo
cual puede apreciarse en la ilustracién a continuacion:
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Correlograma de las nuevas variables

Calificaciones - .26 £0.016 0.07 0.079
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female 0.07 0.27 £.017
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Ilustracién 44: Correlograma de las variables de shoppers incluidas en la base de misiones.
Fuente: Elaboracién Propia.

Las variables que con un coeficiente de correlacion mas alto con respecto a
“approved” corresponden a: “Calificaciones”, “Score”, “"Cantidad_Misiones” y
“experiencia”. Ademas, tanto la edad como el género parecen no influir en la
aprobacién de misiones. Dado esto, solo se seguiran estudiando aquellas
variables que posean mayor correlacidn con la aprobacién, las cuales son:
“amount”, “distancia”, “t_started_vs_completed”, “t_taken_vs_completed”,
“approved_mean”, “approved_count”, “Calificaciones”, “Score”,
“Cantidad_Misiones” y “experiencia”

9.CONTROL DEL PROCESO DE REVISION

El control de procesos se ocupa de vigilar la calidad mientras se produce el
producto o servicio. Los objetivos tipicos de los planes de control de procesos
son proporcionar informacion oportuna sobre si la produccidon en ese momento
cumple con las especificaciones de disefio y detectar cambios en el proceso

73




que indiquen que es probable que productos futuros no cumplan con esas
especificaciones [27].

La principal causa que podria hacer que un producto no cumpla con las
especificaciones en el futuro, consiste en la variabilidad de los atributos de
este. A pesar de que la calidad se relacione directamente con el concepto de
uniformidad y que mientras menor varianza tenga la produccién mayor es el
aseguramiento de ésta, se entiende que no es posible que esto ocurra en el
100% de los casos y, por ende, se dice que un producto tiene calidad y que
un proceso esta controlado, cuando sus caracteristicas estan dentro de los
limites de tolerancia superior e inferior de la especificacion [9, p. 156]. Para
entender la variabilidad del proceso de revisién de misiones, se estudiaran las
variables mas influyentes en la aprobacién y/o rechazo de éstas. Esto ayudara
a entender los limites aceptables en los que deben estar estas variables y a
verificar si el proceso esta controlado o no.

9.1.Graficos de control
9.1.1. Uso de graficas por atributo: tipo P

Este tipo de grafica es util cuando no se desea controlar el valor de una
magnitud medible, sino simplemente si el producto es adecuado o no lo es; o,
en general, si posee 0 no cierto atributo. Las ventajas que otorga este tipo de
medicidn versus el control por variables son las siguientes:

e Suele ser mas sencillo y rapido. Por tanto, es mas econémico.

e Permite resumir las caracteristicas de varias variables. Un articulo o
servicio puede ser defectuoso o no dependiendo de un conjunto de
variables y no de una sola. No se controla una caracteristica medible
sino la ausencia o presencia de un atributo (rechazo/ no rechazo).

La monitorizacidn de un proceso a través de este tipo de mediciones se
denomina control por atributos. Existen varios graficos que permiten estudiar
la evolucién de este tipo de informacidon, sin embargo, en el caso de esta
memoria, se utilizara aquel que observa la variacion de la proporcion de
productos defectuosos en sucesivas muestras de tamafio n [28].

El caso que se estudiara con este tipo de grafica corresponde al rechazo o
aprobacién de las misiones. Se podria considerar el estado de la misidén, como
el atributo a controlar, ya que permite estudiar si el producto (mision) esta
defectuoso (rechazada) o no (aprobada) y la variacion de esta proporcién en
las muestras escogidas. Para elegir la muestra adecuada, el tamano de ésta
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debe ser lo suficientemente grande para permitir el conteo del atributo. Una
regla practica al crear una grafica P es hacer que la muestra tenga el tamafo
suficiente para esperar contar el atributo dos veces en cada muestra. En este
caso, como la tasa de rechazos es del 9,6%, la muestra deberia tener un
tamano 20,83 misiones. Dado que se tiene una base cuenta con un total de
536.444 misiones, se aumentara la muestra para que el efecto a estudiar
pueda contarse al menos 20 veces, lo cual indicaria que el tamano de la
muestra debe ser de aproximadamente 200 misiones.

Para cumplir mas adecuadamente con la funcién de predecir cuantos productos
del proceso van a satisfacer las especificaciones fue creado C,, llamado indice
de capacidad potencial del proceso, que mide la dispersidon permitida por la
medida de la real dispersion del proceso. Esta queda definida de la siguiente
forma:

LCS — LCI

p = —-—m——
60,
Donde 6, corresponde a la desviacion estandar del proceso. Se asume una
dispersiéon de 66,, lo que representa en la teoria normal, la anchura del

intervalo que contiene al 99,73% de la poblacién (lo cual también es conocido
como six sigma) [29]. Las variables LCS y LCI corresponden al limite superior
e inferior de la grafica P respectivamente. Dado lo anterior y como se sefald
en el marco conceptual de esta memoria, se calcularian asumiendo un z=3
segun la distribucion normal, puesto que permite abarcar entre los limites de
control, el 99,73% del total de casos. La evaluacidon del proceso a través del
uso del indice de capacidad se hace de la siguiente manera:

C, = 2,0 => proceso excelente, altamente confiable.
1,33 <(, <2,0 => proceso capaz, relativamente confiable.
1,0 <C, < 1,33 => proceso relativamente incapaz,poco confiable.
0 <C, <1,0 =>proceso incapaz,pudiendo tener produccion defectuosa.

C, <0 => proceso totalmente incapaz.

Utilizando todos los conceptos anteriores, se procedié a generar el grafico de
control del tipo P para la proporcién de misiones aceptadas y/o rechazadas,
utilizando un total de 80 muestras con 200 observaciones cada una, lo cual
puede apreciarse en la ilustracion presentada a continuacion:
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Grafico de Control para la proporcién de desaprobacion por muestra (n=300)
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Ilustracion 45: Grafico del tipo P para la tasa de desaprobacion de misiones.
Fuente: Elaboracién Propia.

De este puede notarse que la tasa de rechazos se encuentra con un 99,73%
de confianza entre un 1% y 13%, siendo superado el limite superior en
multiples ocasiones. La desviacion estandar del proceso es de 2,13%. Si se

’ . . ’ 13%—-09
calcula el indice de capacidad del proceso este da un total de C, =6:’—130//°=
* ) (]

139 .
—1272’(y =1,017. En base a este resultado, puede decirse que el proceso de
y 0

revision de misiones es relativamente incapaz y poco confiable. Puesto que se
determin6 que el proceso no es apto para producir misiones aptas bajo las
especificaciones establecidas, se reafirma la necesidad de adoptar la medida
de mejorar y/o redisefar el proceso. Finalmente, los limites obtenidos podrian
servir como indicador para supervisar las labores de los digitadores, ya que se
conoce el rango de la tasa de aprobacién (o rechazo) que deberia tener el lote
que diariamente revisa cada uno.

9.1.2. Uso de graficas por variables: tipo Xy R

Las graficas de control del tipo X y R se utilizan generalmente cuando se quiere
realizar una medicién de variables continuas. En el muestreo por atributos, se
determina si algo es bueno o malo, si queda bien o no; se trata de una
situacién de seguir o no. Sin embargo, en la medicidon de variables, se mide
cualquier variable real, y se desarrollan graficas de control para determinar el
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grado de aceptacion o rechazo del proceso, con base en esas mediciones. Por
ejemplo, en el muestreo por atributos, podria decirse que se rechaza una
mision si es que la duracion de ésta es mayor a 10 minutos. En el muestreo
por variables, se mide una muestra y se registran duraciones de 9 y 11
minutos. Estos valores se usan para crear o modificar las graficas de control y
saber si se encuentran dentro de los limites aceptables. Los 4 aspectos mas
importantes a la hora de generar graficos de control por variables
corresponden a:

I. Tamanho de las muestras: El tamafo de las muestras preferido para
aplicaciones industriales es de entre 4 a 5 unidades. Las mayores de 5
dan limites de control mas estrechos y, por lo tanto, mayor sensibilidad.
De hecho, para detectar variaciones mas finas de un proceso, quiza es
necesario utilizar muestras mas extensas. En el caso a estudiar, se
utilizaran muestras de 15 unidades, ya que es el limite superior en el
gue se hace mejor ocupar graficas del tipo X con rango R versus graficas
del tipo X con desviacion estandar a. Dado un n = 15, segun la ilustracién
71 del anexo de este informe, se debe considerar para la construccion
de las gréficas del tipo X y R, un 4, =0,22,D; = 0,35y D, = 1,65.

II. Namero de muestras: Una vez creada la grafica, es posible comprar
cada muestra con los limites de control y tomar una decisidon sobre si el
proceso es aceptable. Sin embargo, para elaborar las graficas, la
prudencia y las estadisticas sugieren que se tomen alrededor de 25
muestras. Para el caso actual y dado que la base de datos de misiones
es bastante extensa, se tomaran cerca de 50 muestras por variable.

III. Frecuencia de las muestras: La frecuencia con la que es necesario
tomar las muestras depende del costo del muestreo y el beneficio de
ajustar el sistema. En este caso, dado que se analizara una base estatica
para una ventana de analisis dada, este aspecto no aplica.

IV. Limites de control: Una practica estandar, en el control estadistico de
proceso para las variables, es establecer limites de control tres
desviaciones estandar sobre la media y tres desviaciones estandar
debajo de esta. Esto significa que se espera un 99,73% de las medias
de la muestra caigan dentro de los limites de control (es decir, un
intervalo de confianza de 99,73%).

Contando con un entendimiento de los conceptos anteriores, se procede a
generar graficas de control del tipo X y R para cada una de las variables con
mayor correlacién con la aprobacidén y/o rechazo de misiones, lo cual se
estudid en la seccidn 8.4 de esta memoria. Para la variable que indica la
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distancia entre el lugar donde el shopper inicia la misidon versus donde la

termina, se generaron los siguientes graficos de control:
Gréfico de Control tipo X para distancia entre PIN inicio y fin -®- Medias Muestrales
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Ilustracién 46: Graficos del tipo X y R para la distancia entre inicio y fin de una mision.
Fuente: Elaboracion Propia.

El grafico de control del tipo X, sefiala que el proceso estad controlado, ya que
se encuentra bajo los limites de control. El limite de control superior de las
muestras es igual a 96,71 metros y el inferior igual a 0, donde la media
corresponde a 45,06 metros. Esto indica que la distancia entre el lugar donde
el shopper inicia la mision y donde la termina no deberia ser superior a
aproximadamente 100 metros, lo cual es bastante acertado si se considera
que la restriccion impuesta por Rocketpin es de un maximo de 200 metros.

Al analizar el grafico de control del tipo R, se puede apreciar que existen varios
puntos que sobrepasan tanto el limite de control superior como inferior. Esta
grafica representa la diferencia entre el punto maximo y el minimo de las
muestras (también llamado rango), por lo que representa una medida de la
variabilidad del proceso. En muchas ocasiones se analiza la variabilidad a
través del rango, en lugar de la desviacion tipica normal, lo cual se debe a la
simplicidad de su calculo [30]. Se puede apreciar que los limites de control
para este grafico son superiores que para el del tipo X, lo cual sugiere que las
muestras presentan una alta dispersién y como bien se ha sefalado
anteriormente, la alta variabilidad es un sintoma de deficiencias en la calidad.
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Dado esto, se sugiere que la distancia entre los puntos de inicio y fin de una
misidon corresponde a una variable controversial, a la cual deberia ponérsele
un mayor énfasis para vigilar el correcto funcionamiento del negocio de
Rocketpin.

Respecto a las calificaciones promedio que tienen los shoppers en las misiones,
se generaron los siguientes graficos de control:

Griéfico de Control tipo X para las calificaciones promedio de los shoppers
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Tlustracion 47: Graficos del tipo X y R para las calificaciones promedio de los shoppers.
Fuente: Elaboracién Propia.

El limite superior para la media corresponde a la maxima calificacién que
puede tener una mision, es decir, una nota igual a 5 y que el limite inferior es
igual a 4,6. Esto sugiere que la mayoria de los shoppers poseen calificaciones
bastante elevadas en sus misiones, lo que valida los estrictos estandares de
calidad que debe tener Rocketpin con sus clientes. Sin embargo, de la gréfica
de tipo R, se puede notar que esta variable tiene una alta dispersion aparente,
ya que varios puntos se alejan de los limites de control. Esto quiere decir que
las muestras representan grupos heterogéneos, donde hay shoppers con muy
buenas calificaciones y otros con un desempefio inferior, lo cual explicaria los
puntos extremos. De lo anterior, se extrae que esta variable debe vigilarse
para controlar la revision de misiones y que ademdas se debe buscar
homogeneizar el desempefo de los shoppers para disminuir la variabilidad del
proceso (quizd capacitandolos de mejor manera y/o prefiriendo perfiles
especificos que se adapten a las necesidades de la empresa).
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El comportamiento de las calificaciones es bastante similar al encontrado en
los graficos de control para el Score o indice de confiabilidad de los shoppers:

Grafico de Control tipo X para el Score de los shoppers -®- Medias Muestrales
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TIlustracion 48: Graficos del tipo X y R para el Score de los shoppers.
Fuente: Elaboracién Propia.

De la ilustracion se extrae que la mayoria de las muestras sefalan que los
shoppers tienen altos indices de confiabilidad, ya que tanto los limites de
control como la media tienen valores bastantes cercanos (LCS igual a 100, LCI
igual a 96,32 y media igual a 98,47). Sin embargo, en ambas graficas existen
puntos que sobrepasan los limites de control, lo cual sefala que existen
shoppers de baja confiabilidad que desestabilizan el proceso. Esto puede
apreciarse en el grafico del tipo R, ya que los puntos que se alejan de los
limites tienen un valor igual a 100, lo cual sefiala que en esas muestras existen
shoppers con un indice de confiabilidad igual a 0.

Para la duracidn de la misién, los graficos de control son los siguientes:
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Grafico de Control tipo X para el tiempo entre inicio y término de una misidn  -e- medias Muestrales
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Ilustracién 49: Graficos del tipo X v R para la duraciéon de una mision.
Fuente: Elaboracion Propia.

De la grafica del tipo X anterior, se desprende que en promedio una misién de
verificacién domiciliaria dura aproximadamente 4 minutos. El limite de control
inferior corresponde a 0 minutos (lo cual es improbable, pero ninguna de las
misiones alcanza ese punto). La maxima duracién que deberia tener una
mision es cercana a 7 minutos, sin embargo, existen puntos que sobrepasan
este valor. Se extrae de este grafico, que las verificaciones domiciliarias son
relativamente cortas, lo cual explica por qué en promedio los shoppers realizan
413 misiones en un afno (1.297 shoppers realizan 536.444 misiones). En la
grafica de rangos se vislumbra que, existen muestras que poseen misiones
con diferencias en su duracidon de aproximadamente 100 minutos, lo cual es
preocupante si se considera que la duracién promedio es de 4 minutos. Esto
podria deberse a complicaciones particulares o aleatorias, ya que no se aprecia
un patron claro en los puntos que sobrepasan el limite de control superior. A
pesar de esto, se sugiere que la duracidon de las misiones es una variable que
debe controlarse en mayor medida, ya que su dispersion es bastante alta.

Para analizar el tiempo entre que se toma e inicia una misién, se crearon los
siguientes graficos de control:
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Grafico de Control tipo X para el tiempo entre tomada e iniacada una mision  -e- wediss Muestrales
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TIlustracién 50: Graficos del tipo X y R para el tiempo entre que se tome e inicia una mision.
Fuente: Elaboracion Propia.

De ambas graficas se evidencia que bajo esta variable el proceso estaria bajo
control, ya que en ninguna se sobrepasan los limites de control. El tiempo
promedio entre que se toma e inicia una mision corresponde a 161,58 minutos,
el limite de control inferior es de 72,31 minutos y el superior de 250,85
minutos. Este ultimo valor es el que genera complicaciones, puesto que segun
lo estipulado por Rocketpin, las misiones que fueron tomadas deberian ser
iniciadas antes de 3 horas, lo cual es bastante inferior al LCS
(aproximadamente 4 horas y 15 minutos). Ademas, se estipula que sobre las
3 horas las misiones son rechazadas, por lo cual se aprecia claramente un
problema en la realizacién de las misiones, supervision de los shoppers o
digitadores. Esto se comprueba al mirar la grafica del tipo R, ya que en
promedio la diferencia entre el minimo y maximo valor de las muestras es de
405,78 minutos, valor muy cercano a 7 horas.

Con respecto al desempefio de los shoppers en sus misiones realizadas en los
ultimos 3 meses, los graficos de control se muestran a continuacion:
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Grafico de Control tipo X para la tasa de aprobacion en los Ultimos 3 Meses  -e- Mediss Muestrales
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Ilustracién 51: Graficos del tipo X y R para la tasa de aprobacién en los ultimos 3 meses.
Fuente: Elaboracién Propia.

Estos Ultimos graficos reafirman que en promedio el desempefio de los
shoppers es sumamente elevado, ya que el limite de control inferior es de un
91% de aprobacién. Sin embargo, también potencian lo dicho anteriormente
sobre la existencia de shoppers que desequilibran el proceso, lo cual se
observa en los puntos que se alejan de los limites de control en ambas graficas.
El desempefio en los Ultimos 3 meses tiende a ser inferior al Score, lo cual
podria explicarse por la ventana de analisis escogida. Finalmente, no se
realizaron graficos de control para las variables “amount”, “approved_count”
y “experiencia”, ya que su analisis no aportaria hallazgos relevantes al estudio
del proceso de revision.

9.1.3.Regresion Logistica

La regresiodn logistica es un procedimiento cuantitativo sumamente Util para
problemas en los que la variable dependiente toma valores de un conjunto
finito. Este modelo permite predecir la variable categoérica a partir de datos de
otras variables conocidas, bien cuantitativas o cualitativas que actian como
variables explicativas.

La caracteristica que se quiere explicar puede ser: a) una cualidad que puede
unicamente tomar dos modalidades (modelos binomiales), b) una cualidad que
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puede tomar mas de dos modalidades diferentes, exhaustivas y mutuamente
excluyentes (modelos multinomiales), c) una caracteristica con varias
modalidades que presentan un orden natural (modelos ordenados) y d) la
caracteristica a explicar corresponde a una decision que puede suponer
decisiones encadenadas (modelos anidados).

El caso a estudiar en este informe corresponde a un modelo binomial, donde
la caracteristica a estudiar es el rechazo o aprobaciéon de una mision, lo cual
fue modelado utilizando una variable dummy que toma el valor 1 si la mision
fue aprobada y 0 si no (“fapproved”). Mediante la regresidén logistica se
pretende modelar la probabilidad de que la mision este aprobada como funcién
de ciertas variables que se presumen relevantes o influyentes. Por lo tanto,
este algoritmo consiste principalmente en obtener una funcion logistica de las
variables independientes que permita clasificar las misiones en una de las dos
subpoblaciones o grupos establecidos por la variable dependiente. La funcién
logistica es aquella que halla, para cada individuo segun los valores de una
serie de variables (X;), la probabilidad (P) de que presente el efecto estudiado
(esta puede apreciarse en la seccién 5.2.3 de este informe) [31]. Dentro de
los beneficios que otorga la utilizacién de este algoritmo, se destaca que
permite determinar la influencia de cada variable explicativa en la dependiente
y ademas otorga la funcionalidad de predecir la categoria de un individuo u
objeto en base a sus caracteristicas.

Sin embargo, a pesar de todos los beneficios potenciales que posee este
algoritmo, existen algunos riesgos que deben sortearse previo a su utilizacion,
ya que en la actualidad la generalizacion del uso de paquetes estadisticos
aumenta el riesgo de que usuarios lo utilicen sin criterio y muchas veces sin
comprender lo que hacen. La primera labor que debe realizarse antes de
implementar el modelo consiste en eliminar el riesgo de multicolinealidad en
las variables explicativas.

La multicolinealidad en una regresién corresponde a una relacién de
dependencia lineal fuerte (correlacién alta o fuerte: p>|0,5]|) entre mas de dos
variables explicativas, es decir, una correlacion alta entre éstas. Este
fendmeno implica un aumento en la varianza de los estimadores y, por ende,
los coeficientes no pueden estimarse con precision. Dentro de las
complicaciones que trae consigo este problema, se destacan los siguientes:

e Los intervalos de confianza para los coeficientes son muy amplios.

e Los errores estandares son muy altos.
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e Los estimadores son poco robustos (pequefos cambios en la base de
datos generan cambios importantes en los coeficientes estimados).

En otras palabras, no solucionar este problema podria implicar dar importancia
predictiva a variables que la tienen o desestimar variables influyentes debido
a su alta varianza [32]. La solucidn existente para la multicolinealidad consiste
en estudiar la correlacion de las variables explicativas y eliminar del modelo
solo una de aquellas que tengan un alto grado de relacion lineal, privilegiando
a la que tenga mayor correlacién con la variable dependiente. Para esto se
realizd6 un correlograma con todas aquellas variables indicadas como
influyentes en las secciones 8.4 y 9.1 de esta memoria:
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Ilustracidon 52: Correlograma de las variables mas influyentes en el rechazo de misiones.
Fuente: Elaboracién Propia.

De este grafico, se puede apreciar que existen multiples variables que poseen
una alta correlacién entre ellas, destacandose las siguientes:
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i. La variable “Calificaciones” tiene una correlacion de 0,77 con
“approved_mean”.

ii. La variable “Cantidad_Misiones” tiene una correlacién de 0,89 con
“approved_count”.

iii. La variable “Score” tiene una correlacién de 0,51 con “Calificaciones”.

Dado el método de seleccion de variables mencionado anteriormente, se
privilegiara a aquellas variables con mayor correlacién con “approved”. Del
punto i) la variable escogida corresponderia a “Calificaciones”, ya que tiene
una correlacion de 0,22 con “approved” versus 0,19 de “approved_mean”.
Para el caso de ii) la variable escogida corresponderia a “Cantidad_Misiones”,
ya que tiene una correlacion de 0,055 con “approved” versus 0,052 de
“approved_count”. Finalmente, para el punto iii) la variable escogida
corresponde a “Score”, puesto que posee una correlacion igual a 0,41 con
“approved” versus 0,22 de “Calificaciones”.

Luego de esta seleccion, se tiene que las variables escogidas para utilizar el
algoritmo  serian: “amount”, ‘“distancia”, “t_started_vs_completed”,
“t_taken_vs_completed”, “"Cantidad_Misiones”, “Score” y “experiencia”.

Teniendo contempladas las variables para implementar el modelo, se separa
la base de datos en un set de entrenamiento y otro para testear el algoritmo.
Esta practica es ampliamente aceptada y utilizada en el aprendizaje de
maquinas, puesto que la primera base de datos se utiliza para que el modelo
generalice los datos, lo cual se realiza estimando los pardmetros que mejor se
ajustan a éstos. Para el caso de la regresidn logistica, la base de entrenamiento
permitird estimar los coeficientes que acompafan a las variables predictoras.
El objetivo de la segunda particién de los datos es evaluar la capacidad
predictiva del modelo, ya que se puede comparar la clasificacion hecha por
este versus la realidad observada [33].

Por ejemplo, las misiones expuestas en la base de datos ya estan previamente
clasificadas como aprobadas o rechazadas, por lo que con la base de testing
se puede comprobar qué tan bien clasifica el algoritmo, ya que previamente
se conoce la categoria real a la que pertenece la misién.

Esta metodologia puede entenderse de forma grafica mediante la siguiente
ilustracion:

86



Base de datos

Entrenamiento Testeo

!

Validacion Cruzada

Ilustracion 53: Particiones realizadas a la base de datos para la regresion logistica.
Fuente: Elaboracién Propia.

Las principales controversias existentes a la hora de particionar la base de
datos se refieren a qué porcentaje del total de datos deberia tener cada
divisién. Actualmente no existe un consenso sobre esta tematica, pero el rango
utilizado generalmente por expertos para la base de entrenamiento va entre
un 70% a 80% del total de datos y para la de testing de entre 20% a 30%
[34].

Para el problema a estudiar, se considerard que la base de entrenamiento
tendra el 70% de los datos y la de testing el 30% restante. Otra complicacion
que surge tras la divisibn de la base de datos corresponde a que cada
participacion generada sea representativa de la poblacidn total. Por ejemplo,
puede que para la base de testing no aparezca el evento a estudiar en la
variable dependiente, es decir, puede que no haya ninguna mision rechazada,
puesto que este evento ocurre tan solo en el 9,6% del total de misiones
aproximadamente. Para solucionar esta problematica se utilizd la libreria
especializada en machine learning de Python llamada “Scikit-learn”, la cual
incluye el mddulo “model_selection” que a su vez posee la funcionalidad
“train_test_split”. La funcién “train_test_split”, recibe como input la base que
contiene solo las variables explicativas (x), la variable explicativa (y), el
tamano de la base de testeo (test_size=0,3) y el parametro “stratify” [35].

Este Ultimo parametro proviene del término “Stratification”, el cual es una
forma de representacion estadistica que muestra como se comporta una
caracteristica o variable de una poblacion a través de hacer evidente el cambio
de dicha variable en subpoblaciones o estratos en los que se ha dividido.
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Consiste en la divisidn previa de la poblacion de estudio en grupos o clases
gue se suponen homogéneos respecto a la caracteristica a estudiar y que no
se solapen [36]. Para el caso de las misiones, el parametro que se le entrega
corresponde a la variable dependiente (y), ya que la funcién utiliza el
porcentaje que representa cada clase y genera la particion considerando que
esta proporcién de categorias debe cumplirse en cada subgrupo generado.
Dado esto, tanto la base de entrenamiento como la de testeo, deberan tener
un 90,4% de misiones aprobadas y un 9,6% de misiones rechazadas.

La cantidad de misiones que posee la base de entrenamiento corresponde a
375.510 (70% del total) y la de testeo 160.934 (30%). La regresion logistica
se programd utilizando Python, con la libreria “Scikit-learn” y su mddulo
“LogisticRegresion”. El modelo se aplicé a las variables explicativas presentes
en la base de entrenamiento, utilizando la variable “approved” como
dependiente. Los resultados del algoritmo pueden apreciarse en la ilustracion
presentada a continuacioén:

N° Observaciones 375.510

Variable dependiente approved
Pseudo R cuadrado 0,844

amount -0,0002 0,0000 10,5691 0,0000 0,0002 0,0002
distancia -0,0026 0,0000 128,0441 0,0000 0,0026 0,0026
t_started_vs_completed -0,0002 0,0000 3,8828 0,0001 0,0001 0,0003
t_taken_vs_completed -0,0000 0,0000 3,0607 0,0022 0,0000 0,0000
Cantidad_Misiones 0,0001 0,0000 -16,7560 0,0000 0,0001 0,0001
Score 0,0486 0,0004 -132,6377 0,0000 0,0493 0,0478
experiencia -0,0000 0,0000 2,9117 0,0036 0,0000 0,0000

Ilustracion 54: Resultados de la regresion logistica en Python.
Fuente: Elaboracién Propia.

Para el caso de la regresion logistica, los coeficientes de las variables
explicativas permiten determinar el impacto en la probabilidad de que ocurra
el suceso de estudio (aprobacion o rechazo). Esto se debe a que la variable
dependiente, se transforma mediante la funcion logistica a una probabilidad,
con la finalidad de que el output del modelo siempre éste entre el rango 0 y
1. Lo anterior queda definido por medio de las siguientes ecuaciones:

P(Y|X) = Probabilidad de que ocurra el evento Y sujeto a X.
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Sedefine P(Y|X) = —
fine P(Y|X) {1 o iinh

Donde x; corresponde a las variables explicativas y B; a los coeficientes que
las acompanan. La probabilidad de que ocurra el evento se modela bajo la
funcidn logistica, sin embargo, su interpretacién es poco intuitiva bajo la
ecuacion anterior, por lo que se utilizara la siguiente transformacion:

P(Y|X) $
In (—1 — P(YlX)) = ; X * Bi

donde para el caso binomial:P(Y =1|X) =1—-P(Y = 0|X)

(PO =1\ X _PO=1X N L
—>‘“<m>—;xf*ﬁf—>m—;e ’

El primer término a la izquierda es llamado /ogit, esto es, el logaritmo natural
del cociente entre la probabilidad de pertenecer a cada una de las categorias
[37]. Esta ecuacion permite deducir que, si un coeficiente de una variable
explicativa es mayor a 0, influye positivamente en la probabilidad de que
ocurra el evento P(Y = 1|X), ya que aumenta la razéon de este término versus
su complemento. La situacion es inversa en el caso de que el coeficiente sea
negativo. Si la variable posee un coeficiente igual a 0, esto indica tiene
importancia a la hora de describir la probabilidad, puesto que e®* = 1. Dada
esta interpretacion de los coeficientes, se tiene la siguiente descripcion de los
resultados obtenidos:

Las variables que influyen positivamente en la probabilidad de
aprobacién corresponden a “Score” y “Cantidad_Misiones”, lo cual
responde a la intuicién de los digitadores y es un resultado esperable,
ya que, si aumenta la confiabilidad y la cantidad de misiones que realiza
un shopper, es mas probable que las misiones que realice estén
aprobadas.

Las variables que afectan negativamente corresponden a: “distancia”,
“t_started_vs_completed” y "amount”. Que el efecto de las primeras dos
variables sea negativo responde a la esperado, ya que si aumenta la
distancia entre el punto de inicio y el final de una misiéon es mas probable
gue ésta sea rechazada y pasa exactamente igual con el tiempo de
duracién. Sin embargo, que el coeficiente asociado al pago de la misién
sea negativo genera controversia. Podria esperarse que los shoppers
tuvieran incentivos a realizar de mejor manera misiones con un mayor
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pago. A pesar de esto, una posible explicacion a este fendmeno podria
ser que exista una alta correlacion entre misiones de mayor pago y
sectores fuera de cobertura o peligrosos, lo cual dificultaria la labor del
shopper.

iii. Las variables que no afectan la probabilidad de aprobacion corresponden
a: “experiencia” y “t_taken_vs_completed”. Esto puede deberse a que
el efecto de estas variables es explicado por otras. Por ejemplo, el efecto
de la variable experiencia podria estar viéndose comprometido por
“Cantidad_Misiones” o “Score” y para “t_taken_vs_completed” podria
verse afectada por “t_started_vs_completed”. La otra explicacién
posible, es que en realidad estas variables no sean influyentes en la
probabilidad de aprobacién de una mision.

9.1.4.Validacion del modelo

El modelo puede validarse al analizar su capacidad predictiva utilizando la base
de testing, explicada en la seccion 9.2.1. Para esto, se debe aplicar la regresién
logistica (previamente ajustada a la base de entrenamiento) a las variables
explicativas de la base de testing. Esta implementacidon generara como output,
la categoria a la que pertenece cada mision de la base utilizada, que puede ser
aprobada (output igual a 1) o rechazada (output igual a 0). Puesto que la base
de testing posee la clase a la que pertenece cada mision (variable “approved”),
se puede obtener la bondad de ajuste del modelo comparando la categoria
predicha por éste versus la realidad observada.

Esta comparacién puede realizarse utilizando la herramienta llamada matriz
de confusion, la cual puede apreciarse a continuacion:

Prediccidon

Positivos Negativos
c Positivos Verdaderos Falsos
:8 Positivos (VP) Negativos (FN)
S
e
% Neaativos Falsos Verdaderos
3 g Positivos (FP) Negativos (VN)

Ilustracidon 55: Ejemplificacion de una matriz de confusion.
Fuente: Elaboracién Propia.
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La matriz de confusidén permite visualizar el desempefio de un algoritmo que
se emplea en el aprendizaje supervisado. Cada columna representa el nimero
de predicciones hechas para cada clase, mientras que cada fila representa a
las instancias reales de cada clase [38]. Existen multiples métricas de bondad
de ajuste que se derivan de esta herramienta, sin embargo, para el caso a
estudiar se debe privilegiar aquellas que penalicen por la cantidad de falsos
positivos (FP). Esto se debe a que el evento negativo en cuestidon corresponde
al rechazo de una misién, el cual tiene una ocurrencia promedio del 9,6% en
el total de casos, y, por ende, un modelo que prediga que el 100% de las
misiones estan aprobadas, tendria una efectividad del 90,4%. Claramente ese
modelo no cumpliria con los estandares buscados, puesto que es necesario
privilegiar predecir con exactitud aquellos eventos que implican un mayor
costo a la empresa.

Para el caso de Rocketpin, las misiones rechazadas deben ser reprocesadas y
realizadas por otro shopper si es que son identificadas a tiempo. Si las misiones
rechazadas no son detectadas, Rocketpin se enfrentaria a multas por
incumplimientos de contrato que superan considerablemente el monto pagado
por la misidn, ya que disminuyen el estandar de calidad pactado y su retrabajo
probablemente excederia el plazo de revision solicitado. Para el caso en el que
equivocadamente se clasifica una misién como rechazada, esta debe ser
realizada por otro shopper dentro del plazo, por lo que su costo equivaldria a
pagar dos veces la remuneracion por la misidon. Esto sugiere que el costo de
rechazar una misidon que deberia estar aprobada (falso negativo) es menor al
costo de aprobar una misién que deberia estar rechazada (falso positivo). Es
por esto, que las métricas escogidas para validar el modelo en base a la matriz
de correlacion son las siguientes:

VN

T N ive Ratio = ————
rue Negative Ratio VN T FP

VP +VN
VP +VN + FP + FN

Accuracy =

VP «VN — FP « FN
J(VP + FP)(VP + FN)(VN + FP)(VN + FN)

Matthews Correlation Coeficients =

AUC_TPR+TNR_FP*VP+VN*FN+2*VN*VP
B 2 B 2(VN + FP)(VP + FN)

El True Negative Ratio o Specificity permite determinar la capacidad que posee
el algoritmo para predecir correctamente los valores negativos (misiones
rechazadas en este caso), ya que se calcula como el cociente entre los valores
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negativos en los que acierta el modelo versus la totalidad de casos negativos
(considerando que los valores falsos positivos en realidad son negativos) [39].

La métrica accuracy es util para evaluar la capacidad del modelo para predecir
correctamente las diferentes categorias existentes, sin embargo, debe tenerse
cuidado con conjuntos de datos donde hay una disparidad significativa entre
el niumero de etiquetas positivas y negativas. Al igual que el ejemplo dado
anteriormente, un modelo que predijera que todas las misiones estan
aprobadas tendria un accuracy de 90,4%, lo cual es bastante alto, sin
embargo, tendria un True Negative Ratio de 0%, ya que no predice
correctamente ningln caso negativo. Dado esto, es importante que esta
métrica se utilice en conjunto con otras para evaluar de forma integral la
capacidad predictiva de un algoritmo [40].

El Matthews Correlation Coeficients es una medida de la calidad de un modelo
de clasificacién binario o multiclase. Es una métrica bastante utilizada para
bases de datos desbalanceadas, ya que tiene en cuenta las relaciones de
equilibrio de las 4 categorias de la matriz de confusién (verdaderos positivos,
verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos). El MCC toma
valores entre -1 y 1. El coeficiente igual 1 indica una prediccion perfecta, el 0
representa una prediccién igual a una aleatoria y el -1 corresponde a un
desacuerdo total entre prediccién y observacién [41].

El AUC (Area Under the Curve) corresponde al area bajo la curva ROC. La
curva Roc se construye al variar la probabilidad de corte para la clasificacién y
graficar el True Positive Ratio versus el False Positive Ratio (los cuales se
construyen de manera similar al True Negative Ratio). Esta métrica permite
evaluar la capacidad que posee un algoritmo para distinguir entre las
diferentes clases y es ampliamente aceptada en distintos campos cientificos,
ya que es independiente del punto de corte de la probabilidad. El AUC toma
valores entre 0 y 1, donde un AUC cercano a 1 indica que el modelo es capaz
de distinguir correctamente entre las categorias [42].

Una vez definidas las métricas a utilizar, se procedié a crear la matriz de
confusion para el modelo de regresién logistica utilizando la base de testing y
a estimar cada una de las medidas de bondad de ajuste sefaladas
anteriormente:
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Matriz de confusion
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accuracy=0 9889, misclass=0.0111

Ilustracion 56: Matriz de confusion realizada para la prediccion de la regresién logistica.
Fuente: Elaboracién Propia.

True Negative Rate 0,921
Accuracy 0,989

AUC 0,959

Matthews Correlation Coefficient 0,935

Ilustracion 57: Métricas resultantes de la evaluacion de la regresién
Fuente: Elaboracion Propia.

De la matriz de confusién puede apreciarse que el modelo distingue
correctamente 144.947 de las 145.507 misiones realmente aprobadas
(99,6%) y 14.207 de las 15.427 misiones realmente rechazadas (92,1%). A
simple vista puede apreciarse que el rendimiento del modelo es destacable,
puesto que distingue con bastante exactitud entre las misiones aprobadas y
rechazadas. Esto puede comprobarse al revisar los valores resultantes de las
métricas sefialadas anteriormente, donde todas son superiores a un 90%.

Finalmente, la ultima forma a utilizar para validar la capacidad predictiva del
modelo es mediante la técnica llamada cross validation, la cual consiste en
dividir la base de entrenamiento en k secciones diferentes, utilizando k-1
divisiones de la base original como base de entrenamiento y la divisidon
restante como base de testing. Posteriormente, se entrena el modelo
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utilizando la nueva base de entrenamiento y se valida su capacidad predictiva
con la nueva base de testing. Este proceso se repite tantas veces como la
cantidad de particiones realizada al conjunto de datos (k veces) y para cada
iteracion se estiman las métricas de ajuste, con el fin de calcular el promedio
y error de los k valores obtenidos para cada métrica. La utilidad de este
método consiste en validar que los resultados del modelo no se deben a la
eleccidon de los conjuntos de entrenamiento y testing iniciales, y que ademas
el modelo es aplicable a la totalidad de la base de datos [43]. Un ejemplo
grafico de este proceso puede apreciarse en la ilustracién 78 del anexo de este
informe.

Los resultados obtenidos de la cross validation utilizando 8 divisiones de la
base de entrenamiento original pueden verse a continuacion:

1 0,9598035 0,98913 0,935 0,921892
2 0,958679 0,98889 0,935 0,921157
3 0,958575 0,98917 0,935 0,920902
4 0,955731 0,98871 0,935 0,914973
5 0,955295 0,98814 0,935 0,914743
6 0,959192 0,9888 0,935 0,922495
7 0,956152 0,98804 0,935 0,916628
8 0,958805 0,98836 0,935 0,921376
Promedio  0,957683 0,988731 0,935 0,919271
Error 0,16% 0,04% 0,00% 0,32%

Ilustracion 58: Cross Validation de 8 secciones para la base de entrenamiento original.
Fuente: Elaboracion Propia.

De esta ilustracidn puede apreciarse que la dispersion entre las métricas para
cada iteracion es minima, ya que el error estandar no supera un 0,5%. En
cuanto a los promedios, es posible notar que son casi idénticos a los valores
obtenidos para las métricas de la ilustracién 57. Esto indica que el modelo de
regresion logistica utilizado para clasificar misiones de verificacion domiciliaria
es valido y posee una capacidad predictiva notable.

9.1.5.Interpretacion de los resultados

Los resultados de la regresion logistica aplicada al problema en el proceso de
revision de misiones, permitié descubrir que las variables mas influyentes en
la probabilidad de aprobacién corresponden a: la distancia entre el punto de
inicio y final de la mision, duracidn y remuneracién de ésta, tasa de
confiabilidad y cantidad de misiones realizadas por el shopper en la ventana
de analisis. Sin embargo, a pesar de los coeficientes asociados a cada variable,
no es posible indicar que alguna posea mas importancia que otra, ya que las
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magnitudes pueden no ser comparables. Por ejemplo, la variable “Score” tiene
asociado un coeficiente igual a 0,0486 y “distancia” un coeficiente de -0,0026.
Podria pensarse que la confiabilidad del shopper es mas importante, pero esto
no es correcto, puesto que ambas pueden tomar distintos valores. El “"Score”
puede variar entre 0 y 100%, en cambio la “distancia” puede tomar cualquier
valor positivo en metros, lo cual podria indicar que el efecto de ambas variables
puede contrarrestarse a pesar de que una tenga mayor coeficiente que la otra.

Esto puede apreciarse al considerar la ecuacién proveniente de la regresion
logistica para determinar la probabilidad de aprobacidon y los coeficientes
obtenidos para cada variable, lo cual es presentado a continuacién:

1
1 + e Ziszl xi*Pi

P(Y = 1| Bpago: ﬁdistancia' Bduraci()n' Bcantidad misiones’ BScore) =

Xgistancia = 230,85 [m]
Xscore = 95%
Xdistancia * Bdistancia + Xscore * ﬁScore = 230' 85 0: 0486 — 0, 95 x 0, 0002 =0
Lo anterior indica que el efecto en la probabilidad de aprobaciéon de una mision
realizada por un shopper con una confiabilidad del 95% puede verse
contrarestada por una distancia entre PIN inicial y final de 230 metros. A modo
de ejemplificacion, se estimara la probabilidad de aprobacién para una misidn
que contempla los valores de las medias muestrales de cada variable
influyente, los cuales fueron obtenidos en la seccién 9.1.2:
Xpago = $1.101,79
Xdistancia = 96,71 [m]
Xduracien = 3,68 [min]
Xcantidad misiones = 413
Xscore = 98,47%
P(Y = 1| ﬁpagor ﬁdistanciar ﬁduraci()nr ﬁcantidad misiones’ ﬁScore) = 59'46%
Esto sugiere que una misién “promedio” posee una probabilidad de ser
aprobada de aproximadamente un 60%, lo cual es bastante acertado con la

realidad. De hecho, este resultado permite validar la efectividad del algoritmo,
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puesto que podria pensarse que un shopper con una confiabilidad alta
(98,47%) necesariamente realizard misiones aprobables, sin embargo, el
modelo indica que hasta shoppers con una confiabilidad del 100% pueden
tener una alta probabilidad de rechazo, dependiendo de la distancia, duracion
y remuneraciéon de la misidn, lo cual demuestra la robustez de los resultados.

Finalmente, se pueden extraer multiples soluciones aplicables al problema
encontrado en el proceso de revisidn basado en los resultados expuestos, los
cuales pueden basarse principalmente en la probabilidad de aprobacion
entregada por la regresion ldgistica y/o en los limites de control encontrados
para las variables mas influeyentes.

10.REDISENO DEL PROCESO DE REVISION
10.1.Eleccion de la potencial solucion

De la investigacion y hallazgos realizados en las secciones 7, 8 y 9 de esta
memoria, surgen 4 potenciales soluciones aplicables al proceso de revision
actual, las cuales se definen a continuacion:

A. Automatizar el proceso utilizando el modelo de regresidon logistica, ya
gue como se aprecid anteriormente, el algoritmo puede clasificar las
misiones usando las bases de datos recopiladas por Rocketpin.

B. Crear un sistema de control para el proceso usando el modelo de
regresion logistica, el cual contemple distintas exhaustividades de
revision dependiendo de la probabilidad de aprobacion asociada a la
mision.

C. Crear un sistema de control dependiendo de los niveles de confiabilidad
de los shoppers.

D. Crear un sistema de control que contemple diferentes grados de revision
dependiendo de los limites de control que poseen las variables mas
influyentes en la aprobacion de misiones.

Estas 4 soluciones tienen como objetivos: asegurar la calidad del servicio de
Rocketpin de forma mas eficiente y menos costosa, reducir el tiempo de
revision para los digitadores y facilitarles su labor diaria.

Para elegir la solucién que se ajuste mejor a los requerimientos y necesidades
de Rocketpin, se utilizara el enfoque propuesto por Juan Bravo, el cual consiste
en generar una lista preliminar ponderada, de acuerdo con factores de decision
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expresados en forma de valoracién cualitativa, normalmente con notas de 1 a
5.

Los factores de decisidon provienen de aspectos que son relevantes desde la
estrategia de la organizacién y sirven para evaluar proyectos. También surgen
desde restricciones, ya que se trata de aspectos que acotan el universo de
posibilidades como, por ejemplo, el costo de la solucion no puede superar el
costo del problema o un determinado monto, ya sea por restricciones
presupuestarios 0 porque aparece un costo de oportunidad, es decir, pueden
existir otros problemas de costo alto con soluciones de bajo costo para la
organizacion que darian mas rentabilidad interna con el mismo nivel de
inversion. También existirdn restricciones, técnicas, de estandarizacion,
legales y de otra indole.

Existe un grupo de interés, llamado destinatarios de la misidon (se les dice
clientes para simplificar), a cuyos intereses no se les llama restricciones, sino
que se habla de requerimientos. Es necesario preguntar, ¢Qué desean los
clientes? Las respuestas pueden ser a nivel de procesos individuales o grupos
de procesos, por ejemplo, en el otorgamiento de créditos bancarios, el cliente
requiere rapidez y baja tasa. Estos aspectos también pueden ser considerados
como factores de decision [7, p. 68].

Dado lo anterior, se evaluaran las soluciones propuestas en base a los
siguientes factores de decisién, los cuales surgen de las necesidades de la
organizacion, clientes y personal del area de control de calidad:

i. Nivel de inversion inicial.
ii. Beneficios a largo plazo.
iii. Tiempo de implementacion.
iv. Calidad de cara al cliente
v. Alineamiento con la estrategia de la organizacion
vi. Dificultad de disefio e implementacidn.
vii. Riesgo de adversidad al cambio.

La calificacién y ponderacién otorgada a cada factor debe realizarse por la
directiva de la organizacion, un panel de expertos y el personal del drea a la
que el proyecto afectara directamente. Para el caso de Rocketpin, se considerd
al personal del area de tecnologia como el panel de expertos, puesto que tiene
un alto grado de conocimiento en proyectos que involucran inteligencia de
negocios, analisis de datos, inteligencia artificial y aprendizaje de maquinas.
Ademas, tienen manejos en diferentes lenguajes de programacién como:
Python, R, C++ y Java, entre otros.
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En la siguiente ilustracidon puede apreciarse la calificacion y ponderacion
otorgada para cada factor considerando las soluciones propuestas:

Nivel de inversién 10% 2 4 4 5
Beneficios largo plazo 25% 5 4 3 2
Tiempo de implementacién 10% 1 3 3 5
Calidad de cara al cliente 15% 5 5 3 3
Alineamiento estrategia 15% 5 5 4 4
Mordlne ; ; ;
Riesgos asociados 10% 2 5 3 3
Calificacién Ponderada 100% 34 4,15 3,25 36

Ilustracion 59: Calificacion ponderada de las soluciones usando el enfoque de factores.
Fuente: Elaboracién Propia.

Se procedera a explicar el porqué de las calificaciones otorgadas para cada
factor:

e El nivel de inversidn a realizar para automatizar el proceso de revision
es bastante superior en comparacion a la implementacién de un sistema
de control ya que, segun el area de tecnologia, se debera hacer un gasto
intensivo en contratar personal calificado e invertir en licencias y
softwares.

e Las soluciones basadas en sistemas de control contemplan mantener al
personal del area de revisién y aumentar el flujo de misiones por medio
de la diferenciacion en los niveles de control. En cambio, automatizar el
proceso permitird aumentar sustancialmente la cantidad de misiones
revisadas y no se necesitaria tanto personal para su supervision.

e El tiempo de diseio, programacion e implementacién es mayor para la
automatizacion, en comparacién a las demas soluciones. De hecho, el
sistema de control basado en los limites de control puede implementarse
facilmente aplicandose restricciones a las variables mas influyentes
encontradas anteriormente.

e Tanto el proyecto de automatizacion como el sistema de control basado
en probabilidad de aprobacién permitirdan aumentar el flujo de misiones
a revisar, asegurando la calidad del servicio, ya que como se aprecio
anteriormente, el modelo de regresién logistica tiene métricas de
prediccion excepcionales. En cambio, un sistema de control basado en
la confiabilidad de los shoppers podria generar mayor cantidad de
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errores, ya que Rocketpin asigna un 100% de confiabilidad a los agentes
nuevos y, ademas, no gestionan informacion sustancial que permitiria
clasificar a los shoppers de mejor manera como, por ejemplo: nivel de
escolaridad, uso de otras aplicaciones basadas en la economia
colaborativa, situacién laboral, entre otras. Para el caso del sistema de
control basado en los limites de control, puede suceder que, dada la
aleatoriedad de las muestras escogidas para su estimacién, se generen
limites poco realistas (como, por ejemplo, misiones con una duracion de
0 segundos dentro del rango aceptable).

Se puede apreciar que tanto la automatizacion del proceso y el sistema
de control basado en probabilidad tienen la maxima calificacidén, porque
permiten aumentar el flujo de misiones revisadas, lo cual es sustancial
para el crecimiento de Rocketpin. Los sistemas de control basado en
confiabilidad y limites de control también permiten lo anterior, pero
tienen deficiencias en el aseguramiento de la calidad del servicio.

Los sistemas de control basados en probabilidad y confiabilidad tienen
una dificultad media en su disefio e implementacién, ya que pueden
realizarse utilizando una combinacion de Python y SQL. La
automatizacion del proceso es intensiva en el uso de nuevas tecnologias
(o librerias especializadas de Python). Para el caso del sistema de control
basado en limites de control, su implementacién puede realizarse
facilmente, ya solo contemplaria una serie de restricciones lineales que
pueden implementarse en Python.

Para la direccion de Rocketpin es importante que exista una intervencion
humana en el proceso de revisidon, ya que existe un cierto temor a los
resultados de un software automatico. Ademas, este proyecto generaria
reticencia al cambio, ya que el personal del area de control de calidad
no estaria dispuesto a implementarlo, no asi con los sistemas de control.

En base al andlisis realizado, se escoge la soluciéon que presenta el mayor
promedio ponderado de las calificaciones en cada factor, siendo elegida la
creacion de un sistema de control basado en la regresidon logistica, con un
promedio de 4,15.

10.2.Diseiio de la solucion escogida

En la seccidén 9.2.2. se pudo notar que el modelo de regresion logistica es
bastante bueno distinguiendo entre las misiones aprobadas y rechazadas. Esto
es posible, ya que el modelo estima la probabilidad de una mision de
pertenecer a cada una de las categorias.
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La probabilidad de aprobacion del modelo puede modelarse mediante un
grafico de control del tipo X, ya que es una variable continua, lo cual permitirad
entender el comportamiento de ésta:

Probabilidad

Grafico de Control tipo X para la probabilidad de aprobacion
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10 20 0 0
Numero de Muestras

~-@- Medias Muestrales
Limite de Control Superior: 1
Limite de Contral Inferior: 0.65
—— Media: 0.84

Ilustracion 60: Grafico del tipo X para la probabilidad de aprobacidn.

Fuente: Elaboracién Propia.

De este, puede apreciarse que la media de la probabilidad de aprobacién es
bastante alta, cercana a un 84%, lo cual es esperable, ya que la cantidad de
misiones aprobadas supera con creces al total de desaprobadas. Ademas, del
grafico se extrae que existen 3 diferentes cuadrantes para la probabilidad de
aprobacion:

I.

IT1.

ITI.

El primero corresponde a aquellas misiones cuya probabilidad se

encuentra entre el limite superior y la media.

El segundo corresponde a aquellas misiones cuya probabilidad se

encuentra entre la media y el limite inferior.

El tercer y ultimo cuadrante, corresponde a aquellas misiones cuya

probabilidad es inferior al limite inferior.
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La solucion propuesta propone utilizar la informacidén extraida de este grafico
para generar el sistema de control. Las misiones ubicadas en el primer
cuadrante no deberan ser revisada por los digitadores, debido a su alta
probabilidad de aprobacién. Para el segundo cuadrante se realizard una
revision aleatoria, priorizando las misiones realizadas por shoppers con menor
confiabilidad y experiencia. Finalmente, se propone una revision completa de
las misiones ubicadas en el ultimo cuadrante, debido a su baja probabilidad de
aprobacion.

Basandose en la prediccion del modelo de regresidn logistica para la base de
entrenamiento (160.934 observaciones), se estima que la cantidad de
misiones perteneciente a cada cuadrante seria la siguiente:

Cuadrante | 141.624 88,0%
Cuadrante Il 3.871 2,4%
Cuadrante IlI 15.439 9,6%

Total 160.934 100%

TIlustracion 61: Distribucion de las misiones segun cuadrante.
Fuente: Elaboracion Propia.

Se plantea para el cuadrante II, revisar de forma aleatoria el 50% del total de
misiones, lo cual implicaria que, con esta solucién, los digitadores pasarian de
revisar el 100% de las misiones, a tan solo un 10,8% del total.

La solucion debera ser implementada por el area de tecnologia, utilizando
como base el cddigo generado para la programacién de la regresién logistica.
El sistema de control disefiado debera ser capaz de procesar la informaciéon de
la base de misiones y shoppers en conjunto, generando las variables
necesarias para la implementacion del algoritmo. Posteriormente, debera
estimar las probabilidades de aprobacion de cada misién, aprobar las misiones
del cuadrante I, filtrar de forma aleatoria las misiones a revisar del cuadrante
IT y aprobar las restantes y finalmente, generar un conglomerado de misiones
del cuadrante II y III para que sean revisadas por los digitadores.

Junto con esto, es importante que el sistema de control tenga un sensor que
permita retroalimentar el proceso, lo cual puede hacerse al considerar el
porcentaje del total de misiones de cada cuadrante como variable de
referencia. Si existe un desbalance importante entre los porcentajes de
referencia y salida que tiene cada cuadrante, el sensor debe ser capaz de
retroalimentar al controlador para que este corrija las deficiencias o busque
alguna explicacion del cambio generado. Dado esto, el sistema de control a
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implementar corresponderia a uno de lazo cerrado. Estos sistemas son
aquellos en los que la accidén de control estd en funcidon de la sefal de salida;
es decir, en los sistemas de control de lazo cerrado o sistemas de control con
realimentacion, la salida que se desea controlar se realimenta para compararla
con la entrada (valor deseado) y asi generar un error que recibe el controlador
para decidir la accion a tomar sobre el proceso, con el fin de disminuir dicho
error y por tanto, llevar la salida del sistema al valor deseado [44]. Esto puede
entenderse de mejor forma en la siguiente ilustracion:

Variable de Sefial de Variable de
Referencia Control salida
Controlador > Proceso
Sensor «
Retroalimentacion

Ilustracion 62: Ejemplo de un sistema de control de lazo cerrado.
Fuente: Introduccién a los sistemas de control (M. PEREZ, 2017).

La variable de entrada para el sistema de control propuesto corresponderia a
los porcentajes del total de misiones relativos a cada cuadrante. El controlador
debera ser un ingeniero civil informatico y/o carrera afin que se encargue de
supervisar el correcto funcionamiento del algoritmo y que sea capaz de
actualizarlo en la medida de que cambien las condiciones externas del
problema como, por ejemplo: cambios en las politicas de verificacion,
problemas en la capacitacion de shoppers, entre otros. El proceso
corresponderd a la estimacion de la probabilidad de aprobacién para cada
misidn. La variable de salida sera el total de misiones a revisar por el area de
control de calidad (que deberia coincidir con el 10,8% del total de misiones).
El sensor deberd ser algun dispositivo o programa que permita medir en
tiempo real la variable de salida y entregue de forma constante el error en la
medicion al controlador.
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Control de Calidad de las misiones

Finalmente, en base a la solucidon propuesta, el redisefio del proceso de
revision de misiones puede visualizarse mediante la metodologia BPMN a
través de la siguiente ilustracion:

No TQ

Aprobada

Ilustracion 63: Diagrama BPMN del redisefio aplicado al proceso de revision.
Fuente: Elaboracién Propia.

11.EVALUACION TEORICA DE LOS CAMBIOS PROPUESTOS
11.1.Mejoras potenciales de la variable critica

En primer lugar, se analizaran los cambios en la variable critica escogida que
generaria la implementacidn de la solucion propuesta. Actualmente,
considerando que el tiempo promedio de revision es de 1 minuto y 40
segundos, a los digitadores les tomaria aproximadamente 22,2 horas revisar
la meta diaria de 800 misiones. En cambio, gracias al sistema de control los
digitadores solo deberian revisar el 10,8% del total de misiones (suponiendo
gue las probabilidades de aprobaciéon de las 800 misiones diarias poseen la
misma distribucién que la presentada en la ilustracién 61).
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Esto se traduciria en que los digitadores solo deberian revisar un total
aproximado de 86 misiones diarias y aun asi se cumpliria la meta diaria. Dado
esto, la variable critica pasaria de 22,2 a 2,4 horas, lo cual corresponde a una
reduccion del 91%. Extrapolando este resultado, se podrian revisar
aproximadamente 9.600 misiones por dia, considerando que los 3 digitadores
tienen una jornada de 9,5 horas y, por ende, cada uno deberia revisar un total
de 344 misiones (sin tener que trabajar en jornadas extralaborales). Esto
significaria que Rocketpin podria aumentar el volumen diario de verificaciones
realizadas en un 400% (de 2.400 a 9.600). De hecho, con tan solo 1 digitador,
se podrian revisar en dia un total de 3.200 misiones, lo cual supera con creces
a las 1.350 misiones que revisaban en promedio los 3 digitadores.

11.2.Factibilidad financiera de la solucion propuesta
11.2.1.Costos del proceso de revision actual

Para analizar la factibilidad de la solucidon versus el proceso actual, se
compararan los indicadores financieros (VAN y TIR) provenientes del flujo de
caja del negocio. Dentro de los costos de calidad que posee el proceso actual
de revisién se encuentran:

e Costos de evaluacion: corresponden a las pruebas realizadas para
asegurar la calidad del producto, que para el proceso de revisidén serian
realizadas por los digitadores. Dado esto, se considerara en este item el
salario del personal del area de control de calidad, lo cual corresponde a
un total de $21.000.000 anuales.

e Costos de prevencion: el proceso actual no cuenta con ninglin método
para prevenir errores, por lo cual no se considerara este costo.

e Costo de falla interna: el reprocesamiento de misiones debido a que
son aprobadas por Rocketpin y rechazadas por la empresa contratista se
incluira en este item. No existen estimaciones basadas en datos, pero se
aceptara la aproximacion entregada por el drea de control de calidad, la
cual indica que la tasa de falsos positivos esta comprendida entre un 2,5
a 10% del total de misiones aprobadas diariamente. Esto quiere decir
que, de las 2.400 misiones que deberian ser revisadas diariamente,
2.170 son aprobadas (90,4%) y 109 corresponden a falsos positivos
(considerando una tasa de falsos positivos igual a 5%). Dado que se
debe pagar nuevamente a los shoppers para que realicen estas misiones,
el costo diario por reprocesamiento ascenderia a un total de $119.534 y
anualmente a $32.988.121 (considerando 23 dias habiles por mes).
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e Costos de falla externa: corresponden a las multas por incumplimiento
de los estandares de calidad pactados en el contrato con EQUIFAX.

Para estimar los costos provenientes de las multas, se simula el proceso de
revision, para lo cual se utilizan las siguientes consideraciones y supuestos:

i. Eltotal de misiones que realizaran los shoppers por mes, sera de 40.200,
lo cual es aproximadamente el promedio mensual de 2019.

ii. La revisidon de estas misiones se repartira de forma equitativa entre los
digitadores, por lo cual cada uno revisara un total de 13.600 misiones
mensuales.

iii. El plazo de revisién sera de un mes, lo cual para Rocketpin comprende
un total de 23 dias habiles de trabajo (generalmente se utilizan 22, pero
los digitadores trabajan un sabado al mes).

iv.  Para facilitar la estimacidn del costo, se supondra que todas las misiones
se realizan en la regién metropolitana, ya que existe una diferenciacion
para las multas dependiendo de su origen.

v. Los shoppers realizan un total de 800 misiones diarias, sin excepciones.

vi. Como se aprecid en la seccion 3 de este informe, se considerara que los
digitadores revisan en promedio un total de 450 misiones diarias.

vii. Se consideran aquellas misiones que se revisen posteriores al plazo de
un mes como retrasadas, para lo cual se contard cada dia habil pasada
la fecha de término, con el fin de estimar la multa correspondiente por
incumplimiento del plazo pactado.

La simulacion del proceso de revision realizando todas las consideraciones y
supuestos, puede apreciarse en la siguiente ilustracion:
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Diasde trabajo Misiones diarias Revisiones diarias Misiones pendientes Retraso [Dias]
1 800 450 350 0]
2 800 450 700 0
3 800 450 1.050 0
4 800 450 1.400 0
5 800 450 1.750 0
5] 800 450 2.100 0
7 800 450 2.450 0
] 800 450 2.800 0]
9 800 450 3.150 0
10 800 450 3.500 0
11 800 450 3.850 0
12 800 450 4.200 0
13 800 450 4.550 0]
14 800 450 4.900 0
15 800 450 5.250 0
16 800 450 5.600 0]
17 800 450 5.950 0
18 0 450 5.500 0
19 0 450 5.050 0]
20 0 450 4.600 0
21 0 450 4150 0
22 0 450 3.700 0
23 0 450 3.250 0
24 0 450 2.800 1
25 0 450 2.350 2
26 0 450 1.900 3
27 0 450 1.450 4
28 0 450 1.000 5
29 0 450 550 5]
31 0 100 0] 0]

Ilustracion 64: Simulacidn del proceso de revisidon para estimar costos de falla
Fuente: Elaboracién Propia.

De la tabla, puede notarse que en un plazo de 17 dias los shoppers serian
capaces de cumplir con las 13.600 misiones que debe revisar 1 digitador al
mes, ya que realizan 800 diarias. Para esa misma fecha, los digitadores
tendrian un déficit de 5.950 misiones, lo cual se debe a que el proceso de
revision actual no permite sopesar el flujo diario de misiones. En el dia 23, los
digitadores tendrian un total de 3.250 misiones pendientes, por lo que
necesariamente Rocketpin incurriria en multas por incumplimiento de
contrato. El primer rango de multa corresponde a entre 2 a 6 dias habiles de
retraso, por lo que desde el dia 25, Rocketpin no recibira el pago de 2.350
misiones. Posterior al sexto dia de retraso, Rocketpin debera pagar 2 veces el
valor de la misién en concepto de multas, lo que segun la tabla corresponderia
a 100 misiones.

Recapitulando, Rocketpin debera pagar a los shoppers por 2.350 misiones de

las cuales no recibird ganancia alguna, lo que corresponde a un total de

$2.589.207. Ademas, tiene que pagar el doble del precio pagado por la

empresa contratista por las 100 misiones con un atraso de 7 dias, lo cual
106



asciende a un monto de $314.798. El costo de falla externa mensual para 1
digitador seria de $2.904.005. El costo anual que considera a los 3 digitadores
ascenderia a un total de $104.544.162, lo cual representa un 15,4% de los
ingresos anuales en términos de verificaciones domiciliarias ($678.596.500 en
2019).

En total, los costos provenientes de la gestion de calidad para el servicio de
verificacion domiciliaria en el ano 2019 ascienden a $158.542.283, lo que
corresponde a un 23,4% de los ingresos anuales, 9 veces superior al 2,5%
gue recomiendan los expertos en la tematica [10, p. 311].

11.2.2.Costos de la soluciéon propuesta
Los costos de la calidad para la solucidon propuesta serian los siguientes:

e Costos de evaluacion: manteniendo al personal actual del area de
revisidon, se debera agregar el salario del ingeniero civil informativo y/o
carrera afin que se encargara de supervisar la implementacién de la
solucion. Esta labor puede externalizarse al subcontratar el servicio por
hora de ingenieros presentes en diversos paises, los cuales brindan
tarifas mds econdmicas y horarios de trabajo atractivos para las
empresas contratistas.

El factor principal para considerar esta opcidén por sobre mantener a un
ingeniero civil en computacion de manera full time, es que hacerlo
implicaria el riesgo de depender de este trabajador, ya que se le estaria
confiando solamente a él la implementacion total y regulacion del
proceso de revisién de misiones, el cual es fundamental en la operacion
del negocio de Rocketpin. En cambio, para el caso externalizado, la
solucién debera estar debidamente documentada y explicada, y ser lo
suficientemente genérica para ser facilmente implementada y/o
modificada por cualquier profesional del area, lo que otorgaria mayor
flexibilidad a la organizacion.

El costo por hora de un ingeniero freelance proveniente de India es de
aproximadamente 15 doélares [45] (un total de $11.700, considerando
el precio del ddélar en $780). Se estima que, trabajando
aproximadamente 45 horas cada 3 meses, el ingeniero informatico
podria ser capaz de programar la solucidon a la medida de la organizacion,
actualizarlo en base a las condiciones del sistema y monitorear la
variable de referencia. En base a lo anterior, el costo anual de mantener
a un controlador en el sistema es de $2.106.000. Finalmente, este item
contemplaria un total de $23.106.000 anuales.
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Costos de prevencion: se considerara la inversion a realizar en la
implementacion del sistema de control en este item. La solucion
propuesta no necesita el pago de softwares y licencias, ya que puede
programarse en Python y SQL, los cuales son lenguajes de codigo
abierto. Sin embargo, dada la necesidad de procesar constantemente
grandes volumenes de datos, sera necesario que Rocketpin pague por
un servicio de Cloud Computing. Este servicio corresponde a una
tecnologia que permite acceso remoto a softwares, almacenamientos de
archivos y procesamiento de datos por medio de internet, siendo asi,
una alternativa a la ejecucién en una computadora personal o servidor
local [46]. Esto permitird a Rocketpin procesar los datos de forma
remota y no tener que invertir en computadores de alto rendimiento
(activo fijo que se depreciaria en el corto plazo). El costo mensual de
este servicio, para un almacenamiento de 50GB, uso de red de 10GB,
10.000 operaciones basicas de procesamiento de datos y 50.000
operaciones de mayor complejidad, corresponde a 2,57 ddlares (un total
de $2.000, considerando el precio del ddlar en $780) en la plataforma
Google Cloud [47]. Anualmente el costo ascenderia a $24.000.

Costos de falla interna: se puede apreciar de la ilustracién 56 que la
cantidad de falsos positivos corresponde a 1.220 misiones, lo cual
representa un 0,75% del total perteneciente a la base de testing
(160.934 misiones). Extrapolando este resultado al flujo diario de 2.400
misiones para el 2019, se tiene que aproximadamente 18 misiones
corresponderian a falsos positivos, lo que implicaria un costo de $19.818
diarios. Anualmente este costo ascenderia a $5.469.768.

Costos de falla externa: Rocketpin no incurriria en este tipo de costos
al implementar la solucion actual, ya que puede revisar un total de 9.600
misiones diarias manteniendo al personal actual del area de control de
calidad.

Se tiene que los costos de calidad provenientes de la implementacion del
redisefio propuesto, tomando como base el afo 2019, corresponden a
$28.599.768, lo cual representa un 4,21% del total de ingresos obtenidos para
ese afo.

11.2.3.Estimacion de los indicadores financieros

Para estimar los indicadores financieros, se realizara un flujo de caja a un
horizonte de 5 anos. Se hace necesario inferir cdmo sera el crecimiento del
volumen de verificaciones domiciliarias que se realizaran anualmente.
Tomando como referencias las facturaciones relativas a las verificaciones
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domiciliarias de los ahos 2018 y 2019, las cuales fueron de $500.000.000 y
$678.596.500 respectivamente, se puede estimar la tasa de crecimiento de
los ingresos en un 35,7% anual. Esta cifra es bastante creible si se considera
la constante entrada al mercado chileno de aplicaciones que basan su modelo
de negocios en la economia colaborativa y que multiples organizaciones
internacionales prevén que las facturaciones de este tipo de negocios
aumentaran en un 2.000% para el afio 2025 en comparacién al afio 2015 [3].

En la ilustracién a continuacion se presentan las facturaciones
correspondientes a un horizonte de 5 afios, la estimacion del costo por pago a
shoppers y la cantidad de misiones realizadas a nivel anual, mensual y diario:

1 S 678.596.500 $ 475.016.850 536.444 40.385 2.356
2 S 920.986.420 S 644.226.487 585.129 48.761 2.720
3 S 1.249.956.322 S 874.339.678 794.132 66.178 3.477
4 S 1.696.431.970 $1.186.647.691 1.077.791 89.816 4.505
5 S 2.302.385.595 $1.610.509.940 1.462.770 121.898 5.900

Ilustracién 65: items necesarios para la estimacién del flujo de caja.
Fuente: Elaboracién Propia.

Dada la tasa de crecimiento estimada, es posible apreciar que, para el cuarto
ano Rocketpin podria ver triplicada su facturacion en comparacién al primer
afo. Otro factor por considerar corresponde a que la cantidad de misiones
diarias a revisar no superan, siquiera en el quinto afio de operacion estimado,
las 9.600 misiones que puede revisar el equipo de control de calidad gracias a
la potencial implementacién del sistema de control disefiado. En cambio, para
la situacidon actual, Rocketpin deberia contratar a 3 digitadores el primer afio
para aumentar la capacidad del proceso, ya que contando con 6 digitadores
en el area de control de calidad se podrian revisar 2.700 misiones diarias
aproximadamente, considerando que cada uno en promedio revisa 450
misiones al dia.

Siguiendo esta logica, Rocketpin debera contratar a 2 digitadores mas para el
tercer afio, en el cuarto a otros 2 y finalmente, en el quinto afio se tendra que
contar con un total de 13 digitadores para disminuir al minimo los costos
producidos por las multas. Se supondrd que esta contratacion de personal
generara una disminucion de este costo de falla externa de un 15,4% de los
ingresos en 2019 ($104.544.162) a un 5% sostenible en el tiempo. Tomando
todas estas consideraciones, el flujo de caja para la situacidon actual y la
solucién propuesta pueden verse a continuacion:
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Afos 1 2 3 4 5
Ingresos por verificaciones $678.596.500 $920.986.420 $1.249.956.322 $1.696.431.970 $2.302.385.595

Costos Fijos

Sueldos Digitadores $-28.800.000 $-28.800.000 $-38.400.000 $-48.000.000 $-62.400.000
Sueldo Jefe Area $-6.600.000 $-6.600.000 $-6.600.000 $-6.600.000 $-6.600.000

Costos Variables

Reprocesamiento $-32.988.121 $-37.386.961 $-47.795.541 $-61.921.992 $-81.094.312
Multas $-33.929.825 $-46.049.321 $-62.497.816 $-84.821.599 $-115.119.280
Pago Shoppers $-475.016.850 $-644.688.738 $-874.967.043 $-1.187.499.146 $-1.611.665.528

Utilidad antes de impuesto  $101.261.704 $157.461.400 $219.695.922  $307.589.234 $425.506.475
Impuestos (27%) $-27.340.660 $-42.514.578  $-59.317.899  $-83.049.093  $-114.886.748
Flujo total $73.921.044 $114.946.822 $160.378.023  $224.540.140 $310.619.727
Ilustracién 66: Flujo de caja de Rocketpin considerando la situacién actual.
Fuente: Elaboracién Propia.

Afios 1 2 3 4 5
Ingresos por verificaciones  $678.596.500 $920.986.420 $1.249.956.322 $1.696.431.970 $2.302.385.595

Costos Fijos

Sueldos Digitadores $-14.400.000 $-14.400.000 $-14.400.000 $-14.400.000 $-14.400.000
Sueldo ingeniero informatico  $-2.106.000 $-2.106.000 $-2.106.000 $-2.106.000 $-2.106.000
Sueldo Jefe Area $-6.600.000 $-6.600.000 $-6.600.000 $-6.600.000 $-6.600.000
Costos Variables
Reprocesamiento $-5.469.768 $-6.199.070 $-7.924.326 $-10.267.210 $-13.446.513
Pago Google Cloud $-24.000 $-37.680 $-59.158 $-92.877 $-145.818
Pago Shoppers $-475.016.850 $-644.688.738 $-874.967.043 $-1.187.499.146 $-1.611.665.528

Utilidad antes de impuesto  $174.979.882  $246.954.932  $343.899.795 $475.466.737 $654.021.736
Impuestos (27%) $-47.244.568  5-66.677.832  $-92.852.945 $-128.376.019  5-176.585.869
Flujo total $127.735.314 $180.277.100 $251.046.850 $347.090.718 $477.435.867

Ilustracion 67: Flujo de caja de Rocketpin considerando la soluciéon propuesta.
Fuente: Elaboracién Propia.

La implementacion de la solucién aumentaria los beneficios netos de Rocketpin
a mas del doble que utilizando el proceso de revisidén actual. Para calcular el
VAN vy la TIR, se debe encontrar la tasa de descuento asociada al negocio.
Basandose en el mercado estadounidense, la tasa de descuento otorgada a
Start-Ups basadas en el uso intensivo de tecnologia es de 14,13% [48]. El
VAN del negocio relativo al proceso de revision actual corresponde a
$553.647.282 y el que considera la implementacion del sistema de control es
igual a $870.320.588. Dado esto, se extrae que el valor actual neto de
Rocketpin en base al sistema de control es superior en $316.673.306 al del
proceso actual. Con respecto a la TIR, no es una métrica aconsejable a utilizar
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para evaluar el proyecto, puesto que éste no contempla inversidn ni posee
flujos negativos, y dado que esta métrica corresponde a la tasa de descuento
con la cual el VAN se hace igual a 0, su estimacién corresponderia a un
porcentaje demasiado alto (mayor a un 100%) para los 2 casos a estudiar, v,
por ende, no aportaria ningun valor afladido a la evaluacion del negocio.

12.CONCLUSIONES
12.1.Conclusiones

Del trabajo realizado a lo largo de esta memoria, se pueden obtener las
siguientes conclusiones:

En primer lugar, se destaca que el mercado de los negocios basados en la
economia colaborativa esta en constante crecimiento, ya que permiten generar
un mayor aprovechamiento de los bienes y recursos existentes, lo cual genera
una intermediacién entre la oferta y la demanda de forma rapida, eficiente y
menos costosa. Esta tendencia a la colaboracion entre iguales se ve potenciada
por el fendmeno de globalizacidon, donde los mercados internacionales estan
cada vez mas correlacionados y existe una mayor facilidad en la comunicacion
entre las personas gracias a los medios digitales. Por lo cual, el ambiente en
el que se desarrollan este tipo de empresas es altamente competitivo,
existiendo multiples incentivos a mejorar la calidad del servicio brindado,
reducir tiempos de espera y costos. En este mercado es donde se desenvuelve
Rocketpin y, por ende, se hace fundamental optimizar sus procesos para
aumentar sus probabilidades de supervivencia.

Rocketpin es una organizacién dedicada a realizar servicios de levantamiento
de informacion en terreno, por medio de usuarios que descargan su aplicaciéon
movil. Dentro de todos los servicios de levantamiento de informacién que
provee Rocketpin, el que representa el mayor volumen y porcentaje del total
de ventas corresponde a las verificaciones domiciliarias. Para brindar este
servicio, los shoppers deben basicamente comprobar que la persona a verificar
vive efectivamente en el domicilio senalado (lo que Rocketpin denomina como
“misiones”) y posteriormente, llenar un formulario con toda la informacién
recabada. Debido a los altos estandares de calidad exigidos a Rocketpin por
parte de la empresa contratista (EQUIFAX), fue necesario generar un area que
se especializara en comprobar la validez de las misiones enviadas por los
shoppers. Esta nueva area, bautizada como control de calidad, esté compuesta
por 3 digitadores, los cuales revisan el contenido de cada misién y por un jefe
de area, quien se encarga de supervisar este proceso. El problema que surge
de este proceso se debe a que, para cumplir con los estandares de calidad, se
exige una revisién del 100% de las misiones realizadas por los shoppers, lo
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cual produce una sobreutilizacidon de los digitadores, altos costos debido al
retraso en la provision del servicio y no permite a la organizacion mantener su
crecimiento. Sumado a lo anterior y a pesar de guardar informacién relativa a
la operacién del negocio y tener suposiciones acerca de los factores que mas
influyen en el rechazo o desaprobacion de las misiones, Rocketpin no posee
ninguna metodologia, modelo y/o métrica que les permita validad estas
creencias. Dado todo lo anterior, se hace urgente redisefiar el proceso de
revision, buscando mantener los estandares de calidad solicitados, pero
disminuyendo los tiempos y costos asociados.

En la etapa de investigacién de esta memoria, se pudo comprobar
formalmente los problemas generados por el proceso de revisidén actual. Se
estimd que el flujo de misiones diarias es de aproximadamente 2.400, lo que
equitativamente representaria un total de 800 misiones a revisar por cada
digitador. Sin embargo, éstos solo pueden revisar en promedio un total de 450
misiones diarias, lo que representa un 56,25% de la meta. Ademas, mediante
la medicién del tiempo de revisién para un total de 150 misiones, se pudo
apreciar que en promedio les toma 1 minuto y 40 segundos a los digitadores
aprobar o rechazar una misién, lo cual indica que para completar el flujo diario
de misiones deberian trabajar aproximadamente 22,2 horas. De hecho,
extrapolando este resultado, a los digitadores les tomaria 12,5 horas revisar
las 450 misiones que revisan a diario. Esto explica por qué sefialan que
trabajan en jornadas extralaborales, ya que su jornada diaria solo es de 9,5
horas. En términos econémicos, se demostré que el proceso de revisidén actual
generd costos de retrabajo de $32.988.121 anuales y costos por infracciones
de contrato por $104.544.162. Estos costos representan un 20,2% de los
ingresos generados por verificaciones domiciliarias el afio 2019. Todos los
factores sefalados anteriormente, comprobaron la necesidad de hacer mas
eficiente el proceso actual.

Para realizar esta labor, se estudid la revision de misiones mediante un
enfoque de procesos, con el objetivo de comprender la serie de pasos que
seguian los digitadores para verificar la veracidad de la informacién. Ademas,
este analisis permitié entender las suposiciones realizadas por los directivos y
digitadores de Rocketpin acerca de los factores mas influyentes en la
aprobacién y rechazo de misiones. En base a estas creencias, se procedidé a
comprobar formalmente el efecto de estos factores en la clasificacidon de las
misiones como aprobadas o rechazadas. Lo anterior, se realizé6 en 3 etapas
diferentes. La primera consistid en un analisis exploratorio de las bases de
misiones y shoppers, donde mediante elementos graficos y estudios de
correlacion, se pudieron encontrar indicios formales sobre las variables mas
influyentes en la aprobacién de misiones, las cuales calzaban casi en su
totalidad con las suposiciones realizadas por directivos y digitadores de
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Rocketpin. La segunda etapa, basada en el control del proceso mediante el
estudio de la variabilidad de los factores mas influyentes, permitié descubrir
los limites aceptables de estas variables. La Ultima etapa de este analisis tuvo
como finalidad estimar formalmente el efecto de estas variables en la
probabilidad de aprobacién de las misiones, lo cual se realizd al aplicar un
modelo de regresion logistica. De este analisis, se concluyd que tanto shoppers
con mayor confiabilidad y cantidad de misiones realizadas, aumentaban la
probabilidad de aprobacidn, en cambio, la distancia entre el PIN inicial y final,
duracion y remuneracion de la misidén, incidian negativamente en la
aprobacién. También, se determind que variables que se suponian influyentes
no tenian ningun en efecto en la probabilidad de aprobacion, las cuales
corresponden a la experiencia del shopper y el tiempo entre tomada e iniciada
la mision.

Para validar los resultados obtenidos del algoritmo, se estudié su capacidad
predictiva, lo cual se realizd entrenando al modelo con un 70% de los datos
originales y probando su efectividad al predecir la clasificacién de las misiones
en el 30% restante de los datos. Ademas, era primordial evaluar que el modelo
fuera capaz de predecir correctamente las misiones rechazadas, ya que su
erronea clasificacion es la que trae mayores complicaciones y costos a
Rocketpin. La comprobacién de la eficacia del algoritmo se realiz6 al estudiar
métricas de evaluacion de sus predicciones, las cuales miden el error entre la
clasificacion real y la predicha. De este analisis, se concluyé que la regresion
logistica tenia una capacidad predictiva notable para predecir el estado de las
misiones, ya que pudo distinguir el 92,1% de las misiones rechazadas, con
una exactitud de 98,9% para predecir el total de misiones y una capacidad de
distinguir entre clases de un 95,6%, lo cual permitio validar que las variables
escogidas eran las mas influyentes a la hora de clasificar una misién.

En base a toda la investigacion realizada, se determind que la mejor solucion
para redisefiar el proceso de revisidn consistia en elaborar un sistema de
control basado en la capacidad de la regresion logistica para predecir la
probabilidad de aprobacion. El disefio de esta solucidon se basé en la creacion
de niveles de exhaustividad de revisidon. Estos niveles se generaron en base a
los limites de control provenientes de la grafica de control del tipo X de la
probabilidad de aprobacidon. Se estimaron 3 niveles de revisidon: el cuadrante
I, IT y III. Las misiones ubicadas en el primer cuadrante seran aprobadas
automaticamente debido a su alta probabilidad de aprobacion. Para el
cuadrante II se realizard un control aleatorio del 50% de las misiones
priorizando aquellas hechas por shoppers con baja confiabilidad y, por ultimo,
el cuadrante III contempla aquellas misiones que deben ser revisadas en su
totalidad. De esta parte del trabajo de memoria, se concluye que para
implementar este sistema de control sera necesario contar con un controlador
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capaz de actualizar y actuar en base a cambios en el porcentaje total de
misiones que deberia poseer cada cuadrante (variable de referencia). Este
controlador debera ser un profesional capaz de manejar multiples lenguajes
de programacion, tener un alto conocimiento de estadistica y algoritmos de
machine learning, por lo cual se considerd que la subcontratacion de un
ingeniero civil en computacion y/o carrera afin calzaria con el perfil del cargo.
Dentro de los diferentes tipos de sistemas de control, se prefirid la utilizacion
de uno de lazo cerrado, ya que puede retroalimentarse mediante un sensor,
el cual permite mantener informado constantemente al controlador sobre los
errores generados entre la variable de referencia y salida del proceso.

La implementacion de este sistema de control permitiria aumentar el flujo de
misiones que pueden revisar 1 digitador de 1.350 a 3.200, lo que significa una
capacidad diaria de 9.600 misiones diarias considerando a los 3 digitadores
del area de control de calidad (4 veces mas que el flujo diario actual de 2.400
misiones). Esto se debe principalmente a la reduccién de la variable critica
escogida, ya que el tiempo necesario para revisar las 800 misiones diarias se
reduciria de 22,2 a 2,4 horas, puesto que los digitadores solo deberan revisar
el 10,8% del flujo total. Se concluye de este analisis, que la potencial
implementacion del sistema de control propuesto permitiria asegurar la calidad
del servicio de Rocketpin de forma mas eficiente y rapida. Finalmente, respecto
al analisis financiero de la situacién actual versus el redisefio propuesto, se
estimd que la diferencia entre el valor actual neto (VAN) de ambos proyectos
es de $316.673.306 a favor del sistema de control, con lo cual se puede
concluir que éste permite aumentar los flujos de capital de Rocketpin mediante
una reduccién de sus costos operacionales, lo cual logra validar el
cumplimiento del objetivo general de esta memoria.

12.2.Recomendaciones

Con respecto al funcionamiento de Rocketpin y a su manejo de la informacion,
se tienen las siguientes recomendaciones:

La organizacion deberd preocuparse en mayor medida de asegurar la
confiabilidad de los shoppers que ingresan a la aplicacién, ya que esto
permitiria facilitar el proceso de control de calidad. Para esto, se podria
implementar un modelo de clasificacion que permita predecir qué shoppers
seran confiables en base a sus caracteristicas. Sin embargo, Rocketpin no
posee la informacion necesaria de sus agentes para desarrollar este tipo de
analisis, por lo que se le recomienda generar instancias para aumentar la
cantidad de informacién y variables que tienen almacenada acerca de sus
agentes.
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Otra recomendacion que surge de la deficiente gestion del manejo de los datos
consiste en recolectar informacién relativa al largo de los audios y calidad de
las fotografias tomadas por los shoppers en las misiones de verificacidon
domiciliaria. Como se pudo apreciar en la etapa de investigacién, estos
factores se suponian importantes a la hora de determinar la clasificacion de
las misiones, pero no se pudo comprobar su validez debido a que Rocketpin
no gestiona esta informacion.

Con respecto al disefio e implementacion de la solucidon propuesta se tienen
las siguientes recomendaciones:

La regresion logistica se escogid dado que permite determinar el efecto que
poseen las variables en el fendmeno a estudiar, sin embargo, en el amplio
mundo del aprendizaje de maquinas y Deep learning, existen modelos mas
complejos que podrian tener alun mejores resultados en la prediccién de la
clasificacion de misiones. Algunos ejemplos de estos modelos, que se basan
en la unién de multiples arboles de decision, corresponden a: Light GBM,
XGBoost y CatBoost. Estos 3 modelos han ganado diversas competencias en
torneos de clasificacién y actualmente, son considerados como los mejores
para este tipo de problemas [49].

Finalmente, se recomendaria a Rocketpin en un mediano o largo plazo,
automatizar el proceso de revision de misiones, puesto que cuando el flujo
diario de misiones supere el umbral de 9.600 obtenido mediante la potencial
implementacion del rediseno propuesto, la empresa incurrird nuevamente en
costos por incumplimientos de contrato y/o contratacion de nuevos
digitadores. Estos costos pueden evitarse automatizando el proceso, el cual
ademas puede verse potenciado en términos de capacidad predictiva, si
Rocketpin recaba mas informacion de la operacion del negocio e implementa
un mejor modelo de clasificacidon que la regresion logistica.

12.3.Comentarios finales

El diseno de la solucién escogida fue presentado a Rocketpin en una reunion
con la dirigencia y el personal del area de control de calidad. Ademas, se les
explicaron las diferentes métricas utilizadas para evaluar el modelo y los
resultados potenciales que podria conllevar su implementacién. Las reacciones
fueron variadas. La dirigencia estuvo bastante de acuerdo con el sistema de
control de gestidon basado en la probabilidad de aprobacion, ya que la
reduccion tanto de costos como de la ocupacién del personal seria bastante
destacable, pudiendo aumentar el flujo diario de misiones y mantener los
estandares de calidad. Respecto al nuevo puesto que generaria la
implementacion de este sistema (controlador), la dirigencia estuvo de acuerdo
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con que era una buena alternativa, puesto que han contratado de manera
remota a ingenieros venezolanos y peruanos, los cuales han hecho trabajos
impecables y tienen muy buena reputacidon. Sin embargo, el area de control
de calidad, indicd que podria generar complicaciones no tener contacto directo
con la persona encargada de entregarles el compilado de misiones a revisar,
puesto que dada la modalidad de trabajo propuesta para el controlador (45
horas cada 3 meses), reduciria la capacidad de entregarle feedback sobre su
labor y haria menos agil la revisién de misiones que son falsos positivos
(aprobadas por Rocketpin y rechazadas por la empresa contratista), puesto
gue el sistema de control solo entregaria como output el compilado de
misiones a revisar.

Con respecto al porcentaje del total de misiones a revisar (10,8%), existié un
consenso respecto a que podria ser una medida muy agresiva en el corto plazo,
ya que existe cierto temor a que cambie el comportamiento tanto de los
shoppers como de las misiones, lo cual podria generar una disminucién en la
capacidad predictiva de la regresion logistica, produciendo el aumento de
multas y/o pérdida de la imagen de Rocketpin. Lo anterior, también se debe a
que la organizacion tiene arraigado el pensamiento acerca de que revisar el
100% de las misiones es un factor decisivo para el aseguramiento de la calidad
de su servicio, por lo que existe cierta reticencia al cambio en este sentido.

Es por esto que, en conjunto con el memorista, se decidid que la solucidon
propuesta deberia lanzarse de manera piloto, para lo cual se sugirid que se
probase con un numero reducido de misiones de verificacion domiciliaria, las
cuales podrian filtrarse por el cliente que las solicita (para mas detalles ver
ilustracién 30) y donde el controlador podria ser, en primera instancia, algun
informatico del area de tecnologia. Esto seria de suma utilidad para Rocketpin,
ya que les permitiria comprobar la eficacia de la solucién sin contraer tantos
riesgos y esta, podria ser escalable a todas las misiones en el corto-mediano
plazo. Ademas, daria tiempo al area de control de calidad para adaptarse al
nuevo proceso de revisidon, ya que deberan ser mas minuciosos para revisar el
compilado de misiones y seguir rigurosamente la rubrica de trabajos sefialadas
en el diagrama BPMN del redisefho propuesto.

Finalmente, se extraen multiples aprendizajes de la presentacion realizada a
Rocketpin. Se infiere que para un ingeniero civil industrial es sustancial tener
la capacidad de comunicar las ideas con claridad, escuchar y entender las
necesidades del cliente e identificar la cultura organizacional de las empresas
en las que trabaja, ya que en muchos casos existe la tendencia a preferir
soluciones complejas (o estrictas) basadas en herramientas y/o tecnologias
emergentes, a pesar de que una solucion simple puede ser la que mejor se
adapte a la cultura, personas y requerimientos de la organizacion.
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14.ANEXO

4. Estandares de Cumplimiento por Volumen:

a)  Elvolumen de verificaciones realizadas con resultado positivo, debe ser mayor o igual al 75%. En caso de que se obtenga un resultadd
de verificaciones positivas menor, el Contratista tiene la obligacion de reportar a EQUIFAX el motivo de esa situacion y coordinar un
plan de trabajo para mejorar los resultados.

i . n Verificaciones Positivas
Nivel de Verificaciones Positivas = — - - > 75%
Total de Verificaciones Realizadas

b)  El volumen de verificaciones rechazadas no puede superar el 10% del volumen total de verificaciones.

Entiéndase por verificaciones positivas, aquellas que realizan los shoppers y son aprobadas por Rocketpin, para luego pasar el filtro d¢
EQUIFAX.

5. Estandares del Servicio

El Contratista, debera asegurar el cumplimiento de los siguientes estandares del Servicio para evitar las multas y optar a los incentivos qug
se detallan en la clausula siguiente.

. 95% en la medicion general agregada sobre el total de las verificaciones realizadas.
. 95% del total de cada tipo de verificacion realizada (Diurna, Diurna Laboral, Vespertina, Premium y Premium Express).

SEGUNDO: Multas e incentivos:
1. Multas.

Equifax aplicara multas al Contratista por incumplimiento de los estandares de Servicio, especificados en la clausula precedente, utilizando lof
siguientes criterios:

a) Para el servicio se aplicaran las siguientes multas:
a. Multas por cada verificacién informada en sistema atrasada.
i. Si una verificacion de Regién Metropolitana tiene un retraso:
1. >2 dias de atraso y < 4 dias de atraso, no se pagara el valor de la verificacién
2. >5 dias de atraso, el valor de la multa sera 2 veces su precio segun el que corresponda en la tabld

contenida en la clausula siguiente.

ii. Si una verificaciéon de Regiones tiene un retraso:

1. 23 dias deatraso y < 5 dias de atraso, no se pagara el valor de la verificacion.
2. >6 dias de atraso, el valor de la multa sera 2 veces su precio, segln el que corresponda en la tablal
contenida en la clausula siguiente.

b. Multas por incumplimiento del servicio:

i. Si el cumplimento general del servicio es inferior al 95%, se descontara el 5% del valor neto de la facturacién
del servicio.

2. Incentivos.

Equifax pagara un incentivo monetario al Contratista si el desempefio del Servicio excede los estandares que exige el presente anexo,
aplicando los siguientes criterios:

a)  Siel cumplimiento general del Servicio es mayor al 95%, se entregara una bonificacion sobre la facturacion neta de 0,5% por cadd
punto porcentual de cumplimiento sobre el 95%.

Ejemplo:

«  Siel cumplimiento del Servicio General=96% = (Facturacién Netax1,005).
»  Siel cumplimiento del Servicio General=97% = (Facturacion Netax1,010).
«  Siel cumplimiento del Servicio General=98% = (Facturacién Netax1,015).
«  Siel cumplimiento del Servicio General=99% = (Facturacién Netax1,020).
«  Siel cumplimiento del Servicio General=100% = (Facturacién Netax1,025).

Ilustracion 68: Marco del contrato de prestacion de servicios entre EQUIFAX y Rocketpin.
Fuente: Elaboracién Propia.
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Porcentaje

Distribucién de las misiones por estado
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Ilustracidn 69: Proporcion de las misiones realizadas por estado en el afio 2019.
Fuente: Elaboracién Propia.
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Limite de control superior
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Limite de control inferior

Limite de control superior

Linea central

Limite de control inferior

Comportamiento normal.

Un punto afueraen la parte
superior. Investigar causa
del mal desempefio.

Un punto afuera en la parte
inferior. Investigar causa del
valorinferior.

Dos puntos cerca del control
superior. Investigar la causa
del mal desempefio.

Dos puntos cerca del control
inferior. Investigar la causa.

Serie de cinco puntos sobre
lalinea central. Investigarla
causa del mal desempefio
sostenido.

pral)

X

Serie de cinco puntos debajo
de la linea central. Investigar
la causa del mal desempefio

sostenido.

Tendencia en cualquier
direccion. Investigar la causa
del cambio progresivo.

Comportamiento erratico.
Investigar.

o o e ] e e

Ilustracién 70: Graficos de control de evidencias para una investigacion.

Fuente: Administracion de Operaciones (CHASE, R., JACOBS, R. y AQUILANO, N. 2009).
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Nimero de Factor Factores para la grafica R

observaciones en el para la Limite de control Limite de control
subgrupo grafica X inferior superior

n Az Ds D,

2 1,88 0 3,27
3 1,02 0 2,57
4 0,73 0 2,28
5 0,58 0 2,11
6 0,48 0 2

7 0,42 0,08 1,92
8 0,37 0,14 1,86
9 0,34 0,18 1,82
10 0,31 0,22 1,78
11 0,29 0,26 1,74
12 0,27 0,28 1,72
13 0,25 0,31 1,69
14 0,24 0,33 1,67
15 0,22 0,35 1,65
16 0,21 0,36 1,64
17 0,2 0,38 1,62
18 0,19 0,39 1,61
19 0,19 0,4 1,6
20 0,18 0,41 1,59

Ilustracion 71: Factores para determinar los limites de control de las graficas X y R.
Fuente: Administracion de Operaciones (CHASE, R., JACOBS, R. y AQUILANO, N. 2009).
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Detalle Costos del mes actual Porcentaje del total

Costos de Prevencion
Capacitacién de calidad S 2.000 1,3%
Asesoria en confiabilidad S 10.000 6,5%
Corridas de produccién piloto S 5.000 3,3%
Desarrollo de sistemas S 8.000 5,2%
Total de prevencién S 25.000 16,2%
Costos de Evaluacidn
Inspeccién de materiales 5 6.000 3,9%
Inspeccién de suministros S 3.000 2,0%
Pruebas de confiabilidad S 5.000 3,3%
Pruebas de laboratorio S 25.000 16,3%
Total de evaluacién 5 39.000 25,5%
Costos de falla interna
Desperdicio S 15.000 0,8%
Reparacién S 18.000 11,8%
Retrabajo S 12.000 7,8%
Tiempo muerto S 6.000 3,9%
Total de falla interna S 51.000 33,3%
Costos de falla externa
Costos de Garantia ) 14.000 9,2%
Reparaciones y reemplazo fuera de garantia S 6.000 3,9%
Quejas del cliente S 3.000 2,0%
Responsabilidad del producto ) 10.000 6,5%
Pérdidas de transporte S 5.000 3,2%
Total falla interna S 38.000 24,8%
Total costos de calidad 5 153.000 100,0%

Ilustracién 72: Ejemplo de un informe de costos de calidad por categoria.
Fuente: Administracion de Operaciones (CHASE, R., JACOBS, R. y AQUILANO, N. 2009).
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Ma
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Ilustracién 73: Preguntas realizadas en la mision de Entrenamiento 1.
Fuente: Aplicacién movil de Rocketpin.
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Ilustracidn 74: Preguntas realizadas en la mision de Entrenamiento 2.
Fuente: Aplicacion movil de Rocketpin.
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Existencia de domicilio
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-4
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Red

Ilustracion 75: Ejemplo del formulario de una verificacion
Fuente: Rocketpin.
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Mision | Tiempo [s] | Mision | Tiempo [s] | Misidn | Tiempo [s] | Misidn | Tiempo [s] | Misidn | Tiempo [s]
0 77,13 30 109,54 60 116,18 90 83,93 120 88,50
1 96,56 31 58,55 61 95,72 91 67,24 121 137,50
2 87,24 32 112,28 62 45,73 92 184,32 122 96,01
3 102,63 33 91,08 63 122,23 93 66,70 123 116,73
4 126,99 34 100,82 64 71,11 94 74,79 124 138,26
5 123,89 35 116,89 65 96,78 95 86,40 125 76,33
6 119,63 36 124,59 66 68,60 96 49,81 126 130,60
7 125,90 37 96,00 67 85,35 97 141,85 127 72,68
8 82,44 38 72,91 68 113,94 98 109,27 128 118,17
9 77,14 39 114,00 69 67,42 99 31,10 129 88,39
10 69,94 40 83,88 70 106,08 100 103,83 130 79,82
11 170,51 41 97,29 71 103,03 101 72,57 131 78,37
12 121,85 42 102,24 72 97,71 102 121,06 132 121,21
13 92,91 43 127,97 73 91,73 103 98,69 133 88,75
14 61,02 44 101,35 74 105,53 104 98,35 134 74,45
15 144,46 45 111,34 75 101,19 105 79,08 135 101,38
16 69,28 46 133,68 76 36,77 106 147,62 136 118,58
17 100,47 47 49,65 77 80,05 107 120,84 137 87,07
18 44,89 48 100,45 78 126,75 108 100,24 138 92,60
19 93,77 49 74,00 79 137,11 109 149,29 139 83,61
20 109,49 50 114,63 80 101,21 110 118,16 140 106,90
21 77,44 51 127,99 81 109,24 111 110,50 141 130,28
22 107,25 52 125,94 82 99,96 112 174,56 142 68,11
23 129,75 53 120,99 83 140,12 113 132,39 143 82,46
24 124,18 54 91,52 84 93,41 114 110,21 144 101,93
25 84,30 55 137,18 85 108,54 115 132,72 145 107,72
26 91,19 56 89,74 86 112,10 116 109,64 146 58,51
27 104,31 57 111,27 87 105,18 117 81,68 147 110,44
28 84,06 58 75,79 88 84,82 118 114,41 148 60,01
29 101,48 59 110,61 89 104,29 119 113,00 149 125,64

TIlustracion 76: Medicion de los tiempos de revision para 150 misiones.

Fuente: Elaboracién Propia.

132




Distribucion edad de los shoppers

LR N S LA S

Edad

Ilustracién 77: Distribucién de la edad de los shoppers mediante un boxplot.

Fuente: Elaboracion Propia.
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Ilustracidén 78: Ejemplo de una Cross Validation.

Fuente: Elaboracién Propia.
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