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Wareclouds es una startup que comenzé a operar en 2020 y ofrece servicios de logistica a
pequenas y medianas empresas para sus productos vendidos en modalidad online. El servicio
entregado se basa en un modelo colaborativo, donde los productos son almacenados y armados
en casas de particulares llamados wareclouds y posteriormente los pedidos son entregados por
repartidores llamados clouders.

Actualmente la organizacion estd mejorando distintos procesos, para que estos no sean un
limitante en la escalabilidad, donde en su planificacion esta el de venta de rutas, actividad
en la que se centra el trabajo. Para despachar los pedidos Wareclouds diariamente genera
rutas las cuales contienen los pedidos, y cada clouder, cuando son publicadas, puede asignarse
una al dia para repartir los pedidos que contiene. La mejora de este proceso busca disminuir
la cantidad de rutas que deben ser vendidas de forma manual, y asi también aumentar la
tasa de asignacién de rutas que son tomadas automaticamente. Esta actividad, y la forma
de realizarla, ha generado que existan rutas que no se vendan a tiempo, que genera pedidos
retrasados, y su gestion dificulta la escalabilidad de Wareclouds, implicando incrementar
proximamente de forma importante los trabajadores que deban dedicarse a esta actividad
dada las proyecciones de crecimiento.

Dado que la promesa de valor es entregar los pedidos en menos de 24 horas en la Regién
Metropolitana, y para esto las 25 rutas diarias en promedio que son publicadas deben ser
tomadas por los clouders, es de gran relevancia que el proceso funcione de forma adecuada
para que se logre tal objetivo.

La forma en que se busca mejorar esta actividad consiste en utilizar herramientas de Ma-
chine Learning que permitan establecer las caracteristicas mas relevantes de los repartidores
que determinan su reactivacion, para asi, mediante un modelo de regresion, conocer la pro-
pension de reactivarse del grupo de clouders estudiado. Luego, clasificar los a los repartidores
segun su probabilidad de volver a tomar una ruta, y observar como varian los valores de los
atributos mas significativos. Como resultado principal se observa que los repartidores con
mayor propension en general optan por rutas de menor valor, se mantienen activos por mas
tiempo y toman rutas de forma periddica.

Finalmente, se plantea un prototipo que modifique aspectos en la mensajeria y logre una
disminucién en el nimero de rutas que deban ser asignadas de forma manual, junto con
corroborar los resultados para futuros proyectos de la organizacién. De esta forma el trabajo
en su conjunto permitirfa disminuir en un 60 % las personas necesarias para la venta de rutas,
junto con un 65 % la fuga de marcas por incumplimiento en la promesa de valor.

i



i

Mamd,
por ti y para ti



Agradecimientos

Quiero comenzar agradeciendo a mi familia, a mis principales pilares, mi mama Loreto y
mi hermana Catalina, por estar en cada parte de este proceso, tanto en las penas como en las
alegrias. También a la estrellita que tengo, que sé que de alguna forma estuvo en este duro
camino.

También quiero agradecer a mis amigos, que han hecho estos anos llevaderos, regalandome
muy buenos recuerdos de la U. A somos 12, a mis amigas del colegio que estuvieron ahi
siempre, a Felipe, Ignacio, a Mati.

Finalmente quiero agradecer a mi profesor guia, Juan Pablo Romero, que fue mucho mas
que eso. Gracias por estar, por el apoyo y la energia para sacar esto adelante.

il



Tabla de Contenido

1. Planteamiento del problema

1.1.

1.2.

2.1.
2.2.
2.3.

3.1.
3.2.
3.3.

3.4.
3.5.
3.6.

Antecedentes generales . . . . . ... ..o
1.1.1. Caracteristicas de la organizacién . . . . . . . . . . .. ... ... ..
1.1.2. Actores relevantes . . . . . . . ... ..o
1.1.3. Desempeno organizacional . . . . . . . .. .. ... ... ... ...
Problema y justificacion . . . . . . ..o
1.2.1. Area donde se desarrolla el trabajo . . .. ... .o
1.2.2. Problema identificado y su relevancia . . . . . . . .. ... ... ...
1.2.3. Hipotesis y alternativas de solucién . . . . . . . . .. ... ... ...
1.2.4. Justificacion del problema . . . . . . . .. ... L.
1.2.5. Valor generado a través de la solucién . . . . . . . . . ...

. Objetivos

Objetivo general . . . . . . . . ..
Objetivos especificos . . . . . . . . .. L

Alcances . . . . . .,

. Marco conceptual

Machine Learning . . . . . . . . . . ...
Entrenamiento y validacién de modelos de Machine Learning . . . . . . . . .
Técnicas para manejo de datos desbalanceados . . . . . . . .. .. ... ...
3.3.1. Under-Sample . . . . . . . . .. ..
3.3.2. Over-Sample. . . . . .. .
3.3.3. SMOTE . . . . . . .
Arboles de decision (CART) . . . . . . ...
Regresion Logistica . . . . . . . . . ..
Métricas de desempeno de los algoritmos . . . . . . .. .. ... ...
3.6.1. Matriz de confusion . . . . . .. ..o
3.6.2. Curva ROCy AUC . . . .. .. ...

v

O© N O O Ot s = ==

—_ =
(NI

14
14
14
14



4. Metodologia

5. Desarrollo metodolégico

5.1. Fase de comprension del negocio . . . . . . . ..o

5.1.1. Entendiendo el problema u oportunidad . . . . .. .. ... ... ..

5.1.2. Los datos . .. ..

5.2. Fase de recoleccion y comprension de los datos . . . . . .. ...

5.2.1. Base de datos . . .
5.2.2. Atributos de la base

5.3. Fase de preparacién de los datos . . . . . . . . ...

5.3.1. Limpieza de tablas

5.3.2. Consolidacién de base de datos . . . . . .. ... ... ... .....
5.3.3. Creacién de atributos . . . . . . .. ..o
5.3.4. Variable dependiente . . . . . . .. ... oL
5.3.5. Analisis descriptivo de los datos . . . . . . . ... ... .. .. ....

5.4. Fase de modelado . . . . .

5.4.1. Machine Learning para determinar las variables mas importantes en la

reactivacion de los clouders . . . . . ...

5.4.2. Machine Learning para conocer la propensién de reactivacion de los

clouders . . . . ..
5.5. Fase de evaluacién . . . .

5.6. Fase de despliegue. . . . .

5.6.1. Productivizacién del modelo . . . . . . . . ...

5.6.2. Impacto econémico

5.6.3. Riesgos del proyecto

6. Conclusiones
6.1. Cumplimiento de objetivos

6.2. Hipodtesis planteadas . . .

6.3. Impacto del trabajo realizado . . . . . . .. .. .. ... . o0

6.4. Cambios en la metodologia
Bibliografia

Anexos

Anexo A.

Anexo B.

25

27
27
27
29
30
30
30
33
33
34
36
41
42
47

47

49
93
95
95
56
58

59
99
60
61
62

64

65

65

66



Anexo C.

C.1. Escenario optimista . . . . . . . . . . ...

C.2. Escenario medio

C.3. Escenario pesimista . . . . . . . . . ..o L

vi



Indice de Tablas

5.1
d.2.
2.3.

0.4.
2.5.
0.6.
2.7.
0.8.
2.9.
5.10.
5.11.
5.12.
5.13.
5.14.
5.15.
5.16.
5.17.

Tablas utilizadas y su respectivo nimero de instancias . . . . . . . ... ...
Tabla Clouders y sus atributos . . . . . . . .. ... ... ... ... .. ..

Tabla Clouders activos, Comunas, Comunas de rutas, Historial de rutas, Men-
sajeria y Venta de rutas con sus respectivos atributos . . . . . . . ... . ..

Tablas consolidadas y sus atributos . . . . . . . .. ... ... ... ...
Sectores y sus respectivas comunas . . . . . ... ...
Sectores y sus respectivas comunas . . . . . ... ...
Distribucién de los sectores a los que pertenecen los clouders . . . . . . . ..
Distribucién de los sectores de preferencia de los clouders . . . . . . . .. ..
Distribucién de los sectores promocionados a los clouders . . . . . . ... ..
Distribucién de la variable dependiente en la tabla Efecto mensajes . . . . .
Distribucién de la variable dependiente en la tabla Efecto clouders . . . . . .
Variables de los clouders que se consideran en el entrenamiento del modelo

Desempeno del algoritmo Decision Tree . . . . . . . ... .. ... ... ...
Variables mas significativas que determinan la reactivacion de un clouder . .
Desempeno del algoritmo Logistic Regression . . . . . . . .. . ... ... ..
Valor del error segin punto de corte de propensién y peso de Error tipo I . .

Valor promedio de cada atributo segin grupo de propensiéon . . . . . . . ..

vil

31
31

32
36
37
38
39
39
40
41
41
48
48
20
50
o4
o4



Indice de Ilustraciones

1.1.
1.2.
1.3.
1.4.
1.5.
1.6.
1.7.
1.8.
1.9.
1.10.

3.1.
3.2.
3.3.
3.4.
3.5.
3.6.

4.1.

5.1.
5.2.
2.3.
5.4.

2.5.
2.6.
2.7.

Organigrama de la empresa . . . . . . . . . .. ... 2
Cantidad de pedidos mensuales 2021-2022 . . . . . . . ... ... ... ... 3
Numero de clientes mensuales 2021-2022 . . . . . . . .. .. .. ... .... 3
Relacién entre actores para el funcionamiento de la actividad . . . . . . . .. 4
Ingresos mensuales de Wareclouds desde mayo a diciembre de 2021 . . . . . D
Organigrama del equipo Operaciones . . . . . . . . .. .. ... ... .... 6
Vista de las rutas disponibles . . . . . . . ... ... 000 8
Proceso de generacion y venta de rutas . . . . . .. ..o 0oL 8
Pedidos mensuales y proyeccién de los préximos 6 meses . . . . . . . .. .. 11
Rutas que deben ser vendidas mensualmente y proyeccion de estas los préximos

6 MESES . . . . . 12
Separaciéon de datos en conjunto de entrenamiento y de prueba . . . . . . . . 17
Ejemplo de K-fold Cross-Validation (k=5) . . ... .. ... ... ...... 18
Diagrama de arbol de decisién . . . . . . . . ..o 20
Funcién logistica . . . . . . . . .o 22
Matriz de confusion . . . . . . ... 22
Curva ROC . . . . . 24
Diagrama metodologia CRISP-DM . . . . . . .. ... ... ... ... ... 25
Mensaje de WhatsApp enviado a los clouders . . . . . ... ... ... ... 29
Distribucién de los sectores de preferencia de los clouders . . . . . . . .. .. 42
Distribucién de los sectores promocionados en los mensajes . . . . . . . . .. 42
Precio promedio de las rutas tomadas cuando los clouders estaban activos

categorizados por sector de preferencia . . . . . .. ... 43
Dias activos de los clouders categorizados por sector de preferencia . . . . . . 44

Numero de rutas tomadas por los clouders categorizados por sector de preferencia 44

Precio promocionado de los mensajes categorizados por el sector promocionado 45

viil



0.8.

2.9.

5.10.
5.11.
5.12.
5.13.
5.14.

Al

B.1.

B.2.

B.3.
B.4.

C.1.

C.2.

C.3.

CA4.

C.5.

C.6.

C.7.

C.8.

C.9.

Diferencia entre el precio promocionado en el mensaje y el precio promedio
del clouder categorizado por el sector promocionado . . . . . . . . ... ...

Distribucién de la variable “Contador de mensaje” . . . . . . . . .. ... ..
Curva ROC del algoritmo Decision Tree . . . . . . . . .. .. ... .. ...
Importancia de variables del algoritmo Decision Tree . . . . . . .. ... ..
Curva ROC modelo Logistic Regression . . . . . . ... .. .. ... .....
Curva de deciles y su respectiva propensién . . . . . . . .. ...

Curva de deciles y su propension segun cada variable . . . . . . .. ... ..
Matriz de correlacion de las variables de los clouders . . . . . . ... .. ..

Matriz de confusion de algoritmo Arbol de decisién con conjunto de entrena-
miento . . . .o e e e e e

Matriz de confusion de algoritmo Regresién logistica con conjunto de entrena-
miento . . ..o L e e

Matriz de confusion de algoritmo Arbol de decisién con conjunto de test

Matriz de confusion de algoritmo Regresion logistica con conjunto de test . .

Calculo del ahorro en el costo de contratar nuevas personas dedicada a la venta
derutas manual . . . . . . ...

Calculo del ahorro en el costo de fuga de marcas por incumplimiento en los
plazos de entrega . . . . . . ... Lo

Calculo del ahorro en el costo de fuga de marcas por incumplimiento en los
plazos de entrega en dias de peaks de pedidos . . . . . . . ... ... .. ..

Calculo del ahorro en el costo de contratar nuevas personas dedicada a la venta
derutas manual . . . . .. ..o

Calculo del ahorro en el costo de fuga de marcas por incumplimiento en los
plazos de entrega . . . . . . ...

Calculo del ahorro en el costo de fuga de marcas por incumplimiento en los
plazos de entrega en dias de peaks de pedidos . . . . . . ... .. ... ...

Calculo del ahorro en el costo de contratar nuevas personas dedicada a la venta
derutas manual . . . . . . ... L

Calculo del ahorro en el costo de fuga de marcas por incumplimiento en los
plazos de entrega . . . . .. ..o

Calculo del ahorro en el costo de fuga de marcas por incumplimiento en los
plazos de entrega en dias de peaks de pedidos . . . . . . .. ... ... ...

X

45
46
49
49
50
o1
52

65

66

67
67
68

69

70

70

71

72

72

73

74

74



Capitulo 1

Planteamiento del problema

1.1. Antecedentes generales

A continuacién se desarrolla una presentacién documentada de datos y antecedentes de
Wareclouds, organizacion en la cual se realiza el trabajo, para entender el contexto en el cual
se desenvuelve, junto con una descripcién de los actores relevantes dentro de este.

1.1.1. Caracteristicas de la organizacion

La empresa en la que se desarrollara el tema del proyecto es Wareclouds, la cual es una
startup que entrega servicios de fulfillment y tltima milla a los ecommerce, fundada a fines de
2019 por Nicolas Aramayo y Arturo Quiroz. Nace con el objetivo de ofrecer puntos de retiro
para productos vendidos de forma online por pequenas y medianas empresas, pero debido
a la pandemia y otros factores que dificultaban la escalabilidad de este modelo de negocio,
termina convirtiéndose en una organizacion que ayuda a estas empresas a guardar, armar y
despachar sus productos.

Este nuevo modelo, que considera el almacenamiento, armado y despacho de los produc-
tos comienza a mediados de 2020, y la diferencia respecto a otras organizaciones dedicadas
al servicio de logistica esta en el como realizan tal actividad, ya que mediante un mode-
lo colaborativo, cualquier particular puede implementar su casa como bodega o centro de
distribucién. Las personas que arman y almacenan los productos en sus casas son llamados
wareclouds, mientras que quienes posteriormente realizan el despacho al consumidor final se
denominan clouders.

Wareclouds tiene como misién optimizar y hacer eficiente la ultima milla, aspirando a
ofrecer un servicio de entregas on-demand a pequenas y medianas empresas, como también
facilitar la venta de sus productos alrededor de todo el mundo. Hoy su propuesta de valor
principal es entregar los pedidos dentro de la Region Metropolitana en menos de 24 horas,
junto con ofrecer el precio mas bajo de la competencia.

La organizacion actualmente cuenta con veinte trabajadores full-time, divididos en seis
areas. Uno de los fundadores se encuentra a cargo del area de Growth, dedicada princi-
palmente a atraer nuevos clientes e inversionistas, junto con buscar estrategias para crecer
continuamente. El segundo fundador, por su parte, lidera el drea de Operaciones, la cual



como su nombre lo indica, se enfoca en las operaciones mas importantes de la organizacién.
El area de Customer Experience, liderada por la Head of Customer Experience, busca con-
tinuamente resolver cualquier problema que presenten principalmente tres de los actores de
la actividad, los cuales son consumidores, clientes y despachadores. Tech es liderada por la
Tech Lead y el Developer Senior, quienes buscan que el area trabaje en la mejora continua de
las distintas plataformas desarrolladas por la organizacion. Finanzas, area que actualmente
cuenta con un solo trabajador, se enfoca en todas las obligaciones econémicas de la empresa
y de gestionar los ingresos y gastos que pueda tener. Finalmente, el area People & Culture,
en la cual también se encuentra sélo un miembro de la organizacién, busca realizar lo nece-
sario para generar un buen ambiente de trabajo y solucionar problemas de ambito laboral y
personal que se presenten.

Head of Customer Operations Operations People & Culture Financial Strategy
Head of Sales | | Marketing Manager Designer Experience Manager Research Tech Lead Developer Senior “Team Lead Analys

l I I I
1] [] 1] L] ] ] ¥

Customer Customer Customer Customer
Sales Manager Experience Experience Experience Experience UX Developer Frontend Developer| Software Engineer
Analyst Analyst Analyst Analyst

Figura 1.1: Organigrama de la empresa

Wareclouds ofrece tres servicios a los ecommerce. El primero es el almacenaje de los
productos, el cual se cobra en base a la cantidad de pedidos mensuales, en un plan acorde a
la etapa de la marca, existiendo cuatro rangos de nimero de pedidos: 0-10, 11-50, 51-200 y
+200. Dichos productos son almacenados en la casa de los wareclouds, a quienes se les paga
por el espacio utilizado por la marca. El segundo servicio corresponde al armado de pedidos,
donde el cobro por armado es en base a la cantidad de SKUs, es decir, depende del niimero de
productos distintos que ofrece el ecommerce. Similar al servicio de almacenaje, el warecloud
recibe un monto fijo por cada pedido armado correctamente. Finalmente, el tercer servicio
es el despacho de los productos, donde se define si el destino esta dentro de la Provincia de
Santiago, el resto de la Regién Metropolitana u otras regiones. Si el despacho lo realiza un
clouder, es decir, el destino se ubica en la Region Metropolitana, estos reciben un pago por la
ruta que toman, la cual tiene un valor en funcién de la(s) comuna(s) que incluya y el niimero
de pedidos.

Dado el modelo de negocios que tiene la empresa, sus ingresos estan en funcion de los pe-
didos mensuales que debe despachar. Este nimero en gran parte del 2021 crecié en promedio
un 30 % al mes, mientras que los tltimos meses tuvo una alta variabilidad. Sin embargo, de
forma mas indirecta, los ingresos de la empresa también dependen de la cantidad de clientes
activos que tengan. Este ntimero ha presentado desde enero de 2021 un crecimiento conti-
nuo, cerrando el ano con cerca de 160 marcas. A continuacién se observan los graficos de los
pedidos y clientes durante 2021-2022.
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Figura 1.3: Numero de clientes mensuales 2021-2022

Para llevar a cabo el servicio ofrecido a sus clientes, la empresa ha ido aumentando el
numero de wareclouds y clouders dependiendo del crecimiento que ha tenido. Hoy cuentan
con 19 bodegas disponibles y 40 despachadores activos, los cuales han trabajado al menos una
vez dentro de las ultimas dos semanas en Wareclouds. La diferencia entre estos dos actores
es la frecuencia con la que trabajan. Las bodegas deben estar disponibles de lunes a viernes
para armar pedidos y entregarlos a los despachadores correspondientes, mientras que estos
todas las mananas, cuando se publican las rutas del dia, tienen la posibilidad de elegir una si
asi lo desean, permitiéndoles trabajar los dias que quieran, bajo una modalidad muy similar
a Uber o Cabify.

Los competidores de Wareclouds se clasifican en tres tipos: Companias de fulfillment
tradicional, Dark Stores y empresas dedicadas a la ultima milla. Considerando lo anterior,
sus principales ventajas competitivas son que presentan mayor flexibilidad y menor costo
que las companias tradicionales, debido a que no cuentan con recursos fisicos, como también
mayor rapidez en la entrega, permitiéndoles tener como propuesta de valor una entrega en
la Region Metropolitana en menos de 24 horas, ya que estan mas cerca de la demanda al
no tener bodegas en sectores periféricos. Es importante también mencionar que su modelo
colaborativo es un punto importante para muchos clientes, ya que les otorga mayor cercania
con la logistica de sus productos, pero sin estar haciéndose cargo de ella directamente.



1.1.2. Actores relevantes

Dentro de la actividad de la organizacién existen tres actores claves para esta. El primero
es el ecommerce, quien es el cliente de Wareclouds y hace uso del servicio, los cuales buscan
desligarse del problema de la logistica, pero aun siendo parte de esta. Esto lo logra la marca
ya que esta en constante comunicacién con su warecloud, donde este se encarga de todo lo
que requiere el pedido del cliente final (consumidor), y la marca sélo debe ingresar la orden y
los requerimientos que esta tenga. En la mayoria de los casos, las plataformas que los ecom-
merce utilizan para gestionar sus pedidos, como lo son Shopify, Woocommerce, Jumpselller,
PrestaShop, entre otros, estan integrados con las plataformas de Wareclouds, por lo que los
pedidos que son ingresados en estas, caen directamente en las plataformas que tienen acceso
los wareclouds y los ecommerce. El area de Customer Experience es la que se relaciona di-
rectamente con las marcas, siendo uno de los Analistas de este equipo el encargado de velar
que estos reciban un buen servicio y responder frente a problemas que puedan surgir con sus
productos y pedidos.

Un segundo actor es el warecloud, el cual estd encargado de almacenar y armar los pedidos
de las marcas que tiene asignadas. Los pedidos que ingresan en su plataforma antes de
las 11 de la manana, deben ser armados el mismo dia, mientras que los siguientes deben
estar armados antes del medio dia del dia siguiente, hora en la que comienzan a llegar los
repartidores, y deben estar disponibles para entregarlos hasta las 16:00 hrs. Quien se relaciona
con este grupo de personas es el Operations Manager de area de Operaciones, el cual esta en
constante comunicacion con ellos, gestionando los quiebres de stock y los inconvenientes que
estos puedan presentar con los pedidos.

Finalmente, un tercer actor es el clouder, el cual tiene como labor despachar los productos
al consumidor. De lunes a viernes todos los repartidores que han trabajado alguna vez en
Wareclouds reciben un mail a las 11:30 de la manana con las rutas disponibles de ese dia,
las cuales tienen el niimero de pedidos que deben entregar y las direcciones de estos, junto
con un valor asignado a esa ruta. Con esa informacién ellos deciden si la toman, donde
si lo hacen, deben ingresar a la plataforma, seleccionar y tomar la ruta, y posteriormente,
entregar todos los pedidos que esta contenga el mismo dia. Quien se preocupa de promocionar
las rutas y se comunica con ellos si existe algin problema durante el trayecto es uno de los
Customer Experience Analyst. A continuacién, se observa cémo se relaciona cada actor para
este servicio de logistica.
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Figura 1.4: Relacién entre actores para el funcionamiento de la actividad




1.1.3. Desempeno organizacional

Wareclouds se encuentra en una importante etapa de crecimiento. Como se menciond
previamente, esto se observa en el nimero de pedidos y marcas que tiene la empresa, los
cuales tienen directa relacion con los ingresos mensuales que genera. Este ntimero de pedidos
también son un indicador importante para sus planes a futuro, los cuales se enfocan en
abrir operaciones en México, para posteriormente llegar a Estados Unidos. A continuacién
se observa un grafico que detalla los ingresos de los ultimos meses de la organizacion.
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Figura 1.5: Ingresos mensuales de Wareclouds desde mayo a diciembre de 2021

Existen tres principales hitos importantes que busca completar la compania dentro de este
ano y que se traducirian en un crecimiento acelerado de Wareclouds. El primero corresponde
a contar, desde el 1 de abril, con un nuevo servicio que permita entregar en menos de 90
minutos los pedidos que asi sean seleccionados por los consumidores. Este servicio busca
seguir transformando la logistica en Chile, dado que seria posible ofrecerlo con precios muy
inferiores a los de la competencia, debido al modelo de negocios que tiene la empresa. Este
nuevo servicio, segin las proyecciones, implicaria empezar a aumentar los pedidos y clientes
de forma considerable.

De la mano con lo anterior, Wareclouds recientemente cerré una ronda de inversiéon de
$1,4 millones de ddlares, capital con el que espera comenzar a operar en México los préximos
meses y triplicar su operacion, considerando que en ese pais hay alrededor de cuatro millones
de Pymes. Estas empresas se estima que generan el 72% del empleo y 52 % del PIB, pero
que sin embargo presentan problemas de transformacion digital y logisticos, puntos en los
que Wareclouds puede ser clave.

Finalmente, su proximo paso, a fines de este ano si el crecimiento se alinea con las pro-
yecciones previas, es entrar en el mercado Estadounidense, lo cual estd condicionado a tres
variables que son: tener més de 100.000 pedidos mensuales, una tasa de servicio del 97 % y
un NPS (Net Promoter Score) superior a 50, el cual es un indicador de la experiencia del
cliente y mide las probabilidades de que estos recomienden la empresa.



1.2. Problema y justificacion

A continuacién se realiza una descripcién del contexto del problema que se aborda, junto
con la justificacion y valor agregado de llevarlo a cabo.

1.2.1. Area donde se desarrolla el trabajo

La investigacién se desarrolla en el area de Operaciones de Wareclouds, la cual esta
conformada por tres personas, donde cada una desempena distintas funciones, pero que dada
las caracteristicas de sus responsabilidades, se considera adecuado subdividirla en dos. La
primera compuesta por el Operations Manager, que tiene como objetivo ser un canal directo
entre la organizacion y las bodegas. Mientras que la otra parte del area, donde se encuentra el
Chief Operating Officer y el Operations Research, busca continuamente mejorar la operacién
interna, mediante estudios y manejo de datos, junto con preocuparse de que los procesos no
dificulten la escalabilidad de la organizacion, sino que por el contrario, permitan potenciar
su crecimiento. A continuacion se observa el organigrama del area.
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Operations Operations
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Figura 1.6: Organigrama del equipo Operaciones

Como ya se menciond, una parte de Operaciones se relaciona directamente con las bode-
gas, donde este trabajador esta encargado de todo lo relacionado con los wareclouds, y sus
principales funciones consisten en enviarles stock de los productos que manejan cuando lo so-
licitan, atender cualquier problemética que presenten con las marcas y/o con las plataformas,
y desarrollar manuales que les faciliten el uso de nuevas funcionalidades de la plataforma.

Ambos integrantes de la otra parte del drea diariamente desempenan funciones relacio-
nadas con la optimizacion de procesos y manejo de datos que permita escalar la operacion
mediante distintas herramientas computacionales. Actualmente, el COO se encuentra prin-
cipalmente trabajando en la implementaciéon de un nuevo servicio que permita entregar los
pedidos de la Regién Metropolitana en 90 minutos, y el Operations Research esta enfocado
en la automatizacion de devoluciones de pedidos que son despachados por Blue Express, es
decir, los pedidos que son devueltos desde otras regiones. Este tltimo proyecto busca im-
plementar un servicio que permita que estos productos lleguen nuevamente a los wareclouds
asociados al ecommerce que los vendio.

Considerando las tareas que son realizadas por esta parte del area, y dado que uno de
sus KPIs corresponde a la tasa de pedidos entregados a tiempo, dentro de su planificacion se



encuentra un proyecto que busca mejorar la asignacién de las rutas que no son seleccionadas
automaticamente, debido a que la forma en que esta se aborda, no es factible a medida
que los pedidos aumentan, y dificulta el cumplimiento de la entrega en menos de 24 horas.
Esta mejora se traduciria directamente en un aumento del nimero de rutas diarias vendidas
y disminucion de los pedidos retrasados, aportando a la escalabilidad de Wareclouds y no
siendo un impedimento en el crecimiento de la organizacién. Debido al problema que esta
actividad genera, se cree atingente que se desarrolle el trabajo de titulo dentro de esta parte
del area, con el objetivo de modificar este proceso de forma que se alinee con el desarrollo de
la empresa.

Si bien el trabajo se desarrolla principalmente en el drea de Operaciones, en base a lo
detallado anteriormente, quien hoy desempena la actividad critica del proceso que se desea
abordar pertenece al equipo de Customer Experience. Uno de estos trabajadores, quien se
desempena como Customer Experience Analyst, es el que diariamente debe comunicarse con
distintos clouders para promocionarles las rutas que quedan disponibles, luego de estas ser
publicadas y no ser seleccionadas por ningin repartidor naturalmente. También, dentro de sus
labores diarias se encuentran atender cualquier problema que los clouders presenten durante
la entrega de pedidos, siendo los mas recurrentes no encontrar al consumidor en la vivienda
y presentar dificultades con la plataforma, junto con hacerle la capacitacién correspondiente
a los nuevos clouders. El organigrama de esta drea se presenta a continuacion.

1.2.2. Problema identificado y su relevancia

El problema que hoy se presenta en la organizacion esta relacionado con el proceso de
venta de rutas diarias, a través de las cuales se entregan los pedidos, en dias de alta demanda
y a medida que el nimero de pedidos aumenta. Este viene precedido por la generacién de
rutas, actividad que se realiza de lunes a viernes, y donde se seleccionan todos los pedidos
que han sido ingresados el dia previo después de las 11 de la manana y antes de esa misma
hora de ese dia, junto con los pedidos pendientes, los cuales corresponden a pedidos que
por distintas razones no fueron entregados los dias previos. Es decir, las rutas generadas el
dia martes, por ejemplo, contienen los pedidos realizados por los consumidores el dia lunes
de esa semana, después de las 11 de la manana, hasta los hechos el martes antes de esa
misma hora. Para el caso de los lunes, se consideran los pedidos que han ingresado desde
el viernes, posterior a las 11:00 hrs. y previo a esa misma del dia lunes, incluyendo los
que cayeron sabado y domingo. Los pedidos seleccionados se asignan mediante un modelo
realizado por Wareclouds, a determinadas rutas, en funcién de las comunas en las que deben
ser despachados. Posteriormente, estas rutas son publicadas, alrededor de las 11:30 hrs. en
la plataforma de los clouders, como se muestra a continuacion.



(AWRARECLOUDS
Rutas
Ruta 204 $6.891

6
Las Condes

Més informacién v

1

Tomar ruta

Ruta 205 $17.142

12
Las Condes, Nufioa

Més informacién v

Tomar ruta

2

Ruta 236 %24 00N

Figura 1.7: Vista de las rutas disponibles

Luego de ser publicadas las rutas de ese dia, se les envia un mail a todos los repartidores
que han trabajado alguna vez en Wareclouds, informandoles que hay rutas disponibles, para
que ellos posteriormente elijan la que mas les acomoda tomar.

La mayoria de las rutas son rapidamente seleccionadas por los clouders, sin embargo, exis-
ten otras que suelen quedar pendientes y que deben intentar ser vendidas de forma manual.
A continuacién, se observa el proceso de generacién y venta de rutas.
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Figura 1.8: Proceso de generacion y venta de rutas

En términos de cifras, hoy se entregan cerca de 10.000 pedidos mensuales, lo que corres-
ponde en promedio a 500 pedidos diarios que deben ser despachados durante el mismo dia.
Dado que cada ruta tiene asignado un ntmero cercano a los 25 pedidos, se estima que son
20 rutas las generadas diariamente.

Respecto a los repartidores, son 40 los clouders activos, es decir, que han tomado al menos
una ruta durante las ultimas dos semanas. Mientras que son 440 los clouders que componen
la base de datos, es decir, que han repartido al menos una vez en Wareclouds.

Con esta cantidad de pedidos y repartidores disponibles, el 80 % de las rutas son tomadas
automaticamente por los clouders, sin embargo, en un dia de 800 pedidos, esta tasa suele
bajar hasta el 60 %. Esto implica que entre un 20 % y 40 % de las rutas diarias no se asignan



naturalmente a ningin repartidor, debiendo existir una segunda instancia en la que se deban
gestionar de forma manual.

Las rutas que no son asignadas automaticamente se intentan promocionar de forma ma-
nual. Es aqui donde uno de los Customer Experience Analyst debe intentar determinar cuéles
son los clouders con més probabilidades de tomar las rutas que quedan disponibles, dado el
historial de ruta(s) previamente tomada(s) por estas personas, y posteriormente comunicarse
con ellos para ofrecerles una similar, que el trabajador cree que podria interesarle. La decisién
del trabajador para ofrecer estas rutas se realiza entonces sélo en base al juicio de la persona
y dada la capacidad que esta tenga de ver qué clouders han tomado antes rutas similares y /o
han trabajado en Wareclouds durante el tltimo tiempo.

A la escala actual, son en promedio 100 los pedidos mensuales que se retrasan debido
a que estaban asignados a una ruta que no se pudo vender a tiempo, lo que corresponde
a 4 rutas al mes (5% de las rutas mensuales que deben ser vendidas manualmente). Esta
situacion vislumbra los primeros problemas que se presentan en este proceso, y es que no
todas las rutas se logran vender a tiempo, lo que por consecuencia tiene que no todos los
pedidos cumplen la promesa principal de la empresa que corresponde a entregas en menos
de 24 horas.

1.2.3. Hipodtesis y alternativas de solucion

Como se detall6 previamente, el problema que se aborda dentro de este trabajo de titulo
corresponde a que la totalidad de las rutas diarias publicadas por Wareclouds no se vende,
es decir, no se generan todos los matches necesarios entre estas y los clouders. Esto afecta
directamente a todos los clientes y a la reputacién de la empresa, dado que todos los pedidos
de las rutas que quedan sin asignar son retrasados y por lo que no se cumple la promesa de
valor que consiste en despachar los pedidos en menos de 24 horas. Junto con esto, el tiempo
que implica vender las rutas de forma manual, dificulta en gran medida la escalabilidad de
la operacién, ya que considerando la proyeccién de pedidos que tiene Wareclouds para los
proximos meses, se deberia aumentar constantemente el nimero de trabajadores dedicados
a esta actividad.

Dentro de las hipdtesis respecto a las causas que generan este problema en la venta
de rutas, un punto importante es que los pedidos se concentran en el sector oriente de la
Region Metropolitana. Esto ha implicado que los wareclouds se ubiquen en comunas como
Las Condes, Providencia y Nuﬁoa, junto con que la mayoria de las rutas tenga como destinos
estas comunas.

Dado que los pedidos deben ser primero retirados por los clouders en las bodegas co-
rrespondientes, esto genera que exista una mayor distancia entre los puntos de retiro y de
entrega cuando las rutas van a comunas que no pertenecen al sector oriente, y por lo tanto,
sean menos atractivas para la mayoria de los repartidores. Sin embargo, existen personas que
si se ven interesadas en rutas que se dirigen hacia otros sectores, principalmente debido a que
sus precios son mayores y/o viven en esas comunas.

Por otra parte, ya que cerca del 80 % de las rutas contienen pedidos cercanos a los puntos
de retiro, el otro 20 % presenta una gran variabilidad de sus destinos. De forma més concreta,
el nimero de rutas mensuales que se dirige a una determinada comuna, fuera del sector
oriente, es mucho menor que las que se encuentran dentro de ese sector, estando todos los



dias disponibles, a diferencia del 20 % restante.

Debido a esta desproporcién en la frecuencia de los destinos de las rutas, se cree que los
clouders interesados en comunas con menos concentracién de pedidos, con el tiempo dejan
de observar las rutas diarias disponibles dado que son pocas las veces que observan rutas de
su interés. Es por esto, que se considera atingente y de gran valor, tanto para la organizacion
como para los repartidores, promocionarles de forma répida y directa las rutas disponibles
acordes a su preferencia. El beneficio para Wareclouds es disminuir el tiempo en encontrar al
clouder correcto y lograr que este tome la ruta que esta disponible, mientras que para este
repartidor seria beneficioso saber cuando son publicadas las rutas de su interés.

Otra hipdtesis que se plantea respecto a las causas que contribuirian a la falta de toma de
rutas, se relaciona con la forma de comunicacion e incentivos que se tienen hoy. En relacién
al tipo de comunicacion, se cree que un correo electrénico no siempre es instantaneo, dado
que muchas veces se presentan variaciones de tiempo en las notificaciones. Esto podria estar
generando que los clouders que no estan continuamente revisando su correo, sean notificados
con las rutas disponibles en distintos momentos, lo que finalmente provoca un sesgo no
deseable en las rutas que cada repartidor ve.

Respecto a los incentivos, si bien hoy Wareclouds presenta algunos, estos estan enfocados
principalmente en la fidelizacién del clouder, y los otorga en funcién del nimero de rutas que
los repartidores tomen a la quincena y el rating con el que sean evaluados por los wareclouds.
Se cree que esto podria no estar alineado con los intereses de determinados repartidores, que
buscan trabajar de forma esporadica y no estar constantemente trabajando en la organizacién.

En vista de lo anterior, se concluye principalmente que las causas del problema se rela-
cionan por una parte, con que no todos los clouders desean tomar todas las rutas, sino que
las rutas que seleccionan estan en funcién de sus intereses personales y lugar donde reside.
Por otra parte, debido a la heterogeneidad de los destinos de las rutas, esto genera que los
repartidores interesados en las rutas con destinos menos frecuentes, pierdan interés en Wa-
reclouds y opten por no revisar la plataforma continuamente, disminuyendo la probabilidad
de que estas sean tomadas. Finalmente, también se considera la posibilidad de que las for-
mas de comunicarse con los clouders e incentivarlos a tomar rutas podria no estar siendo la
6ptima, sobre todo para repartidores que desean trabajar en Wareclouds pero no de forma
tan continua.

Teniendo en cuenta las causas mencionadas, existen diversas soluciones que podrian pre-
sentarse para afrontar el problema presente. Una de ellas corresponde a automatizar la venta
de rutas, con el objetivo de promocionarlas de forma personalizada a los repartidores, en
funcion de sus intereses personales y el lugar donde residen. Esta solucion requeriria gran
cantidad de datos para conocer suficiente a los clouders, teniendo un historial considerable de
las rutas que se asignaron, junto con otras caracteristicas importantes que puedan permitir
clasificarlos de forma correcta y promocionarles rutas que se alineen con sus intereses.

Otra posible solucion seria establecer una forma de comunicacién mas directa e ins-
tantanea con los repartidores que tienen interés en las rutas con destinos menos frecuentes,
para asi informarles cuando estas estén disponibles sin necesidad de que ellos deban estar
constantemente revisando la plataforma. De forma concreta seria promocionarles las rutas
disponibles que podrian ser de su interés mediante Whatsapp. Si bien aumentaria las vistas
de las rutas, esto podria incurrir en altos costos para la empresa dado que la mensajeria
mediante esta plataforma tiene un alto valor y el objetivo de utilizarla es poder focalizar su
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uso lo més posible.

Una tercera alternativa de solucién esta relacionada con cambios en los canales de comu-
nicacién e incentivos que se le ofrecen a los repartidores, buscando aumentar el nimero de
reactivaciones en clouders que podrian tener interés en trabajar de forma menos continua.
Esta alternativa busca ser un poco menos riesgosa que las mencionadas anteriormente, pu-
diendo asi combinar tipos de mensajeria e incentivos, dependiendo de los clouders a los que
se esté notificando, sin utilizar una unica solucién para todos los repartidores.

Para las alternativas de soluciéon presentadas se requiere identificar previamente los in-
tereses y caracteristicas mas relevantes de los repartidores que se han intentado reactivar
mediante mensajeria, para posteriormente automatizar estos mensajes, optar por otro tipo
de comunicacién y/o proponer nuevos incentivos. Es por esto que en este trabajo se busca
determinar esos atributos mas relevantes de los clouders, para posteriormente proponer un
piloto experimental que varie tipos de comunicacion e incentivos en busca de aumentar las
reactivaciones, asi como también, corroborar el comportamiento de los clouders segin su
propensiéon de volver a trabajar en Wareclouds, pudiendo posteriormente llevar a cabo otra
de las soluciones.

Dado que la solucién busca aumentar el conocimiento de los repartidores que se inactivan,
para asi proponer cambios en la mensajeria con foco en aumentar las reactivaciones de los
clouders, este proyecto se alinea con modificar un proceso para que este no sea un limitante
en la escalabilidad de Wareclouds y permita potenciar su crecimiento. Este objetivo tiene un
enfoque de procesos, algo que caracteriza a un egresado de Ingenieria Civil Industrial, junto
con abordar un problema de gestion, en busca de una mejor soluciéon que permita obtener
resultados importantes para el crecimiento y continuidad de la organizacion.

1.2.4. Justificacién del problema

Teniendo en cuenta la etapa en la que se encuentra Wareclouds, donde tiene planificado
comenzar a operar en México en Mayo de 2022, y en Estados Unidos a fines de este ano,
se espera que el numero de pedidos mensuales crezca de forma acelerada, observandose la
proyeccion a continuacion.
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Figura 1.9: Pedidos mensuales y proyeccion de los proximos 6 meses
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Como se observa, se espera que a fines de julio la operacion se duplique y en 6 meses mas
los pedidos se cuadrupliquen. Frente a este prondstico acelerado de crecimiento en las ventas,
esto se traduciria también en un aumento importante de las rutas que deban ser vendidas
manualmente.
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Figura 1.10: Rutas que deben ser vendidas mensualmente y proyeccion de estas los proximos
6 meses

En vista de lo anterior, a fines de julio se requeririan 5 personas para realizar la venta de
rutas manual, es decir, duplicar la operacién implicaria agregar a 4 trabajadores que realicen
esta tarea. En septiembre, donde Wareclouds espera estar despachando en promedio 40.000
pedidos mensuales, serian cerca de 620 rutas las que deban ser vendidas de forma manual
durante ese mes, lo que significaria tener a 8 trabajadores dedicados a esa funcion.

Junto con lo anterior, a la escala actual hoy Wareclouds presenta una fuga cercana al
2% de sus clientes debido al incumplimiento en los plazos de entrega de los pedidos, lo que
se traduce en promedio en tres marcas al mes. Teniendo presente el crecimiento que tendria
en los proximos meses la empresa, a fines de septiembre serian cerca de 130 marcas las que
decidirian cancelar el servicio por esta razon.

Finalmente, hoy también existen dificultades de cumplir con la promesa de valor en fechas
con peaks de pedidos, como los son festividades o Cyber Days. Aqui los pedidos suelen
aumentar en promedio un 60 %, lo que dificulta atiin més las entregas el mismo dia. A la
escala actual, en cada evento donde los pedidos aumentan, son en promedio tres las marcas
que cancelan el servicio, y donde estas suelen ser ecommerce grandes, generando un costo
mayor que las marcas promedio en la empresa.

El considerable crecimiento del niimero de trabajadores necesarios para gestionar la venta
de rutas manual a medida que aumentan los pedidos mensuales, junto con el aumento de la
fuga de clientes a medida que la empresa crece, dificulta la escalabilidad de la organizacién,
por lo que se considera que el proceso actual hace inviable soportar ese crecimiento y entregar
los pedidos dentro del plazo acordado.

1.2.5. Valor generado a través de la solucion

Teniendo en cuenta el problema que se ha detallado previamente, el valor principal de
este proyecto es aumentar el conocimiento de los clouders, uno de los tres actores mas rele-
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vantes de la organizacién, asi como también, plantear una propuesta experimental, en base
a lo estudiado, que permita mejorar el cumplimiento de la promesa de valor que tiene la
organizacion en la Regién Metropolitana.

Con el nimero de pedidos mensuales que hoy presenta la organizacion, son cerca de 100
los pedidos que se retrasan al mes debido a que las rutas en las que estos estaban asignados
no se lograron vender a tiempo. Esto implica que a esta escala, el 5% de las rutas mensuales
que deben ser vendidas de forma manual, no logran asignarse a un repartidor.

Considerando el acelerado crecimiento que espera tener Wareclouds dentro de los préxi-
mos 6 meses, donde al final de este periodo esperan cuadruplicar sus ventas, mantener el
proceso que se lleva a cabo sin ninguna intervencién de mejora, implicaria aumentar de for-
ma poco escalable los trabajadores dedicados a esta funcion, junto con presentar un aumento
importante del nimero de marcas fugadas debido al incumplimiento de la promesa de valor.

La primera parte del proyecto estda enfocada en generar valor mediante el aumento del
conocimiento de los clouders que han dejado de trabajar en Wareclouds, ya que que no
existe ningtin proyecto previo relacionado con esto, pudiendo asi obtener primeros insights
respecto a los repartidores. La segunda parte del trabajo, se enfoca entonces en plantear
una propuesta experimental, basada en los resultados obtenidos en la primera parte, que
disminuya el nimero de rutas que deban ser vendidas de forma manual mediante el aumento
de reactivaciones de los clouders. Con esto, a la vez se espera tener un proceso que sea mas
escalable, junto con disminuir la fuga de clientes debido al incumplimiento en los plazos de
entrega.
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Capitulo 2

Objetivos

A continuacién se define el objetivo general, los objetivos especificos y los alcances del
trabajo.

2.1. Objetivo general

El objeto de este trabajo es disenar un proyecto que aumente el conocimiento de los
repartidores para mejorar la actividad de reactivacién de estos y asi aumentar la asignacion
de rutas dentro del mismo dia y cumplir el compromiso de servicio, a partir del uso de datos
y algoritmos de Machine Learning en una empresa de logistica.

2.2. Objetivos especificos

1. Comprender el negocio y la relevancia de los clouders en este.

2. Identificar las instancias donde los clouders vuelven a tomar una ruta luego de recibir
un mensaje.

3. Determinar las variables més importantes que influyen en la reactivacion de un clouder.
4. Clasificar a los clouders segiin su propension de volver a tomar una ruta.

5. Proponer un diseno experimental modificando variables en los mensajes para validar la
hipétesis de propension.

2.3. Alcances

En términos simples, el proyecto busca determinar qué caracteristicas de los clouders son
mas relevantes en la reactivacion de un repartidor, para asi focalizar el envio de los mensajes.
Dado que para esto se utiliza Machine Learning, disciplina en la cual mientras mas datos
existen, mayor es el aprendizaje de los algoritmos, los datos utilizados son los recolectados
hasta el 24 de mayo de 2022, y no se considera ningtin mensaje enviado posterior a esa fecha.
Esto con el fin de cumplir el plazo establecido para el término del proyecto.
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Un segundo alcance relevante en el proyecto, es que dado que este busca ser el comienzo
de una posterior automatizacién de venta de rutas, el proyecto finaliza con la propuesta de
un diseno experimental que permita validar la hipoétesis relacionada con las caracteristicas
de los clouders y su respectiva propension para volver a trabajar en Wareclouds, pero no se
considera como parte de este la automatizacion.
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Capitulo 3

Marco conceptual

A continuacién se describe el marco conceptual que tiene el propdsito de dar al proyecto
un sistema coordinado y coherente de conceptos y proposiciones que permitan abordar el
problema de forma correcta.

3.1. Machine Learning

El Aprendizaje Automético o Machine Learning (ML) corresponde a una de las ramas
de la Inteligencia Artificial (IA) que le permite a un sistema aprender de los datos, en lugar
de hacerlo mediante la programacion explicita. Esta rama utiliza una variedad de algoritmos
que aprenden iterativamente de los datos para asi mejorar la descripcién y prediccién de los
resultados.

Un modelo de Aprendizaje Automatico es la salida de informacion que se genera cuando se
entrena un algoritmo con datos. Luego del entrenamiento, al proporcionar un modelo con una
entrada, se le dard una salida. Dependiendo de la naturaleza del problema, existen diferentes
enfoques basados en el tipo y el volumen de datos. En este proyecto en particular, luego de la
comprension y preparacion de los datos, se utilizan dos algoritmos para obtener las variables
mas importantes que determinan el comportamiento de los actores, y para clasificarlos segtin
su probabilidad de tener un determinado comportamiento.

3.2. Entrenamiento y validacién de modelos de Machi-
ne Learning

Los modelos de Machine Learning aprenden de los datos con los que son entrenados, y a
partir de ellos intentan encontrar o inferir el patrén que les permita predecir el resultado para
un nuevo caso. Sin embargo, para poder calibrar y evaluar si un modelo funciona, se necesita
probarlo con un conjunto de datos diferente. Por ello, en todo el proceso de aprendizaje,
los datos de trabajo se dividen en dos partes: datos de entrenamiento (training) y datos de
prueba (test).

e Conjunto de entrenamiento (training): Datos con los que se entrena el modelo.
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e Conjunto de prueba (test): Datos que el modelo no ha visto y que se utiliza para
ajustar parametros y seleccionar el mejor algoritmo.

e Error de entrenamiento: Error que comete el modelo al predecir observaciones que
pertenecen al conjunto de entrenamiento.

e Error de test: Error que comete el modelo al predecir observaciones que pertenecen
al conjunto de prueba.

DATASET

4{Training Dataset} H ]I Testing Dataset ——

Train Test
Train Model Evaluate Model

Figura 3.1: Separacién de datos en conjunto de entrenamiento y de prueba

De esta forma, se tiene entonces un set de entrenamiento y un set de datos de validacion.
Esta corresponde a la forma mas simple de entrenar y validar modelos, por lo que puede
surgir un inconveniente cuando se dispone de una cantidad limitada de datos. Esto debido a
que la cantidad de conjuntos de entrenamiento pueden ser tan pequenos que no se consiga
un modelo efectivo. Para hacer frente a este problema, existen estrategias de validacion, en
donde a continuacion se detallan las mas utilizadas.

1. Validacién simple: Esta técnica consiste en dividir aleatoriamente las observaciones
disponibles en dos grupos, uno para entrenar y otro para evaluar. Los problemas que
presenta esta estrategia son:

e La estimacion del error es variable dependiendo de las observaciones que se inclu-
yan en cada grupo.

e Se pierde poder predictivo, ya que se dispone de menos informacién para entrenar
el modelo.

2. K-fold Cross-Validation: Esta estrategia consiste en dividir los datos de forma alea-
toria en k grupos de aproximadamente el mismo tamano y k-1 grupos se utilizan para
entrenar el modelo, mientras que uno se emplea como validacién. Este proceso se repite
k veces utilizando un grupo distinto como validacién en cada iteracion. Asi es como el
proceso genera k estimaciones del error y donde el promedio se utiliza como estimacion

final.
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Figura 3.2: Ejemplo de K-fold Cross-Validation (k=>5)

3. Repeated K-fold Cross-Validation: Esta ultima estrategia es similar a la descrita
previamente pero repitiéndolo n veces.

3.3. Técnicas para manejo de datos desbalanceados

Los conjuntos de datos desbalanceados son bastante comunes en todas las industrias, en
este caso, los mensajes que no tienen efecto sobre los clouders son méas que los que si logran
una reactivacion, asi como también, los repartidores que no vuelven a tomar una ruta luego
de inactivarse son mas que los que si lo hacen.

Para solucionar esto existen diferentes métodos, el mas sencillo consiste en muestrear
aleatoriamente el conjunto de datos de entrenamiento, ya sea, eliminando registros de la
clase mayoritaria (random undersampling) o duplicando ejemplos de la clase minoritaria
(random oversampling). Al usar undersampling existe el inconveniente de eliminar registros
de la clase mayoritaria, lo que puede resultar en la pérdida de representatividad de la muestra
y generar sesgo en el modelo. Al usar oversampling existe el riesgo de sobreajuste debido a
que se duplica informacion existente. Una forma de reducir estos riesgos es utilizando ambos
enfoques en menor proporcion sobre la muestra.

3.3.1. Under-Sample

Este primer método se basa en balancear la distribucién de los datos eliminando instancias
de la clase mayoritaria. A pesar de su sencillez y de la posible reduccion de tiempo de
procesamiento de datos, presenta el riesgo de eliminar elementos de la muestra potencialmente
importantes, por lo que se han desarrollado otros capaces de realizar una seleccién mas
inteligente sobre los elementos del conjunto de datos de la clase mayoritaria.[1].

3.3.2. Over-Sample

De forma contraria al método previo, esta técnica consiste en seleccionar y duplicar de
forma aleatoria datos de la clase minoritaria hasta que esta coincida con el nimero de la
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clase con mds observaciones. En este caso existe el riesgo de sobre ajustar el modelo.[1].

3.3.3. SMOTE

Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) es una técnica estadistica que
busca aumentar el nimero de casos de la clases con menos observaciones, pero a diferencia del
Over-Sample, las nuevas instancias se crean artificialmente a partir de un algoritmo que utiliza
las caracteristicas disponibles para cada clase, y hace que las muestras sean mas generales.
En este método primero se selecciona aleatoriamente un registro de la clases minoritaria y
se encuentran los k vecinos de clase minoritaria mas cercanos. Posteriormente, el registro
sintético se crea eligiendo aleatoriamente uno de los k vecinos mas cercanos y conectando
ambos para formar un segmento de linea en el espacio de caracteristicas. Las instancias
sintéticas se generan como una combinacién convexa de las dos instancias elegidas.[2].

3.4. Arboles de decisién (CART)

Son un tipo de algoritmo supervisado desarrollado por Breiman, Friedman, Olshen y Stone
en 1984. Dependiendo del tipo de variable a predecir, se diferencian dos tipo de arboles, los
de clasificacion y los de regresién. Los de clasificacion tienen una variable a predecir de tipo
categorica y el valor en el nodo terminal se reduce a la moda de las observaciones del conjunto
de entrenamiento que han “caido” en esa region. Por otra parte, los de regresion tienen una
variable numérica a predecir, y los valores de los nodos terminales se reducen a la media de
las observaciones en esa regién [14].

En el desarrollo del proyecto se opta por utilizar este algoritmo para determinar cudles son
las variables més relevantes en las reactivacion de los clouders, dado que dentro de sus ventajas
estd el permitir identificar de forma répida y eficiente los predictores mas importantes.

Terminologia

e Nodo raiz: Representa a toda la poblaciéon o muestra, y esta se divide en dos o més
conjuntos homogéneos.

e Nodos de decisién: Corresponde a un sub-nodo cuando este se divide en sub-nodos
adicionales.

e Hojas o nodos terminales: Son llamados asi los nodos que no tienen una division
adicional (sin hijos).

e Ramificaciéon o divisién: Es un proceso de division de un nodo en dos o mas sub-
nodos.

e Rama o sub-arbol: Corresponde a una sub-seccién del arbol de ddecision.

e Poda: Es el proceso donde se reduce el tamano de los arboles de decisién eliminando
determinados nodos.

e Nodo padre-hijo: El nodo que se divide en sub-nodos se denomina nodo principal,
mientras que los sub-nodos son hijos del nodo principal.
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Figura 3.3: Diagrama de arbol de decisién

Algoritmo del arbol de decisiéon

Los arboles de decision clasifican las observaciones ordendndolas en el arbol desde la
raiz hasta un nodo hoja/terminal, y el nodo hoja/terminal proporciona la clasificacion de
la observacién. Cada nodo del arbol actiia como un caso de prueba para algin atributo, y
cada borde que desciende del nodo corresponde a posibles respuestas al caso de prueba. Este
proceso es de naturaleza recursiva y se repite para cada subarbol que desciende del nuevo
nodo. La técnica del arbol de clasificacion sigue los siguientes pasos:

1. Comienza en el nodo raiz, que contiene el conjunto de datos completo.
En cada nodo se toma la decision de ramificar o detenerse.

Cuando se toma la decisién de parar, se elige la etiqueta del nuevo nodo hoja.

= W N

Cuando se toma la decision de ramificar, se elige qué variable se usara para la ramifi-
cacion.

5. Cuando se clasifican los datos de entrenamiento acorde a la construccion del arbol, se
elige a qué nodo hoja sera asignado cada uno de los datos, de modo que se respete la
estructura del arbol.

Construccién de los arboles de decision

Existen distintos criterios de seleccion de los atributos para la division 6ptima, todos
tienen como objetivo encontrar los nodos mas puros u homogéneos posibles en cada una de
las ramificaciones. Los criterios se describen a continuacién:

e Error de clasificacion: Se define como la proporcion de observaciones que no perte-
necen a la clase mas comun en el nodo.

E, =1 —mazg(pmr) (3.1)

20



e Indice Gini: Es una medida de la varianza total en el conjunto de las k clases del nodo
m. Se considera una medida de pureza del nodo.

K
G = Pkl = Pr) (3.2)
k=1
e Chi Cuadrado: Esta aproximacion consiste en identificar si existe una diferencia sig-
nificativa entre los nodos hijos y el nodo parental, es decir, si hay evidencias de que la
divisién consigue una mejora.

X2 — Z (observadosy, — esperadosy)?

esperadoy,

(3.3)

e Entropia: Es una forma de cuantificar el desorden de un sistema. En el caso de los
nodos, el desorden se relaciona con la impureza. Si un nodo es puro, es decir, contie-
ne unicamente observaciones de una clase, su entropia es cero. Por el contrario, si la
frecuencia de cada clase es la misma, el valor de la entropia alcanza el valor maximo 1.

K
D == pmrlog(pms) (3.4)

k=1

3.5. Regresion Logistica

Este algoritmo se usa comunmente para estimar la probabilidad de que una instancia
pertenezca a una clase en particular (por ejemplo, jcudl es la probabilidad de que este correo
electrénico sea spam?). Si la probabilidad estimada es superior al 50 %, entonces el modelo
predice que la instancia pertenece a esa clase, llamada clase positiva y etiquetada como “17,
o bien, predice que no, es decir, pertenece a la clase negativa y etiquetada como “0”. Esto lo
convierte en un clasificador binario [17, Chapter 4].

Luego de haber utilizado el algoritmo previo para determinar las variables mas impor-
tantes, se considera 1util este algoritmo ya que permite estimar la probabilidad de que los
repartidores vuelan a tomar una ruta, pudiendo asi observarlas de forma grafica, junto con
poder clasificarlos segtin su propension, siendo muy practico para el objetivo del trabajo.

Algoritmo de la regresiéon logistica

Un modelo de regresiéon logistica calcula la suma ponderada de las caracteristicas de
entrada, mas un término de sesgo, y genera la logistica de este resultado.

p = ho(x) = o(270) (3.5)

La funcién logistica (o) es una funcién sigmoidea (con forma de S) que genera un nimero
entre 0 y 1, y definida como se detalla a continuacién.

1

o= 1T eop(—) (3.6)
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Figura 3.4: Funcién logistica

Una vez que el modelo de regresion logistica ha estimado la probabilidad p = hy(z) de

U,

que una instancia “x” pertenezca a la clase positiva, puede hacer la prediccién ¢ facilmente.
. 0 sip<0,5

J= . (3.7)
1 sip>0,5

Dado que o(t) < 0,5 cuando t < 0, y o(t) > 0,5 cuando ¢t > 0, un modelo de regresién
logistica predice 1 si 276 es positivo, y 0 si es negativo.

3.6. Meétricas de desempeno de los algoritmos

A continuacién se definen las métricas de desempeno, que suelen ser las mas utilizadas,
para determinar la capacidad predictiva del modelo que se desarrollara.

3.6.1. Matriz de confusion

Una matriz de confusién consiste en una representacion matricial de los resultados de las
predicciones de cualquier prueba binaria. Se utiliza a menudo para observar el rendimiento del
modelo de clasificacion de un conjunto de datos de prueba cuyos valores reales se reconocen.

[17, Chapter 3].

Prediccion

Positivos Negativos
£ | Positivos Verdaderos Falsos
S Positivos (VP) | Negativos (FN)
q
g
2 | Negativos | Falsos Verdaderos
=) Positivos (FP) | Negativos (VN)

Figura 3.5: Matriz de confusién

Cada prediccion puede ser uno de los cuatro posibles resultados de la matriz, en funcion
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de cémo coincide con el valor real. Para utilizar esta matriz se establece una de las clases
como positiva y la otra negativa.

e Verdadero Positivo (VP): Se predice como clase positiva y pertenece a esta.
e Verdadero Negativo (VIN): Se predice como clase negativa y pertenece a esta.

e Falso Positivo (FP): Se predice como clase positiva y en la realidad pertenece a la
clase negativa.

e Falso Negativo (FIN): Se predice como clase negativa y en la realidad pertenece a la
clase positiva.

Teniendo en cuenta los conceptos previos, estos se relacionan con la prueba de hipdte-
sis. Una hipdtesis es una teoria basada en pruebas insuficientes que se intenta comprobar
o rechazar mediante la experimentacion u otros métodos. Luego de distintas pruebas una
hipdtesis puede ser considerada como verdadera o falsa. Una hipotesis que dice que no hay
significancia estadistica entre las dos variables de esta se conoce como Hipétesis Nula, y es
la que el investigador pretende rechazar si tiene la suficiente evidencia para ello. Si bien las
pruebas de hipdtesis son confiables, hay dos tipos de errores que pueden ocurrir.

e Error tipo I: es equivalente a los Falsos Positivos (FP) y se traduce en rechazar una
Hipoétesis Nula que es verdadera.

e Error tipo II: es equivalente a los Falsos Negativos (FN) y corresponde a aceptar una
hipétesis falsa nula.

A partir de la matriz de confusion, se construyen distintas métricas capaces de medir el
poder predictivo del modelo:

e Precision: indica el nimero de elementos clasificados correctamente en comparacion
con el nimero total de casos. Esta métrica no entrega informacion muy til cuando los
datos que se utilizan presenta clases desbalanceadas.

(VP+VN)
(VP+VN + FP + FN)

e Sensibilidad: indica la cantidad de verdaderos positivos que el modelo ha clasificado
en funcion del total de valores de la clase positiva.

(Vp)
(VP +FN)

e Especificidad: indica la cantidad de falsos negativos que el modelo ha clasificado en
funcion del total de valores de la clase negativa.

(VN)
(VN + FP)
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e Valor predictivo positivo: indica el nimero de la clase positiva predicha correcta-
mente como una proporcion del total de predicciones de la clase positiva realizadas.
(VP)
(VP + FP)

e Valor predictivo negativo: indica el nimero de clases negativas predichas correcta-
mente como una proporcion del total de predicciones de clases negativas realizadas.
(£'P)
(FN + FP)

e Prevalencia: indica con qué frecuencia ocurre realmente la clase positiva en la muestra.

(VP + FN)
(Total)

3.6.2. Curva ROC y AUC

La curva ROC es un gréafico que representa el rendimiento de un modelo de clasificacion
en todos los umbrales de clasificacion. Esta curva cuenta con dos paramentros.

e Tasa de verdaderos positivos (sensibilidad)

e Tasa de falsos positivos (1-especificidad)

Por otra parte, el AUC es el area bajo la curva ROC, y se interpreta como la probabilidad
de que el modelo clasifique un ejemplo positivo aleatorio més alto que un ejemplo negativo
aleatorio. Su valor oscila entre 0 y 1, siendo 1 un modelo cuyas predicciones son un 100 %
correctas. Como se puede apreciar en la siguiente figura, cuando la curva ROC es la diagonal,

el desempeno del modelo es el mismo que el que tuviese uno que clasificé6 de manera aleatoria.
[17, Chapter 3].
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Figura 3.6: Curva ROC
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Capitulo 4

Metodologia

Para abordar el problema descrito previamente, se utilizard la metodologia “Cross In-
dustry Standard Process for Data Mining” (CRISP-DM). Se considera 1itil esta metodologia
dado que proporciona una descripcién normalizada del ciclo de vida de un proyecto estandar
de andlisis de datos, esta cubre las fases de un proyecto, sus tareas respectivas, y las relaciones
entre estas tareas. El ciclo de vida del proyecto de mineria de datos consiste en seis fases, las
cuales presentan una secuencia flexible que permite movimiento hacia adelante y hacia atras,
y donde el resultado de cada fase determina qué etapa o tarea particular se debe realizar
después.

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation
Modeling

Deployment

Wl

Figura 4.1: Diagrama metodologia CRISP-DM

A continuacién se detalla cada fase de la metodologia que se utilizara:

1. Comprension del negocio: En esta etapa inicial, el enfoque esta en la comprension
de los objetivos del proyecto, definiendo las necesidades del cliente y la comprension del
negocio. Se busca convertir el conocimiento de los datos en la definiciéon de un problema
de minerfa de datos y en un plan preliminar para alcanzar los objetivos definidos.

2. Comprension de los datos: Esta fase comienza con la coleccion de datos inicial
y continta con las actividades que permiten familiarizarse con los datos, identificar
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los problemas de calidad, descubrir conocimiento preliminar sobre estos y/o descubrir
subconjuntos interesantes para formar hipotesis en cuanto a la informacién oculta. Los
datos se obtienen de Google Cloud Platform (GCP), herramienta de Google utilizada
por la organizacién para gestionar y almacenar su data.

. Preparacion de los datos: En la fase de preparacion de datos se realizan todas las
actividades necesarias para construir el conjunto final de datos, es decir, los que seran
utilizados en las herramientas de modelado correspondientes al proyecto. Las tareas
incluyen seleccion de tablas, registros y atributos, asi como la transformacion y la
limpieza de datos para las herramientas que modelan. Esta etapa es desarrollada en
Jupyter Notebook, aplicacién web que facilita la creacién e intercambio de documentos
de programacién y es usualmente utilizado para limpieza y conversién de datos.

. Modelamiento: En esta fase, se seleccionan y aplican las técnicas de modelado que
sean pertinentes a la oportunidad abordada, y se calibran sus parametros a valores
optimos. Existen varias técnicas para el mismo tipo de problema de mineria de datos,
las cuales pueden tener requerimientos especificos sobre la forma de los datos, por lo que
suele volverse a la fase de preparacién de datos. La programacion se realiza en lenguaje
Python, y se emplea la libreria Pandas, herramienta especializada en el manejo y andlisis
de estructuras de datos, junto con Scikit-learn, biblioteca de aprendizaje automatico
de software libre para el lenguaje de programacion escogido. Posteriormente, se utiliza
principalmente la curva ROC para determinar el desempeno de los modelos.

. Evaluacioén: En esta etapa en el proyecto, se han construido uno o varios modelos que
parecen alcanzar calidad suficiente desde una perspectiva de analisis de datos. Antes
de proceder al despliegue final del modelo, es importante evaluarlo a fondo y revisar los
pasos ejecutados para crearlo, comparar el modelo obtenido con los objetivos de negocio.
La evaluacion se realiza principalmente con métricas que se construyen a partir de la
matriz de confusion. Al final de esta fase, se deberia obtener una decisién sobre la
aplicacion de los resultados del proceso de anélisis de datos.

. Despliegue: En esta ultima etapa, se busca organizar y presentar el conocimiento
obtenido al cliente para poder utilizarlo, por lo que en este caso, lo que se realiza
es una documentacion detallada de las conclusiones obtenidas y cémo estas podrian
utilizarse.
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Capitulo 5

Desarrollo metodoldgico

5.1. Fase de comprensién del negocio

El objetivo de esta etapa consiste en comprender la organizacion, el area en que se va a
trabajar, objetivos estratégicos, politicas, entre otros aspectos relevantes. A partir de esto, se
espera definir el problema que se aborda en el proyecto y el objetivo de este. En este apartado
se describe de forma detallada el problema, algunas definiciones relevantes para el trabajo y
el proceso de generacion de datos tutiles para el desarrollo del proyecto.

5.1.1. Entendiendo el problema u oportunidad

Wareclouds es una startup que entrega servicios de fulfillment y tltima milla a los ecom-
merce, mediante un modelo colaborativo, donde son dos los actores principales que participan
en la operacién. Por una parte estan los wareclouds, que son personas particulares que dis-
ponen de espacio en sus casas, donde almacenan y arman los pedidos de los ecommerce,
mientras que los clouders, son repartidores que despachan estos pedidos a los consumidores.

La promesa de valor de esta empresa consiste en despachar los pedidos dentro de 24
horas en la Region Metropolitana. Para esto, Wareclouds en términos simples, todos los dias
genera distintas rutas, las cuales contienen todos los pedidos ingresados desde el dia anterior
después de las 11:00 hrs., hasta ese dia antes de la misma. Luego de generar las rutas, estas
son publicadas en la plataforma de los clouders, para que estos seleccionen la que mas les
interesa. Para que se pueda cumplir la entrega dentro de las 24 horas, todas las rutas diarias
generadas deben ser asignadas a un repartidor.

A la escala actual, son cerca de 500 pedidos los que se deben despachar diariamente,
donde cada ruta en promedio contiene 25 de estos, por lo que todos los dias se tienen cerca
de 20 rutas disponibles. El 80 % de estas rutas suelen ser tomadas de forma natural por los
clouders, pero el resto debe gestionarse de forma manual por un trabajador de la empresa.

El proceso de venta manual de rutas, hoy consiste en que un trabajador debe comenzar
a llamar a los repartidores que alguna vez han trabajado en Wareclouds, promocionandoles
las rutas disponibles. La persona a cargo de esta actividad, intenta comunicarse primero con
los clouders que han trabajado durante los iltimos dias y/o con los que observa que alguna
vez han tomado una ruta similar, sin mayor informacién respecto a estos y sélo en base a su
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juicio personal.

Wareclouds hoy tiene en promedio 100 pedidos mensuales retrasados porque las rutas a
las que estos estaban asignados no lograron ser vendidas a tiempo, esto se traduce en que
la persona que debe gestionar las rutas de forma manual no logra vender 4 rutas al mes.
Considerando que el 20 % de las rutas diarias deben ser vendidas de forma manual (80 rutas
mensuales), el 5% de estas no logran ser asignadas.

Si bien la empresa hoy tiene en promedio 10.000 pedidos mensuales, debido a sus planes
de crecimiento, espera duplicar su operacion en julio y cuadruplicar los pedidos a fines de sep-
tiembre. Esto debido a que en mayo aterrizaria en México, donde existen cerca de 4 millones
de Pymes, empresas que presentan problemas de transformacion digital y logisticos, puntos
en los que Wareclouds espera ser clave. Con esto también espera consolidar su operacion para
a fines de este ano comenzar a operar en Estados Unidos. Junto con lo anterior, Wareclouds
acaba de comenzar a ofrecer un nuevo servicio donde promete despachar en menos de 90
minutos, lo que también implicaria un aumento importante de clientes y pedidos mensuales.

En vista de lo anterior, con el crecimiento de los pedidos, también aumentarian las rutas
diarias disponibles, lo que por consecuencia, genera mas rutas que deban ser vendidas de
forma manual. En el caso de julio, donde Wareclouds espera superar los 20.000 pedidos
mensuales, se necesitarian vender cerca de 360 rutas de forma manual. Esto seria casi 5 veces
las rutas que hoy se deben gestionar de esta forma. Es por esto, que implicaria tener a 4
personas mas trabajando en este proceso. Bajo la misma légica, en septiembre los pedidos
serian cerca de 40.000, lo que se traduciria en 620 rutas que deban ser gestionadas, y que
deberian tenerse entonces 8 trabajadores enfocados en esta labor.

Teniendo en cuenta que el 5% de las rutas gestionadas por un trabajador mensualmente
hoy no logran ser vendidas, esto implicaria que en julio las 5 personas, cada uno a cargo de
72 rutas mensuales aproximadamente, no lograrian asignar 18 rutas en promedio, lo que se
traduciria en 450 pedidos retrasados ese mes. Por otra parte, en el caso de septiembre, donde
serfan més de 600 las rutas que no serian tomadas de forma natural por un clouder, bajo la
misma linea, implicaria casi 800 pedidos retrasados debido a que estaban asignados a rutas
que no lograron ser vendidas a tiempo.

Gestionar las rutas de forma manual y sin mayor conocimiento respecto al comporta-
miento macro de los clouders, dificulta entonces directamente la escalabilidad de la opera-
cién, donde primero, continuar realizando este proceso manualmente significaria agregar 4
trabajadores mas para duplicar el nimero de pedidos, mientras que para cuadruplicarlos, se
necesitaria en septiembre contar con 8 personas dedicadas a promocionar a los clouders las
rutas que estén disponibles. Por otra parte, los resultados de este proceso hoy ya generan que
existan pedidos que no cumplen con la promesa de valor de Wareclouds, que es entregarlos
en menos de 24 horas. Mientras que acorde a las proyecciones de crecimiento, estos se cua-
druplicarian con 20.000 pedidos mensuales y llegarian a ser cerca 800 en caso de cuadruplicar
la operacion.

En base a lo anterior, como solucién a los problemas detallados previamente, se busca
mejorar el proceso de asignacion de las rutas que no son tomadas de forma natural por
los clouders. Con foco en mejorar la asignacion de rutas, primero se busca aumentar el
conocimiento de los clouders que se inactivan y que posteriormente son notificados en busca
de su reactivacion, esto mediante un algoritmo de Machine Learning que permita conocer los
atributos mas importantes que determinan que los repartidores vuelvan o no a tomar una
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ruta en Wareclouds. Teniendo esta informacion, luego se busca agrupar a los repartidores en
funcién de su propension utilizando un modelo de machine learning que finalmente permita
proponer un piloto experimental que logre corrobar los resultados obtenidos y la propension
de reactivacion, asi como también permita aumentar la tasa de asignacién automatica de las
rutas.

Finalmente, como resultado se espera que mediante el piloto experimental, al aumentar
los clouders activos mediante la reactivacion de estos, disminuyan las rutas que deban ser
vendidas de forma manual, con lo que se requeriria menos personal para esta actividad,
evitando ser un problema en la escalabilidad. También, disminuyendo las rutas que deban ser
vendidas manualmente, disminuirian las rutas sin asignar, y con ello los pedidos retrasados,
pudiendo asi finalmente disminuir la fuga de marcas debido al incumplimiento en los plazos
de entrega.

5.1.2. Los datos

En esta subsecciéon se detalla cémo fueron generados los datos utilizados en el proyecto,
los cuales consisten en enviar mensajes de WhatsApp de forma aleatoria a distintos clouders.
El mensaje tipo se presenta a continuacion.

+56 9 4468 9090

LUNES

Hola Nicolas, se acaban de habilitar nuevas rutas para entregar pedidos, por
ejemplo en la comuna de San Joaquin j& #¥

Hay rutas de hasta $90,400 < Revisalas en tu usuario y empieza a repartir
hoy mismo! 11:44 a. m.

(2 Ver ruta disponible

Figura 5.1: Mensaje de WhatsApp enviado a los clouders

Los mensajes contienen dos caracteristicas principales. La primera, hace referencia a una
de las comunas a las que se dirigen las rutas que posteriormente este clouder podra observar
en la plataforma. La segunda, es el precio que se muestra, el cual corresponde al precio mas
alto del conjunto de rutas que se encuentran disponibles.

29



5.2. Fase de recoleccion y comprension de los datos

En esta etapa se recolectan los datos que seran utilizados posteriormente. El objetivo es
comprender las bases de datos y evaluar la calidad de estas. Especificamente en esta seccion
se espera especificar las tablas con las que se trabajara y comprender las variables que existen
en las bases de datos.

5.2.1. Base de datos

Los datos utilizados para llevar a cabo el desarrollo de este proyecto son los que contienen
informacion de los mensajes enviados a los repartidores, junto con los que detallan la toma de
rutas, esperando en estos ver el efecto de los mensajes en los clouders. También se consideran
tablas que contienen caracteristicas de los repartidores y de las comunas a las cuales se
dirigen las rutas, en busca de generar una base de datos con variadas caracteristicas. En
total se utilizan siete tablas.

Las primeras dos tablas contienen informacién de los mensajes enviados. La primera
corresponde a la de Mensajeria para intentar que los clouders tomen alguna de las rutas
promocionadas. Esta contiene 16.457 instancias y muestra los eventos de envio de mensa-
jes, es decir, representa “Se envié un WhatsApp al nimero X a las HH:MM”. La segunda
tabla corresponde a la de Venta de rutas, la cual a diferencia de la anterior, presenta las
caracteristicas principales del mensaje enviado. Son 6.046 instancias que presenta esta tabla.

Una tercera tabla corresponde a las caracteristicas de los clouders, la que contiene las
principalmente variables relacionadas con informacién de contacto y direccion. Esta tabla
presenta 468 instancias, las cuales corresponden a todos los clouders que han trabajado por
lo menos una vez en Wareclouds.

La cuarta tabla contiene informacion de clouders que se les ha enviado algiin tipo de
mensaje, pero con un propdésito distinto a reactivarlos, por lo que se considera importante
para poder restar estos repartidores de las bases de datos de mensajeria.

Otra tabla relevante es la que contiene todas las comunas de Chile, y no sélo los identifi-
cadores de estas, como se presentan en el resto de las tablas. Esta tabla es 1til para obtener
informacion de los sectores en los cuales viven los repartidores y en los que presentan mayor
cantidad de repartos.

Finalmente, las tultimas dos tablas presentan informacion respecto a las rutas. La primera
contiene el historial de rutas tomadas los anos 2021 y 2022, conteniendo cerca de 6.000
instancias. Mientras que la otra tabla relacionada, contiene las comunas a las cuales se dirigia
cada ruta.

5.2.2. Atributos de la base

A continuacién se presentan los datos recolectados previo a la limpieza y seleccion de los
atributos. En los siguientes cuadros se pueden observar las tablas y variables de cada una de
las fuentes de datos y el volumen de informacion que contiene cada una. A medida que se
avanza en la metodologia se detallara el proceso de limpieza y seleccion de variables, junto
con explicar el significado de cada una de estas.
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Tabla N° de instancias

Clouders 468
Clouders activos 1.265
Comunas 348

Comunas de rutas | 14.199
Historial de rutas | 6.070
Mensajeria 16.457
Venta de rutas 6.046

Tabla 5.1: Tablas utilizadas y su respectivo niimero de instancias

Tabla Variables

Id clouder

Contrasena

Nombre

Apellido

Numero de identificacién
Direccion

Detalles de direccién
Id comuna

Email

Teléfono

Licencia de conducir
Patente

Disponible

Eliminado

Fecha de creacién
Fecha de actualizacién
Id tipo

Tipo de clouder

Clouders

Tabla 5.2: Tabla Clouders y sus atributos
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Tabla

Variables

Clouders activos

Id clouder

Tipo de clouder

Fecha de creacién

Comunas

Id city

Nombre comuna

Cédigo zip

Id regién

Comunas de rutas

Id ruta

Id comuna

Historial de rutas

Id ruta

Id clouder

Precio

Fecha de creaciéon

Fecha de actualizacion

Ruta optimizada

Link Google Maps

Link Waze

Eliminada

Distancia

Mensajeria

Numero remitente

Ntumero destinatario

Id mensaje

Estado del mensaje

Cuerpo del mensaje

Fecha

Venta de rutas

Id clouder

Comuna promocionada

Precio promocionado

Rutas promocionadas

Fecha

Tabla 5.3: Tabla Clouders activos, Comunas, Comunas de rutas, Historial de rutas, Mensa-
jeria y Venta de rutas con sus respectivos atributos
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5.3. Fase de preparacion de los datos

5.3.1. Limpieza de tablas

A continuacién se detallan los criterios utilizados para limpiar las diferentes tablas pre-
viamente descritas, en funcién del objetivo del proyecto, se especifican los datos con los que
se va a trabajar y se realiza el analisis exploratorio.

Comunas

e Dado que el trabajo se enfoca en las rutas y mensajes enviados en la Regién Metropo-
litana, se eliminan las comunas que no pertenecen a esta region, quedando esta tabla
con 53 filas.

Mensajeria

e Considerando las variables que contiene esta tabla, el identificador del destinatario sélo
es el numero de teléfono de este, por lo que se comienza eliminando las instancias que
no cuentan con esta variable, quedando 16.457 mensajes.

e Se eliminan los valores duplicados y quedan 16.455 mensajes.

e Cuando un clouder contesta el mensaje, el estado de este queda vacio, pero la variable
“Cuerpo del mensaje” contiene lo que escribid, por lo que se eliminan los mensajes que
tienen ambas variables vacias, asumiendo que este no fue recibido. También se remueven
los mensajes con estado failed. Quedan 16.251 instancias.

e Luego de unir esta tabla con la de clouders, usando el nimero de teléfono como identifi-
cador, y eliminando los valores que no hacen match, es decir, no tienen un identificador
comun, quedan 16.045 filas.

e Teniendo el identificador del repartidor, se eliminan los que han sido notificados pero
que no estaban inactivos, es decir, los que estan en la tabla Clouders activos. Quedan
14.630 mensajes.

e Se eliminan también las instancias con email terminados en “@wareclouds.com”, ya
que son usuarios de la organizacion que han sido notificados para probar la funcién de
mensajeria. Luego de esto quedan 14.409 filas.

e Se agregan variables de la comuna del repartidor, uniendo la tabla con la base de datos
Comunas. Posteriormente se eliminan las instancias que quedan con id_city vacio, dado
que no pertenecen a la Region Metropolitana, quedando 14.351 instancias.

e Dado que esta tabla tiene mas de una instancia por mensaje, es decir, registra cada
estado por el que pasa el mensaje, se selecciona solo el tltimo estado para cada uno de
estos. Quedan 5.320 filas.

e Finalmente, se remueven los mensajes que solo estuvieron en estado sent, es decir, no
llegaron al estado delivered. 5.105 filas quedan en la tabla Mensajeria.
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Venta de rutas

e Se eliminan los valores duplicado y quedan 6.031 instancias.
e Se une con la base de datos de Comunas, eliminando mensajes que promocionan rutas

fuera de la Region Metropolitana, quedando 5.979 filas.

Teniendo ambas tablas de mensajeria limpias (Mensajeria y Venta de rutas), estas se unen
creando la tabla “Eventos de mensajeria”, utilizando como variables en comun la fecha de
envio del mensaje y el destinatario, la cual finalmente contiene 4.987 filas.

Clouders

e Se eliminan las filas duplicadas, es decir, se eliminan las instancias que tienen el mismo
nimero de teléfono pero distinto id_clouder. Quedan 461 repartidores.

Clouders activos

e Dado que esta base de datos contiene todos los mensajes enviados a los clouders activos,
se eliminan los valores duplicados, siendo cada clouder una instancia, quedando 64 filas.

Comunas de rutas

e Se eliminan las rutas que estan fuera de la Region Metropolitana, quedando 13.641
filas.

e Dado que en esta tabla cada instancia es una dupla ruta-comuna, la mayoria de las rutas
se presenta mas de una vez en la tabla ya que tiene asignada mas de una comuna, por lo
que se agrega la variable sector, para posteriormente determinar su sector predominante
y dejar una ruta por fila. Quedan 5.751 instancias.

Historial de rutas

e Se eliminan rutas que estan fuera de la Region Metropolitana, quedando 13.641 filas.

e Se eliminan valores duplicados e instancias que no tienen clouder asignado. Quedan
5.258 filas.

e Se une con tabla que contiene informacién de la comuna y sector de la ruta, y se eliminan
valores que no tienen id_city, es decir, no estan dentro de la Regiéon Metropolitana.
Quedan 4.994 instancias.

5.3.2. Consolidacion de base de datos

En funcién de las tablas descritas anteriormente, se construyen dos tablas con la variable
dependiente. Dado que el proyecto se puede abordar de dos formas distintas, se crean ambas
tablas con distinto tipo de granularidad, es decir, una en funciéon de los mensajes enviados y
otra en funcién de los repartidos que se han intentado reactivar.
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Efecto mensajes

La primera base de datos tiene enfoque en los mensajes, donde cada fila de esta es un
mensaje distinto. La variable binaria de esta base, y futura variable dependiente, es si el
mensaje tuvo o no un efecto en el clouder. Este atributo toma el valor 1 cuando posterior al
mensaje, y en un rango de 15 dias, dado que no se observan mayores reactivaciones posterior
a ese periodo, el repartidor toma una ruta.

Esta base de datos nace de la union entre Eventos de mensajeria e Historial de rutas,
teniendo como identificador comun el id del clouder (id_clouder). Dado que existen valores
que no hacen match, se eliminan esas instancias y esta tabla queda con 3.259 mensajes.

Efecto clouders

Utilizando la base de datos descrita previamente, se crea esta segunda tabla que en vez
de estar en funcion de los mensajes, estd en funcién de los clouders, es decir, cada fila es
un clouder distinto. Tiene la misma variable dependiente que la tabla de mensajes. Esta
base de datos cuenta con 140 clouders distintos. A continuacién se detallan los atributos que
contienen ambas tablas.
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Tabla Variables

Id mensaje

Estado del mensaje
Cuerpo del mensaje
Fecha mensaje

Id clouder

Fecha creacién clouder
Comuna clouder
Sector clouder
Comuna promocionada
Precio promocionado
Rutas promocionadas
Sector promocionada
Contador de mensaje
Id ruta

Precio ruta

Fecha creaciéon ruta
Comuna ruta

Sector ruta

Diferencia mensaje-ruta
Precio promedio clouder
Dias activos

Ntumero de rutas
Frecuencia

Sector de preferencia
Sector clouder-ruta
Diferencia de precio

Efecto mensajes/clouders

Tabla 5.4: Tablas consolidadas y sus atributos

5.3.3. Creacion de atributos

A continuacién se detallan los atributos que fueron creados en las principales tablas para
obtener variables explicativas para la fase de modelado.

Comunas

La primera creacién de atributos que se realiza es en la tabla Comunas. El atributo
“Sector” representa el sector de la Regién Metropolitana al que pertenece la comuna, en
busca de poder agrupar las rutas y los clouders en funcién del sector que tienen asociado,
bajo la hipétesis de que este podria ser mas relevante que las comunas en si. Cada sector y
las comunas que abarcan se detallan a continuacién.

36



Sector Comuna
Santiago
Santiago centro
Colina
Chacabuco | Lampa

Tiltil

Pirque

San Jose de Maipo
Buin

Maipo Calera de Tango
Paine

Alhué

Curacavi
Melipilla Maria Pinto
Melipilla

San Pedro

Las Condes

La Reina

Lo Barnechea

Centro

Cordillera

Nororiente

Nunoa
Providencia
Vitacura
Cerro Navia
Lo Prado
Norponiente | Pudahuel
Quinta Normal
Renca
Conchali
Huechuraba
Norte Independencia
Quilicura
Recoleta

Tabla 5.5: Sectores y sus respectivas comunas
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Sector Comuna

El Bosque

La Cisterna
La Granja

La Pintana

Lo Espejo
Pedro Aguirre Cerda
San Bernardo
San Joaquin
San Miguel
San Ramoén
La Florida
Macul
Penalolén
Puente Alto
Cerrillos
Estacion Central
Maipu

Padre Hurtado
El Monte

Isla de Maipo
Penaflor
Talagante

Sur

Suroriente

Surponiente

Talagante

Tabla 5.6: Sectores y sus respectivas comunas

Clouders

En busca de obtener variables que permitan caracterizar a los clouders para poder de-
terminar cudles son mas probables de reactivar, se crean distintos atributos en funcién de
estos.

El primer atributo creado en esta tabla corresponde a una variable categérica llamada
“Sector clouder” (clouder_sector), que representa el sector de la Regién Metropolitana en el
que vive el repartidor. Se observa que el conjunto de estudio de los repartidores pertenece
principalmente al sector Nororiente de la capital (27 %), junto con el Centro (15 %) y el sector

Sur (13%).
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Sector Sector clouder
Centro 15 %

Chacabuco | 1%

Cordillera 0%

Maipo 0%
Melipilla 1%
Norte 9%

Nororiente | 27 %
Norponiente | 8 %
Sur 13%
Suroriente 13%
Surponiente | 13 %
Talagante 0%
Total 100 %

Tabla 5.7: Distribucién de los sectores a los que pertenecen los clouders

La segunda variable creada en esta tabla corresponde a una variable categérica llamada
“Sector de preferencia” (route_clouder_preference). Esta variable se construye a partir del
historial de rutas tomadas por el repartidor cuando estaba activo, obteniendo asi el sector
de preferencia para trabajar. Se utiliza esta variable para el analisis exploratorio, especifica-
mente para encontrar diferencias en el comportamiento de los repartidores en funcion de este
atributo.

De las distribuciones por sector de preferencia se observa que los porcentajes varian de
forma importante, siendo el sector Nororiente predominante (36 %), seguido por los sectores
Sur (13%), Norte (12 %) y Centro (11 %), respectivamente.

Sector Sector de preferencia
Centro 11%

Chacabuco | 6%

Cordillera 0%

Maipo 0%
Melipilla 1%
Norte 12%

Nororiente | 36 %
Norponiente | 6 %
Sur 13%
Suroriente 9%
Surponiente | 6 %
Talagante 0%
Total 100 %

Tabla 5.8: Distribucién de los sectores de preferencia de los clouders
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Luego se crea una tercera variable, que busca observar si influye el sector en el que vive
el clouder sobre las rutas que toma, y por consecuencia, su sector de preferencia. La variable
“Sector clouder-ruta” (sector_clouder-route) toma el valor 1 cuando estos dos sectores son
iguales, y 0 cuando no.

De forma similar a la variable anterior se crean dos atributos categdricos que buscan
representar si el sector del clouder y el de su preferencia se encuentran en la periferia de la
Regién Metropolitana. Las variables son “Provincia-sector clouder” (province_clouder_sector)
y “Provincia-sector de preferencia” (province_sector_preference). Estas variables toman el
valor 1 cuando el sector corresponde a Chacabuco, Cordillera, Maipo, Malipilla o Talagante.

Luego de tener caracterizados a los repartidores en funcién del sector en el que residen y
en el que prefieren trabajar, se crean 4 variables continuas:

e Precio promedio clouder (clouder_average_price): promedio del precio de las rutas que
el clouder tomé cuando estaba activo.

e Dias activos (active_days): nimero de dias que tom6 rutas de forma frecuente antes de
inactivarse.

e Nimero de rutas (number_of-routes): nimero de rutas que tomé antes de inactivarse.

e Frecuencia (frequency): ntimero de dias que estuvo activo dividido en el nimero de
rutas que tomé durante ese periodo.

Eventos de mensajeria

Anélogo al atributo creado en la tabla Clouders, segin la comuna promocionada del
mensaje, se crea el atributo “Sector promocionado” (prmoted_sector), que corresponde al
sector de la comuna que se le estd promocionando en el mensaje. La distribucién de los
sectores se presenta a continuacion.

Sector Sector promocionado
Centro 7%
Chacabuco | 8%
Cordillera 0%

Maipo 2%
Melipilla 2%
Norte 23 %

Nororiente | 12%
Norponiente | 14 %
Sur 17%
Suroriente 9%
Surponiente | 3%
Talagante 3%
Total 100 %

Tabla 5.9: Distribucién de los sectores promocionados a los clouders
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Un segundo atributo creado en esta tabla es “Contador de mensaje” (count), que repre-
senta el nimero de mensajes que se le ha enviado a un determinado clouder, es decir, si esta
variable toma el valor 10, significa que es el décimo mensaje enviado al repartidor.

Mensajes

El atributo que se crea en esta tabla, ademas de la variable dependiente, es la variable
continua “diferencia de precio” (dif_price), la cual corresponde a la resta entre el precio
promocionado en el mensaje y el precio promedio de las rutas tomadas por el clouder el
tiempo que estuvo activo.

5.3.4. Variable dependiente

Luego de la creacién de las variables mencionadas, se construye la variable dependiente
“Efecto del mensaje” (message_effect). Dado que se tienen dos tablas de interés, se presentan
los resultados obtenidos en funcién de los mensajes que hicieron efecto, asi como los clouders
que se activaron.

Mensaje | Proporcién
Con efeto | 3%

Sin efecto | 97 %

Total 100 %

Tabla 5.10: Distribucion de la variable dependiente en la tabla Efecto mensajes

Clouder | Proporcién
Con efeto | 11 %

Sin efecto | 89 %

Total 100 %

Tabla 5.11: Distribucion de la variable dependiente en la tabla Efecto clouders
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5.3.5. Analisis descriptivo de los datos

Se comienza realizando un analisis descriptivo en funcién de la variable “Sector”, tanto
el de preferencia de los clouders, como el de los promocionados. Si bien los repartidores
muestran una importante preferencia por el sector Nororiente de la capital, los mensajes
promocionados se concentran en este, pero también en la parte Norte y Sur de Santiago, y se
observa que la mayoria de las reactivaciones se presentan en esos sectores. De aqui de forma
previa se infiere que la cantidad de los mensajes promocionados para un determinado sector
si influye en la reactivacion, perdiendo en parte relevancia el sector en el que el repartidor
prefiere trabajar.

Count

Centro Chacabuco Melipilla
route_sector_preference

Figura 5.2: Distribucion de los sectores de preferencia de los clouders

o-

Figura 5.3: Distribucion de los sectores promocionados en los mensajes
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Luego se observan las principales variables continuas de los repartidores clasificadas segiin
el sector de preferencia. En relacién al valor promedio de las rutas que tomaron los repartido-
res estando activos, se observa que los clouders que prefieren el sector Norponiente presentan
un menor precio promedio que el resto de los sectores de preferencia, asi como también, que
todos los repartidores que se reactivan han tomado rutas de menores valores en promedio
que los que no vuelven a trabajar en Wareclouds. En concreto, el promedio del precio de los
repartidores que no se vuelven a reactivar es de $36.848, mientras que el de los que vuelven
a tomar rutas es de $28.824.

Y

Figura 5.4: Precio promedio de las rutas tomadas cuando los clouders estaban activos cate-
gorizados por sector de preferencia

Por otra parte, respecto a los dias que los clouders se mantuvieron activos, se observa una
diferencia importante entre los que vuelven a trabajar en la organizacién y los que luego de
15 dias no se asignan ninguna otra ruta. El promedio de dias activos de los que se reactivan
es mas de 70 dias, mientras que de los otros es sélo 35.
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mesage efect

=10

Figura 5.5: Dias activos de los clouders categorizados por sector de preferencia

Respecto al nimero de rutas que los repartidores tomaron mientras estaban activos, el
promedio de los que se reactivan es cercano a los 23, mientras que el de los que no, es sélo 8.
En este atributo es importante destacar que este nimero se ve influenciado principalmente
por los clouders que prefieren el sector Nororiente y Sur.

mesage efet

. =1

———

Figura 5.6: Numero de rutas tomadas por los clouders categorizados por sector de preferencia

Una segunda parte del analisis exploratorio se realiza con las variables de los mensajes,
y analogo al estudio hecho con los repartidores, se categorizan en funcién del sector promo-
cionado. Una primera variable que se considera relevante es el precio, donde se tienen dos
atributos importantes, el precio promocionado y la diferencia entre este y el precio prome-
dio de las rutas tomadas por el clouder. Aqui se observa que en todos los sectores el precio
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promocionado en los clouders que se activan fue menor que en los que no se activaron, sin
embargo, es importante también notar que la variable “Diferencia de precio” es mayor. En
concreto, la diferencia de los clouders que no se reactivan es en promedio de $11.990, mientras
que en el caso de los que si lo hacen es de $13.119.

,,,,,,,,,,,,,,

Figura 5.8: Diferencia entre el precio promocionado en el mensaje y el precio promedio del
clouder categorizado por el sector promocionado
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Finalmente, un ultimo atributo que cobra relevancia en las caracteristicas de los mensajes
es el numero del mensaje que se estd enviando. Aqui se observa un importante efecto donde
todos los clouders que se reactivan lo hicieron como maximo en el mensaje nimero 15,
mientras que después de este no existe ninguna reactivacion, y siendo en promedio el quinto
mensaje el que logra que el clouder vuelva a tomar una ruta.
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Figura 5.9: Distribucion de la variable “Contador de mensaje”
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5.4. Fase de modelado

Se utilizan dos algoritmos de Machine Learning para poder conocer los atributos més im-
portantes que determinan la reactivacién de los clouders, y posteriormente poder clasificarlos
en funcién de su propension para volver a tomar una ruta.

5.4.1. Machine Learning para determinar las variables mas impor-
tantes en la reactivaciéon de los clouders

Introduccién

El uso de este algoritmo tiene por objetivo determinar los atributos mas significativos
de los clouders que influyen en su reactivacién. Reactivarse en este contexto corresponde a
volver a tomar una ruta dentro de los 15 dias posteriores al envio de un mensaje.

Entrenamiento

Dada la naturaleza del problema la variable de interés “Efecto del mensaje” presenta
un 11% de casos donde los clouders se reactivan luego de un mensaje, por lo que existe
un desbalance en la variable dependiente. Si bien el algoritmo no se utiliza con foco en la
prediccién, de igual forma implica que un predictor que clasifique a todos los clouders como
caso positivo, es decir, que se reactive, tendrd en promedio un Accuracy de 89 %, lo que hace
de esta medida una mala aproximacion del desempeno. Por esto, para medir el desempeno,
se proponen las métricas Area Under the Curve (AUC), Especificidad y Precisién, cuyas
definiciones se encuentran en el capitulo 3.6 del Marco conceptual.

Se verifica la correlacién entre las variables explicativas a partir de una matriz de co-
rrelacion, con el objetivo de reducir las variables que estén altamente relacionadas y evitar
considerar dos atributos como significativos y que finalmente sean redundantes. Se utiliza co-
mo punto de corte el valor 0,7 para considerar variables con alta correlacion. En consecuencia,
se observa que las variables mas correlacionadas son: “Sector clouder” con “Comuna clou-
der”, “Frecuencia” con “Numero de rutas” y “Sector de preferencia” con “Provincia-sector de
preferencia”, respectivamente. Considerando lo anterior se dejan afuera los atributos “Sector
clouder”, “Numero de rutas” y “Provincia-sector de preferencia”. A continuacion se presentan
las variables que se consideran en el algoritmo.
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Variables

Comuna clouder

Dias activos

Frecuencia

Precio promedio clouder
Provincia-sector clouder
Sector clouder-ruta
Sector de preferencia

Tabla 5.12: Variables de los clouders que se consideran en el entrenamiento del modelo

Dada las posibles causas del problema y lo visto en el andlisis exploratorio de los datos,
la variable “Comuna clouder” se transforma en un valor numérico en funcién de la distancia
a la que se encuentra determinada comuna del sector oriente, siendo mayor a medida que
mas lejos se encuentra de este. De forma similar, la variable “Sector de preferencia” toma el
valor 0 cuando corresponde al sector oriente, y aumenta de forma discreta a medida que el
sector de preferencia se encuentra a mayor distancia.

El modelo se entrena usando un 75% de los datos y posteriormente se validan los re-
sultados en el 25% restante. Ademds, el entrenamiento se realiza ocupando la técnica de
validacién “K-fold Cross-Validation” con k=10. El resultado del algoritmo Decision Tree se
presenta en la tabla 5.13.

Algoritmo AUC Accuracy Sensitivity Specificity Precision (PPV)
Decision Tree 0,86 0,96 1,00 0,71 0,96

Tabla 5.13: Desempeno del algoritmo Decision Tree

Resultados

En la figura 5.10 se presenta la curva ROC del modelo, la cual tiene un AUC de 0,86,
esto implica que con una probabilidad de 86 % el modelo podré diferenciar a un clouder que
se reactivara de uno que no.
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Figura 5.10: Curva ROC del algoritmo Decision Tree
El 4rbol de decision indica las variables més relevantes a la hora de clasificar a los re-

partidores seglin su reactivacion, las cuales son “Precio promedio clouder”, “Dias activos”,
“Comuna clouder”, “Sector de preferencia” y “Frecuencia”.
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Figura 5.11: Importancia de variables del algoritmo Decision Tree

5.4.2. Machine Learning para conocer la propension de reactiva-
cion de los clouders

Introduccién

Se utiliza este algoritmo de regresion logistica para determinar la probabilidad de reac-
tivarse de cada clouder, y posteriormente poder clasificarlos segin su propension. Para este
modelo se consideran las cinco variables méas importantes determinadas previamente, las
cuales se presentan en la tabla 5.14, con su respectiva importancia.
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Variables Importancia
Precio promedio clouder | 0,404

Dias activos 0,296
Comuna clouder 0,116
Sector de preferencia 0,112
Frecuencia 0,072

Tabla 5.14: Variables més significativas que determinan la reactivacién de un clouder

Entrenamiento

El modelo de regresion se entrena usando también el 75 % de los datos y posteriormente
se validan los resultados en el 25 % restante, pero a diferencia del modelo previo, sélo se
utilizan los atributos mas importantes. Para el problema de desbalance de datos se utiliza la
técnica SMOTE, detallada en el capitulo 3.3 del Marco conceptual. Ademas el entrenamiento
se realiza ocupando la técnica de validacion “K-fold Cross-Validation” con k=10. El resultado
del algoritmo se presenta en la tabla 5.13.

Algoritmo AUC Accuracy Sensitivity Specificity Precision (PPV)
Logistic Regression 0,81 0,81 0,78 0,84 0,81

Tabla 5.15: Desempeno del algoritmo Logistic Regression

Resultados

En la figura 5.16 se presenta la curva ROC de la regresién, la cual tiene un AUC de 0,81,
esto implica que con una probabilidad de 81 % el modelo podré diferenciar a un clouder que
se reactivara de uno que no.
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Figura 5.12: Curva ROC modelo Logistic Regression

Para observar como varian las propensiones de los 140 repartidores, se dividen estos en
diez partes iguales, ordenados segtin la probabilidad de reactivarse, de manera que cada parte
representa 1/10 de la muestra. El primer grupo presenta una probabilidad de reactivarse
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cercana al 8 %, mientras que la del ultimo decil es de 75%. A continuacién se observan de
forma grafica los 10 deciles y su respectiva propension.
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Figura 5.13: Curva de deciles y su respectiva propensién

De la mano con lo anterior, es también de interés saber cémo varian los valores de cada
atributo segun la propension promedio de cada decil, por lo que se grafica la curva anterior
con el valor cada atributo en el grupo respectivo.

Se puede interpretar la figura 5.14 de la siguiente manera:

A medida que aumenta la propensién, disminuye en general el precio promedio de cada
clouder, yendo desde $63.243 a $21.162. El tinico caso en el que a medida que aumenta
la probabilidad no disminuye el precio es del decil 7 al 8, donde los valores son $26.205
y $26.271, respectivamente.

Respecto a los dias que estuvieron activos los clouders, a medida que aumenta la proba-
bilidad promedio de reactivarse, aumenta en general el valor de este atributo. El primer
decil tiene un valor promedio de 15,8, mientras que el iltimo es de 110,6.

Respecto al tercer y cuarto atributo, no se tiene una tendencia tan marcada, pero si
se observa que en general los clouders con menor propension viven y trabajaron en
comunas mas alejadas del sector oriente, mientras que los con mayor probabilidad de
reactivarse viven mas cerca de este sector y prefieren rutas cercanas a este.

Respecto a la frecuencia, se observa que los clouders con menor propensién tomaron
rutas de forma menos recurrente que los con mayor probabilidad de reactivarse. En
concreto, la frecuencia del primer decil es de 7,7, mientras que del tltimo es 2,3.
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Figura 5.14: Curva de deciles y su propensién segiin cada variable
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5.5. Fase de evaluaciéon

Arbol de decisién

Para validar el desempeno del primer algoritmo se utiliza el 25 % de los datos que no se
ocuparon durante el entrenamiento. El desempeno del modelo con estos nuevos datos es el
siguiente:

e Accuracy: 91 %
e Sensitivity: 94 %
e Specificity: 50 %

e Precision: 91 %

Regresion logistica

En el caso del modelo de regresion, se utiliza el 25 % de los datos que se dejaron aislados
durante el entrenamiento para validar su desempeno, y posteriormente, se calculan los errores
tipo 1y 2, cuyas definiciones se encuentran en el capitulo 3.6 del Marco conceptual, y variando
el peso de estos se determina el punto de corte en el que se consideraran los clouders con alta
propension.

El desempeno del conjunto de test es el siguiente:

e Accuracy: 83%
e Sensitivity: 85 %
e Specificity: 50 %

e Precision: 83 %

Respecto a los errores tipo I y II, equivalentes a los Falsos Positivos y Negativos respec-
tivamente, dado el tipo de problema que se esta abordando, se considera que el error mas
costoso para la empresa es el de tipo I, donde se predice que un clouder se va a reactivar y
realmente no lo hace. Dado el contexto del problema, seria mas perjudicial este error ya que
se tendrian considerados repartidores para una determinada fecha y estos finalmente no es-
tarian disponibles para trabajar, afectando de forma negativa el cumplimiento de la promesa
de valor de la empresa.

Teniendo en cuenta lo anterior, a continuacién se observan los errores variando los puntos
de corte de propension, y a la vez aumentando el peso del error tipo 1 dentro del calculo del
error total.
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Error tipo I
Punto de corte | 50% | 60% | 70% | 80 %
0,5 8,6 9,7 10,9 | 12
0,55 7,1 8 8,9 9,7
0,6 5,7 6,3 6,9 7,4
0,65 4.3 4.6 49 5,1
0,7 43 |46 |49 |51
0,75 2.9 2,9 2.9 29

Tabla 5.16: Valor del error segin punto de corte de propensiéon y peso de Error tipo I

Dado que el error mas bajo se encuentra en el mayor decil, se consideran los 14 clouders
con mayor probabilidad los con alta propensién de reactivarse.

Para el caso de los otros repartidores, estos se clasifican segun lo visto en las figuras 5.13
y 5.14. Dada la forma de la curva y los cambios en los valores promedio de los atributos mas
importantes, se consideran los primeros cuatro deciles como clouders con baja probabilidad
de reactivarse, mientras que los que estéan entre el cuarto y décimo decil, excluyendo ambos,
se clasifican como clouders con probabilidad media.

Teniendo ya definidos los tres grupos de repartidores segin su propension, se calcula
el promedio de cada atributo en los respectivos grupos. En la tabla 5.17 se observan los
resultados.

Propension
Atributos Baja | Media | Alta
Precio promedio clouder | 46.883 | 29.654 | 21.162
Dias activos 24 36 110
Comuna clouder 2,1 1,8 2
Sector de preferencia 1,9 1 1,3
Frecuencia 6,3 3 2,3

Tabla 5.17: Valor promedio de cada atributo segiin grupo de propensiéon

Se observa primero que a menor propensién, mayor es el precio promedio de las rutas
que los clouders tomaron cuando estaban activos. De forma andloga, pero con una relacion
inversa, esto se presenta en el caso de los dias activos y la frecuencia de los clouders que
posteriormente se inactivaron, pudiendo identificar que los que tienen mas probabilidad de
reactivarse trabajaron en promedio mas que los repartidores con menor propensién. Final-
mente, respecto al sector de preferencia y comuna del clouder, no se observa una diferencia
tan clara como en los otros atributos, pero respecto a la primera variable mencionada se
puede ver que los con mayor propension prefirieron sectores mas cercanos al sector oriente,
mientras que los con menor probabilidad despacharon en sectores mas alejados. Finalmente,
respecto a la comuna, se puede concluir que en general los clouders que se inactivaron vivian
a distancias similares del sector oriente.

o4



5.6. Fase de despliegue

5.6.1. Productivizacion del modelo

Finalmente con los conocimientos obtenidos de las fases previas, se propone un piloto
que permita corroborar el comportamiento de los clouders inactivos, aumente el niimero
de reactivaciones y sea una base para préximos proyectos relacionados con la problemética
presentada. El experimento propuesto se enfoca en variar determinadas condiciones de los
mensajes y luego ver como se comportan los tres grupos de repartidores, permitiendo afirmar
o refutar las hipotesis de su conducta.

Dada las caracteristicas mas relevantes que se determinan, y considerando que el precio
promedio de las rutas que tomaron los clouders cuando estaban activos es el atributo mas
significativo en la reactivacion, la primera variable que se considera importante anadir esta
relacionada con un incentivo econémico hacia estos. Es asi como se propone que en el mensaje
se ofrezca un bono adicional por adjudicarse alguna de las rutas promocionadas.

Ya que a medida que aumenta la probabilidad de reactivarse, disminuye el valor promedio
de la variable “Precio promedio clouder”, se espera que agregando el incentivo econémico
aumente el porcentaje de reactivacién de los clouders con menos propensiéon, dado que por lo
visto estos serfan mas susceptibles a una retribucion econémica y podrian presentar mayor
interés mientras mayor sea el pago que reciban.

Una segunda variable que se considera de interés modificar es la frecuencia en la que
se envian los mensajes, ya que dada las diferencias de la periodicidad en la toma de rutas
de los distintos grupos, se cree que esto podria deberse a la menor frecuencia en la que se
presentan rutas de interés para los clouders con menor propension, y que finalmente provoca
su inactivacion. Es asi como esto podria ser un tipo promocion directa de rutas, facilitando
el ingreso de estos a la plataforma y pudiendo observar si existen rutas de su interés, tanto
en términos de destino y/o de valores de estas.

Modificando la frecuencia con la que se ofrecen nuevas rutas a los repartidores, se espe-
raria observar un aumento en el nimero de reactivaciones, tanto de clouders con propension
media y baja. En este atributo, existe el riesgo de que los repartidores con menor propen-
sién presenten una menor periodicidad en el trabajo porque realmente les acomoda més esta
modalidad, y podrian considerar molestas las notificaciones, pero se espera de todas formas
que en los de propensién media si exista un efecto positivo.

Finalmente una tltima variable que se propone modificar es la comuna promocionada, y
en este caso cambiarla para que en el mensaje se especifique el sector de las rutas que se le
estan ofreciendo al repartidor. Esto ya que el atributo “Sector de preferencia” es uno de los
mas relevantes, y dado que existe una diferencia entre los clouders de baja propension con
los de media y alta.

Llevando a cabo esta modificacion, se esperaria primero observar un aumento de reactiva-
ciones, principalmente del grupo con menor probabilidad de volver a trabajar en Wareclouds,
cuando el sector esté mas alejado del sector oriente. También, dado que un sector contiene
distintas comunas, se esperaria que implementando esto aumenten por lo menos las aper-
turas en la plataforma para observar las rutas disponibles, pudiendo aumentar asi también
las reactivaciones en los tres grupos, ya que no se quedarian sélo con la idea de la comuna
promocionada que actualmente se observa en el mensaje. Finalmente, la idea de este cambio
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también seria observar de forma mas detallada cuales son las comunas de mayor interés en
cada grupo, para obtener mas informacion de estos, y en un futuro poder continuar clasi-
ficandolos, buscando que la mensajeria sea ain mas focalizada.

5.6.2. Impacto econémico

Para estudiar el impacto econémico que tendrian los resultados del trabajo y la posterior
implementacion del experimento propuesto, se estima el niimero de reactivaciones que exis-
tirlan en tres escenarios: optimista, medio y pesimista. Teniendo en cuenta que hoy son 320
las rutas que se asignan de forma automatica, en promedio cada clouder toma 8 rutas al mes.
En funcién de esto, se estima el impacto que tendria cada clouder que se vuelve a activar en
las rutas que deberian ser vendidas de forma manual en el periodo de tiempo proyectado.

Escenario optimista

El mejor escenario considera reactivar a 84 repartidores, que corresponden a los con media
y alta propension, y que se traduciria en un aumento promedio de 672 rutas mensuales
asignadas de forma automatica.

En términos de requerimientos de personal, considerando los nuevos clouders activos, y
asi la disminucion de rutas que deban ser vendidas de forma manual, en este caso no se
requeriria contratar a ningtn trabajador adicional, ya que en el periodo estudiado, el niimero
maximo de rutas que deban ser promocionadas de forma manual es 620. Teniendo presente
que el costo empresa de la persona que realiza esta labor es $820.000, y asumiendo que esta
persona se mantendra en la organizacién, el ahorro que se tendria en este escenario es un
poco mas de $16.000.000, lo que corresponde en términos porcentuales a 77 %.

El segundo impacto econdmico esta relacionado con la fuga de clientes debido a los pedidos
retrasados por rutas no tomadas a tiempo. La salida de las marcas por disconformidad en
tiempos de entrega es hoy cercana al 2%, considerando que son en promedio 3 marcas las
que se fugan mensualmente por este problema. En base a las proyecciones de crecimiento,
sin implementar ninguna mejora en la venta de rutas, el costo de la salida de ecommerce se
traducirfa un monto cercano a los $184.000.000

Considerando lo planteado previamente, con la implementacién del experimento propuesto
en el mejor escenario, dado que se asignarian todas la rutas de forma automatica, se tendria
un ahorro del 100 % del costo mencionado.

Un dltimo impacto econdémico esta relacionado con eventos que aumentan de forma im-
portante las ventas de los ecommerce, como los son los Cyber Days o festividades como
Navidad. Al comienzo del informe se comenta que en un dia normal suelen asignarse de for-
ma automatica el 80 % de las rutas, mientras que cuando aumentan los pedidos esta suele
bajar en promedio en un 20 %. También se describe que han existido instancias donde debi-
do a falta de repartidores en estas fechas, marcas importantes han decidido desligarse de la
empresa por no poder cumplir con la promesa de valor, lo que se ha traducido en un costo
promedio de $3.300.000 por evento.

Para el célculo de este tercer impacto econémico se estiman los pedidos que habrian en
un ano, teniendo presente el periodo estudiado, y se determina que en promedio serian 1.120
diarios. Por otra parte, se determina que en promedio en los dias de peaks aumentan por lo
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menos un 60 % los pedidos. Esto finalmente se traduce en que existirfan 72 rutas diarias y
29 de estas deberian ser vendidas de forma manual sin implementar ninguna mejora en el
proceso.

Teniendo en cuenta lo descrito previamente, y asumiendo que en este escenario son 84
los repartidores adicionales que estarian activos, y dado que en estas fechas la mayoria de
los repartidores, debido a los incentivos que existen y al aumento del valor de las rutas, se
encuentran disponibles para trabajar, no quedarian rutas pendientes por tomar, por lo que
el ahorro del costo que genera la fuga de marcas en este caso es del 100 %.

Escenario medio

En este escenario, se espera reactivar 49 clouders, que corresponden a la mitad de los con
propension media, junto con la totalidad de los con mayor probabilidad. Esto se traduciria
en un aumento promedio de 392 rutas mensuales asignadas de forma automética.

En relacion a la contratacion de nuevas personas para realizar la venta manual de rutas,
en este caso si se requeriria de més trabajadores en los iltimos meses del periodo considerado,
y lo que en este escenario implicaria una disminucién cercana a $14.000.000.

Respecto a la fuga de clientes debido al incumplimiento en los tiempos de entrega, en este
escenario, la disminucién de pedidos retrasados implicaria un ahorro cercano a $140.000.000,
que equivale a un 76 % del costo que se tendria sin realizar ninguna mejora en el proceso.

Como tltimo impacto, andlogo a lo detallado en el mejor de los casos, en este escenario
son 49 los repartidores que se estiman que estarian disponibles para trabajar, por lo que
tampoco se incurriria en el costo de los cerca de $17.000.000 que provoca la fuga de estas
marcas en un ano.

Escenario pesimista

Finalmente, en el peor escenario, solo se considera la reactivacion de los con alta pro-
pension, es decir, 14 clouders. Esto entonces implicaria un aumento promedio de 112 rutas
mensuales asignadas de forma automatica.

De forma andloga a los escenarios anteriores, comenzando con el impacto econdémico
que tendria la disminuciéon de nuevo personal para esta labor, esto se traduciria en una
disminucion de un poco mas de $4.000.000, y asf un ahorro en términos porcentuales de casi
un 20 %.

Siguiendo con la fuga de clientes, en el escenario con menor impacto econémico, se estima
que el efecto del proyecto en la salida de marcas por incumplimiento de tiempos de entrega
significarfa un ahorro de $40.000.000, lo que corresponde una disminucion de més del 20 %.

Finalmente, respecto al iltimo impacto econémico estudiado, en este escenario, debido a
que serian 14 los clouders que se estiman volverian a trabajar en Wareclouds, a diferencia de
los escenario previos, en este caso, se estima que quedarian 15 rutas por vender manualmente.
En funcién de esto se determina que serfan 2 las marcas que se fugarian en cada evento, por
lo que el ahorro seria de un 33 %, que se traduce en cerca de $6.000.000.
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5.6.3. Riesgos del proyecto

Los riesgos del proyecto estan relacionados principalmente con la ultima etapa de este,
donde se propone implementar un piloto experimental que permita corroborar los resultados
obtenidos y las inferencias que se realizan de estos. El primero se relaciona con el tiempo y
los recursos de la empresa que serian utilizados en este. Si bien el periodo de implementacién
no deberia ser extenso, de igual forma se estarian focalizando los esfuerzos en esto y no en
otro proyecto, el cual podria tener mayor urgencia y/o resultados. Tanto el tiempo como los
recursos de Wareclouds cobran mucha relevancia ya que es una startup, como se contextualiza
al inicio del trabajo, por lo que el nimero de trabajadores es reducido, y dada la etapa en
la que se encuentra la organizacién, existen variadas oportunidades de mejora en distintos
ambitos y con niveles de prioridad similares.

Considerando lo anterior, en este caso existe un trade-off donde se podrian presentar
beneficios econdmicos, junto con mejorar la experiencia de los clientes y de los consumidores
con el despacho, pero existiendo falencias en otros procesos de la organizacién a los que se
estarfa renunciando. Para este caso en particular se propone un periodo de prueba acotado,
donde se observen los resultados del piloto, y en caso de ser positivos continuar con el proyecto.
En caso contrario, focalizar los recursos de la empresa en otros proyectos.

Por otro lado, el proyecto presenta el riesgo de no obtener los resultados esperados, lo
cual podria deberse a la cantidad de datos que se utilizaron en la fase de modelado. También
debido a que es la primera oportunidad en la que se estudia el comportamiento de un grupo
de clouders mediante datos, por lo que no existen conocimientos previos en funcion de estos
que respalden o guien las hipétesis planteadas. En este caso, podria no presentarse el aumento
esperado de reactivaciones con los incentivos propuestos y por lo tanto, continuar existiendo
retrasos en las entregas y los efectos negativos que eso conlleva. En este caso, lo ideal seria
pausar el piloto esperando recolectar una mayor cantidad de datos. Luego de eso, realizar la
limpieza de estos y correr nuevamente los algoritmos con foco en sus resultados.
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Capitulo 6

Conclusiones

6.1. Cumplimiento de objetivos

De acuerdo a los objetivos planteados en la investigacion, y una vez analizados los resul-
tados, se presentan las siguientes conclusiones.

Con relacion al primer objetivo del estudio que es Identificar las reactivaciones que existen
posterior al mensaje, el cual se aborda de dos formas, una en funcién de los mensajes que
generan reactivaciones, y otra en funcion de los clouders que se reactivan, se obtiene que en
ambos casos estas son escasas, donde en el primero no superan el 3%, y en el segundo son
el 11 % de los clouders. Sin embargo, este fenémeno se explicaria dada la aleatoriedad en la
que estan programados los mensajes, asi como también debido al periodo acotado en el que
se estudiaron las reactivaciones, dado el plazo que el proyecto presentaba.

Para el segundo objetivo relacionado con Determinar las variables més importantes que
influyen en la reactivacién de un clouder, se observa que si bien son cinco las variables mas
importantes, son dos las con mayor relevancia y que presentan una clara relacion entre la
probabilidad de reactivacién y el valor de estas variables. El atributo que lidera en términos
de importancia es el precio promedio de las rutas que se asignaron los repartidores cuando
estuvieron activos, y muestra que a medida que aumenta la probabilidad, disminuye este valor.
De esto se concluye que existirfa una diferencia importante en el interés de los repartidores
que se buscan reactivar, donde los menos propensos a esto presentan una mayor inclinaciéon
a la retribucién econémica y buscan que el pago sea considerablemente mas alto que el resto.

La segunda variable de mayor relevancia corresponde a los dias que trabajaron los clouders
mientras estuvieron activos, presentando una relacion directa entre estos y la probabilidad
de reactivacién. En funcién de lo anterior, se concluye que el grupo con mayor propension
estarfa interesado en trabajar de forma mas constante, mientras que los con menor propen-
sion es probable que vean esta oportunidad como algo mas esporadico y sean tutiles para la
organizacion en momentos de peaks de pedidos, mas que buscar que estos trabajen de forma
constante.

Para el objetivo Clasificar a los clouders segiin su propensién de volver a tomar una ruta,
se observa que sélo el 10% puede ser clasificado como de alta propensién y que este grupo
presenta valores muy caracteristicos en los atributos més relevantes. De aqui se destaca que
podria existir la posibilidad de anticiparse a que estos repartidores se inactiven, personalizan-
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do de forma previa beneficios para estos. Por otra parte, también se observa que la mayoria
de los clouders presentan propensién media, y dado que contiene a la mitad del grupo de
estudio, tiene una alta desviacién en los valores. Considerando lo anterior, es esperable que
frente a los incentivos, un nimero considerable de ellos responda de forma positiva a estos.

Finalmente, para el iltimo objetivo que corresponde a Proponer un diseno experimental
para validar la hipdtesis de mensajes y propension, se plantean tres variables que permitirian
corroborar los resultados obtenidos en el trabajo, asi como también mediante su implemen-
tacion disminuirian el costo econdémico en caso de que el proceso no experimentara ninguna
modificacién, obteniendo resultados que aumenten la escalabilidad de este y contribuyan con
el crecimiento de la empresa.

Las modificaciones en las variables propuestas estan enfocadas principalmente en los gru-
pos de menor propension segun sus caracteristicas méas importantes, sin embargo, no serian
negativas para los clouders con mayor probabilidad de reactivarse. En funcién de lo anterior,
ademas de robustecer los resultados obtenidos, presentandose las reactivaciones esperadas,
se obtendria un impacto importante en el cumplimiento de la promesa de valor.

Teniendo en cuenta lo anterior, son principalmente tres acciones que se proponen en
el piloto experimental para un trabajo futuro en base al conocimiento obtenido. Primero,
considerando la variacion que existe en el precio promedio de las rutas tomadas en los tres
grupos de repartidores, incluyendo un incentivo econémico en la mensajeria, aumentaria de
forma significativa la reactivacion. Segundo, dada la diferencia de periodicidad en el trabajo,
se propone modificar la frecuencia en la promocion de rutas, aumentando asi las vistas de
estas. Y como tltima variable, se deberia especificar en el mensaje el sector de las rutas
promocionadas, ya que el sector de preferencia es una variable determinante en los grupos
de clouders.

6.2. Hipotesis planteadas

Respecto a la primera hipdtesis presentada al comienzo del trabajo, relacionada con la
desproporcién en la frecuencia de los destinos, lo que generaria desinterés en los repartidores
que prefieren sectores mas alejados del sector oriente, se observa que esta si seria una causa
para que se inactiven. Si bien no es muy claro en los clouders con mayor probabilidad de
volver a trabajar en la organizacién, si se visualiza que el grupo con menor propension es
el que presenta mayor interés en sectores mas alejados de la zona nororiente, por lo que ya
que estos se publican de forma menos constante, dejarian de interesarse en el trabajo en
Wareclouds.

En relacion a la segunda hipétesis planteada, enfocada en el tipo de comunicacion con
el que se notifican las rutas diarias disponibles, no se obtienen resultados vinculados a esta,
por lo que no se considera adecuado afirmarla ni refutarla. Lo que si, dado los conocimientos
obtenidos del proyecto, seria interesante estudiar esta variable posteriormente, ya que dada
la diferencia de interés en la organizacién y la forma de trabajar de los clouders, esta podria
estar relacionada con el tiempo que toman en observar las rutas.

Finalmente, respecto a la ultima hipétesis relacionada con el tipo de interés en el trabajo
y los incentivos de los clouders, se observa que si existirian diferencias entre los grupos de
repartidores estudiados respecto a la modalidad de trabajar, pero esto podria deberse a la
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menor frecuencia en la que se presentan rutas mas alejadas del sector oriente, que son las que
prefieren los repartidores con menor probabilidad de reactivarse, e implicaria que los clouders
de menor propensiéon trabajen de forma mas espordadica. Respecto a los incentivos, si existe
una diferencia sustancial entre los valores de las rutas tomadas por cada grupo, por lo que
en este caso incentivos econdémicos si se esperaria que tuvieran un efecto importante, sobre
todo en los repartidores de menor propension.

6.3. Impacto del trabajo realizado

Respecto al impacto general del trabajo realizado, el primero esté relacionado con la difi-
cultad de escalabilidad que presenta hoy el proceso estudiado. Como es descrito al comienzo,
si la venta de rutas manual se mantiene tal como estd, esto implicaria contratar a cuatro
personas mas para duplicar la operacién, y agregar nuevamente a tres trabajadores mas para
cuadruplicarla.

Teniendo en cuenta el conocimiento adquirido del trabajo y llevando a cabo el piloto
experimental propuesto, se podrian disminuir el niimero de personas necesarias en mas de la
mitad en el periodo estudiado, necesitando asi solo contratar a tres trabajadores mas en los
6 meses. Teniendo lo anterior en consideracion, el trabajo contribuye de forma importante en
disminuir la dificultad del proceso sobre el escalamiento de la operacién, requiriendo menos
personal a medida que la empresa crece.

Un segundo impacto esté relacionado con la fuga de marcas debido al incumplimiento
en los plazos de entrega. Este es un tema muy relevante, dado que si bien tiene un cos-
to econémico importante, también tiene un gran costo en la reputacién y crecimiento de
Wareclouds.

Dado que la razén de la salida de los ecommerce es debido al incumplimiento de la
promesa de valor, las marcas se van con una percepcion muy negativa de la empresa, que
afecta directamente una de las métricas importantes de la organizacién conocida como NPS
(Net Promoter Score), mencionada en la seccién de Desempeno Organizacional. Este es un
indicador de la experiencia del cliente y mide las probabilidades de que estos recomienden la
empresa.

En relacién a lo anterior, el impacto de disminuir la fuga de marcas por esta razén, permi-
tirfa aumentar la reputacion y experiencia en Wareclouds, junto con la métrica mencionada,
contribuyendo asi a la factibilidad de los planes de crecimiento de la empresa.

Teniendo en cuenta los principales impactos mencionados previamente, junto con el im-
pacto econémico de estos, en promedio, el trabajo en su conjunto permitiria disminuir casi
en un 60 % las personas necesarias para trabajar durante el periodo de tiempo estudiado, asi
como también permitirfa disminuir en un 65 % la fuga de marcas por incumplimiento en la
promesa de valor.

Finalmente, el impacto econémico total estimado puede ir entre $216.000.000 y $49.000.000,
permitiendo un ahorro promedio de $145.000.000. Esto finalmente se traduce en una dismi-
nucion del 66 % de los costos que se tendrian al no realizar ninguna accién de mejora en el
proceso estudiado.
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6.4. Cambios en la metodologia

Durante el desarrollo del proyecto, debido a los datos observados y el resultado de estos, se
decidié modificar lo que se realizaria en la fase de modelado y de despliegue del trabajo. En un
comienzo el objetivo de este proyecto seria establecer un modelo de prediccion que permitiera
determinar, en base a los mensajes enviados y al clouder, si este se reactivaria o no. Debido
a que se observaron pocas reactivaciones en el periodo de tiempo considerado, y teniendo en
cuenta que no habia ningun estudio previo acerca de los repartidores, se opté por utilizar
Machine Learning, pero con el objetivo de aumentar el conocimiento de los repartidores y
poder clasificarlos segiin su propension, para proponer finalmente un piloto experimental que
mejore el proceso de venta de rutas.

Debido a la cantidad reducida de datos disponibles que se fijaron en base a los plazos
del proyecto, y dada la complejidad de un modelo de prediccion, se considerd que disenar un
modelo enfocado en predecir qué clouders se reactivarian en funcién de sus caracteristicas y
de los mensajes recibidos, podria no presentar un buen desempeno, y a la vez tampoco los
resultados esperados. De ser asi, se creyé riesgoso implementar un piloto con el modelo como
herramienta, que finalmente pudiera terminar siendo perjudicial para la organizacion.

Teniendo en cuenta lo anterior, se decidi6 utilizar Machine Learning con foco en conocer
mas a los repartidores que se habian inactivado, y un modelo que permitiera clasificarlos en
funcion de su probabilidad de reactivacion, para luego poder proponer un piloto experimental
que corrroborara las inferencias presentadas en funcién de los resultados obtenidos, junto
con permitir mejorar la venta de rutas en Wareclouds. Se optd por esto ya que con los datos
disponibles, este uso de Machine Learning podria tener mejor desempeno, asi como también,
teniendo en cuenta que no habia algin estudio previo de los clouders, se consider6é adecuado
comenzar conociéndolos mejor, junto con tener la posibilidad de disminuir los riesgo con la
propuesta experimental.
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Anexos
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Figura A.1: Matriz de correlacién de las variables de los clouders
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Anexo B

Tue label

Predicted label

Figura B.1: Matriz de confusién de algoritmo Arbol de decisién con conjunto de entrenamiento
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Tue label

Predicted label

Figura B.2: Matriz de confusién de algoritmo Regresion logistica con conjunto de entrena-
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Figura B.3: Matriz de confusién de algoritmo Arbol de decisién con conjunto de test
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Tue label

Predicted label

Figura B.4: Matriz de confusion de algoritmo Regresion logistica con conjunto de test
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Anexo C

C.1.

Rutas

que deben ser

vendidas

manualmente

Febrero

Mayo
Junio

Julio
Agosto
Septiembre

Rutas asignadas
autométicamente
(por mes)

Rutas vendidas
manual (por mes)

Clouders activos

Promedio de rutas
tomadas por cada
clouder (por mes)

Clouders
reactivados
(escenario
optimista)

N° de rutas que
tomarian clouders
reactivados

Personas
necesarias hoy
Costo empresa
trabajador

% rutas no
vendidas de las
rutas manual

8

320

672

¥ de
rutas mensuales
que deberén ser

v
sin vender

Personas
necesarias (s/
proyecto)

TOTAL

© oo & v 2

Escenario optimista

Costo empresa  Rutas que deban  Rutas que deban

personas extra (s/ _ser vendidas
proyecto) manualmente

820000
1640000
3.280.000
4.100.000
4.920.000
6.560.000
21.320.000

-592
-572
-392
312
-192

ser vendidas
manualmente

o oo o o o

Rutas sin vender Personas Personas extras
proyecto)

0 1

0 1

0 1

0 1

0 1

0 1
TOTAL
AHORRO
%

o/o|o o o o

Costo empresa
personas (c/
proyecto)

820000
820000
820000
820000
820000
820000
4920000
16.400.000

Figura C.1: Célculo del ahorro en el costo de contratar nuevas personas dedicada a la venta

de rutas manual
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Rutas mensuales  Proyeccion de Proyeccinrutas  Rutas vender Rutas sinvender % fuga (s/ Marcas fugadas ~ Costo fuga (s/ % fuga (c/ Marcas fugadas  Costo fuga (c/ Proyeccion

que deben ser rutas mensuales  sin vender manual con (c/proyecto) proyecto) (s/proyecto) proyecto) proyecto) {c/proyecto) proyecto) marcas por mes
vendidas que deberan ser clouders
manualmente vendidas reactivados
(optimista)
Enero
Febrero
Marzo
Abril 80 4 0 0 0,02 1 650000 0 0 0 224
Mayo 100 5 0 0 0,08 9 5850000 0 0 0 281
Junio 280 14 0 0 0,07 2% 16900000 0 0 0 365
Julio 360 18 0 0 0,09 LX) 27950000 0 0 0 474
Agosto 480 24 0 0 0,12 74 48100000 0 0 0 616
Septiembre 620 kil 0 0 0,16 129 83850000 0 0 0 801
262 183300000 TOTAL 0
N° marcas 3 AHORRO 183300000
fugadas por
despachos
atrasados
% fuga 0,02 % 100
Costo fuga 650000
promedio por
marca
% rutas no 0,05
vendidas de las
rutas manual

Figura C.2: Calculo del ahorro en el costo de fuga de marcas por incumplimiento en los plazos
de entrega

Proyeccién
pedidos.
Abril 10914
Mayo 13643
Junio 17.738
Julio 23.056
Agosto 20.973
Septiembre 38.064
Total pedidos (6 134.288
ses)
Total pedidos (1 268 572
ano)
Promedio pedidos 22.381
mensuales
Promedio pedidos 1120
diarios.
Aumento en cada 1792
evento (60%)
N° de rutas total 72
N° de rutas 20
vendidas
manualmente (s/
ecto)
N° marcas 3
fugadas (s/
Costo fuga por 1100000
N° de eventos al 5
afio
Gosto fuga s/ 3300000
proyecto por
evento
Costo fuga anual 16500000
(s/proyecto)
Clouders nusvos a4
N° de rutas o
vendidas.
manualmente (o
royecto)
o
fugadas (c/
proyecto)
Costo fuga c/. o
proyecto por
evento
Costo fuga anual o
(c/proyecto)
AHORRO 16500000
% 100

Figura C.3: Calculo del ahorro en el costo de fuga de marcas por incumplimiento en los plazos
de entrega en dias de peaks de pedidos
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C.2. Escenario medio

y de y rutas  Personas Costoempresa  Rutas quedeban  Rutas que deban Rutas sinvender Personas Personas extras  Costo empresa
quedebenser  rutas mensuales sin vender necesarias (/  personas extra(s/ ser vendidas ser vendidas (] personas extra (c/
vendidas que deberén ser proyecto) proyecto) manualmente manualmente proyecto) proyecto)
manualmente vendidas.

manualmente

Enero 80
Febrero 80
Marzo 80
Abril 80 4 820000
820000
820000
820000

820000 312
1640000 202
Junio 280 14
Julio 360 18

3.280.000 112

o o o o
o o o o

4.100.000 -32
4.920.000 88 88 2 1 1640000

3 2 2460000

Agosto 480 24
Septiembre 620 31

© o o &N oo
o o oo oo

6.560.000 228 228
TOTAL m TOTAL 7380000

Rutas asignadas 320 AHORRO 13.940.000
‘autométicamente
(por mes)

Rutas vendidas 80 % 6
manual (por mes)

Clouders activos. 40
Promedio de rutas 8
tomadas por cada

clouder (por mes)

Clouders. 49
reactivados

(escenario medio)

N° de rutas que 392
tomarian clouders

reactivados

Personas 1
necesarias hoy

Costo empresa 820000
trabajador

% rutas no 0,05
vendidas de las
rutas manual

Figura C.4: Célculo del ahorro en el costo de contratar nuevas personas dedicada a la venta
de rutas manual
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Rutas mensuales  Proyeccion de Proyeccinrutas  Rutas vender Rutas sinvender % fuga (s/ Marcas fugadas ~ Costo fuga (s/ % fuga (c/ Marcas fugadas  Costo fuga (c/ Proyeccion

que deben ser rutas mensuales  sin vender manual con (c/proyecto) proyecto) (s/proyecto) proyecto) proyecto) {c/proyecto) proyecto) marcas por mes
vendidas que deberan ser clouders
manualmente vendidas reactivados
(medio)
Enero
Febrero
Marzo
Abril 80 4 0 0 0,02 1 650000 0 0 0 224
Mayo 100 5 0 0 0,08 9 5850000 0 0 0 281
Junio 280 14 0 0 0,07 2% 16900000 0 0 0 365
Julio 360 18 0 0 0,09 LX) 27950000 0 0 0 474
Agosto 480 24 88 5 0,12 74 48100000 003 18 12350000 616
Septiembre 620 kil 228 12 0,16 129 83850000 0,06 4 31850000 801
262 183300000 TOTAL 44200000
N° marcas 3 0,02 AHORRO 139100000
fugadas por
despachos
atrasados
% fuga 0,02 % 75,89
Costo fuga 650000
promedio por
marca
% rutas no 0,05
vendidas de las
rutas manual

Figura C.5: Calculo del ahorro en el costo de fuga de marcas por incumplimiento en los plazos
de entrega

Proyeccién

pedidos
Abril 10914
Mayo 13643
Junio 17.736
Julio 23.056
Agosto 20.973
Septiembre. 38.064
Total pedidos (8 134286
meses)

Total pedidos (1 268.572
ano)

Promedio pedidos 22.381
mensuales

Promedio pedidos 1120
diarios.

Aumento en cada 1792
evento (60%)

N° de rutas total 72
N° de rutas. 20
vendidas

manualmente (s/

proyecto)

N° marcas 3
fugadas (s/

proyecto)

Costo fuga por 1100000
N° de eventos al 5
Costo fuga s/ 3300000

proyecto por
evento

Costo fuga anual 16500000

(s/proyecto)

Clouders nuevos 49

N° de rutas. o

vendidas

manualmente (c/

proyecto)

N° marca: o

fugadas (c/

proyecto)

Costo fuga c/ o
to por

evento

Costo fuga anual o

(c/proyecto)

AHORRO 16500000

% 100

Figura C.6: Calculo del ahorro en el costo de fuga de marcas por incumplimiento en los plazos
de entrega en dias de peaks de pedidos
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C.3. Escenario pesimista

Rutas mensuales  Proyecciénde  Rutas sin Personas Costoempresa  Rutas que deban  Rutas que deban Rutas sinvender Personas Personas extras  Costo empresa
s y (/  personas extra(s/ ser vendidas ser vendidas (e personas extra (c/
vendidas que deberén ser  rutassinvender proyecto) proyecto) manualmente manualmente proyecto) proyecto)
manualmente vendidas.
manualmente

Enero 80

Febrero 80

Marzo 80

Abril 80 4 1 820000 -32 0
1640000 12 0

3.280.000 168 168

4.100.000 248 248

820000
820000
2460000
3280000

Mayo 100 5
Junio 280 14
Julio 360 18
4100000
5740000

4.920.000 368 368
6.560.000 508 508
TOTAL m TOTAL 17220000

Rutas asignadas 320 AHORRO 4.100.000
autométicamente.

(por mes)

Rutas vendidas 80 % 19
manual (por mes)

Agosto 480 24
Septiembre 620 31

EIEIERESEY
o/ o|lo o o o
~lo s e

o alw v o o

Clouders activos 40

Promedio de rutas 8
tomadas por cada

clouder (por mes)

Clouders 14
reactivados

(escenario

pesimista)

N° de rutas que 12
tomarian clouders

reactivados

Personas 1
necesarias hoy

Costo empresa 820000
trabajador

% rutas no 0,05
vendidas de las
rutas manual

Figura C.7: Célculo del ahorro en el costo de contratar nuevas personas dedicada a la venta
de rutas manual
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Rutas mensuales  Proyeccion de Proyeccinrutas  Rutas vender Rutas sinvender % fuga (s/ Marcas fugadas ~ Costo fuga (s/ % fuga (c/ Marcas fugadas  Costo fuga (c/ Proyeccion

que deben ser rutas mensuales  sin vender manual con (c/proyecto) proyecto) (s/proyecto) proyecto) proyecto) {c/proyecto) proyecto) marcas por mes
vendidas que deberan ser clouders
manualmente vendidas reactivados
(pesimista)
Enero
Febrero
Marzo
Abril 80 4 0 0 0,02 1 650000 0 0 0 224
Mayo 100 5 0 0 0,08 9 5850000 0 0 0 281
Junio 280 14 188 9 0,07 2% 16900000 0,05 18 12350000 365
Julio 360 18 248 13 0,09 LX) 27950000 007 34 22100000 474
Agosto 480 24 368 19 0,12 74 48100000 01 62 40300000 616
Septiembre 620 kil 508 2% 0,16 129 83850000 013 108 68250000 801
o [ om e
N marcas 3 AHORRO 40300000
fugadas por
despachos
atrasados
% fuga 0,02 % 21,9
Costo fuga 650000
promedio por
marca
% rutas no 0,05
vendidas de las
rutas manual

Figura C.8: Calculo del ahorro en el costo de fuga de marcas por incumplimiento en los plazos
de entrega

Proyocoién

pedidos
Abril 10914
Mayo 13643
dunia 17.738
dulio 23.086
Agosto 20073
Soptiombro 38.964
Total pedidos (6 134.286
meses)
Total pedidos (1 268.572
ano)
Promedio pedidos 22.381
mensuales
Promedio padidos 1120
diarios
Aumento en cada 1702
evento (60%)
N° de rutas total 7z
N° de rutas. 29
vendidas
manualmenta (s/
proyecto)
N° marcas E
fugadas (s/
proyecto)
Costo fuga por 1100000
marc
N° de eventos al 5
afo
Costo fuga s/ 3300000

proyecto por
evento

Costo fuga anual
(s/proyecto)
Clouders nuevos 14

N° de rutas 15

proyecto)

Costo fuga o/ 2200000

Costo fuga anual 11000000
(c/proyecto)

AHORRO 5500000
% 33,33

Figura C.9: Calculo del ahorro en el costo de fuga de marcas por incumplimiento en los plazos
de entrega en dias de peaks de pedidos
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