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Resumen

Uno de los pilares en un negocio de distribucién de materias primas es la
determinacion de los factores que inciden sobre la demanda en la cadena de
suministros. Tener una certeza de los movimientos que se hacen a través del
tiempo y que a la postre genera un patron del proceso de importacién de
productos futuros, es por esto que se motiva la creacién de un mecanismo que
sea sencillo y automatico en la integracion de variables que formulen en el final
del proceso un céalculo de posible demanda al introducir calculos predictivos de
otras variables que en conjunto suman un costo del producto listo para la venta.
Con este panorama el departamento de importaciones en conjunto con el
departamento de tecnologia de la informacion se han propuesto llevar a otro
nivel de analisis de informacion los datos que suman la base en la toma de
decision en la importacion de articulos, con lo cual buscan liberar tiempo
empleado para la fabricacion de estos reportes y sumar ese tiempo al andlisis
de los mismos al llevar esto a un nuevo nivel en la automatizacion y en el
andlisis de los patrones que se generan con la informacién ya procesada.
Adicional a esto, se busca llevar un nuevo elemento, en el pre-costeo de la
mercaderia con la aplicacion de técnicas de Machine Learning en el célculo de
costos por flete y seguro de las cargas que se importan. Para esto se emplean
algoritmos supervisados y especialmente algoritmos de regresion estadistica,
que es una de las técnicas mas empleadas cuando se busca determinar una
variable en funcién de una o mas variables explicativas o relacionadas. Estas
técnicas permiten el pre-costeo de productos en puerto con lo cual se agiliza la

comercializacion de los mismos.



Este trabajo se desarrolla en dos fases la primera desarrolla una
herramienta multidimensional que extrae de diferentes fuentes los datos
necesarios para una andlisis de demanda futura de materias primas y la
segunda fase un andlisis experimental de variables de costeo inherentes a la
importacion de productos al utilizar técnicas de Machine Learning y
especificamente algoritmos supervisados, como regresion lineal, regresion de
redes neuronales, regresion lineal bayesiana entre otros algoritmos de

regresion.

Palabras claves. Cadena de suministros, regresion estadistica, analisis

predictivo, Machine Learning.
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1 CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 GENERALIDADES

GTM es una empresa latinoamericana lider en el mercadeo de
distribucion de quimicos y materias primas para la industria en general. Es,
asimismo, proveedor de servicios logisticos y soluciones integrales para
distribuidores quimicos y clientes en sectores industriales como petréleo y gas,
agricultura, pinturas y cubrimientos, adhesivos, tratamiento de aguas, alimentos

y cuidado personal.

GTM tiene una extensa red de distribucion e infraestructura logistica con
mas de 42 instalaciones en 12 paises a lo largo de Latinoamérica y cuenta con
oficinas de servicios de abastecimiento en Estados Unidos, India y China. Todas
las instalaciones de GTM estan certificadas bajo las normas ISO 9001 e ISO

14001.

GTM es una empresa independiente que emplea alrededor de 520
personas, atraidas por su interesante cultura empresarial, donde destacan
valores compartidos como Excelencia, Integridad, Espiritu Emprendedor y

Trabajo en Equipo.

1.2 ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

GTM es una empresa que busca seguir posicionandose como empresa
lider en la distribucién de quimicos y materias primas para la industria en
general, por lo que busca la manera de realizar el proceso de compra de una

manera mas eficiente y con herramientas de ultima tecnologia.



Dentro de su esquema organizacional se cuenta con una oficina de
compras globales en Houston, Texas. Se encarga de realizar las compras
globales de las diferentes compafiias distribuidas a lo largo de Latinoamérica,
bajo este panorama las compras se realizan sobre la demanda que las
diferentes compafias realizan. Luego se forma un solo paquete de compras

para poder compartir costos de traslados del producto.

Es asi que se busca un modelo predictivo que tome como base un plan
de compras integral y con bases cientificas, con esto se pretende ayudar en una

mejora sustancial de los costos operativos de las compras grupales.

1.3 DEFINICION Y DESCRIPCION DEL PROBLEMA

La proyeccion de la demanda de productos en un lapso de tiempo es uno
de los temas mas criticos para la organizacion, este proceso se realiza
actualmente dentro de una herramienta de Microsoft Access creada
internamente en la compafia, pero con un proceso muy engorroso y que
demanda mucho tiempo, ademas que se realiza sobre datos ya pasados y no
sobre patrones de comportamiento, es por esto que para mejorar la operaciéon
de esta oficina de compras regionales se plantea la necesidad de contar con
una herramienta mas agil que responda a las necesidades de las empresas que
conforman Grupo Transmerquim, y adicional se plantea la necesidad de tener
estructuras matematicas de mineria de datos que puedan mostrar patrones y
predicciones de los costos secundarios en las compras al iniciar con los valores

de flete y seguro de las cargas.



1.4 JUSTIFICACION

El tiempo empleado en la creacion de estos reportes de importaciones de
productos por familia, hace que el proceso, solo se pueda realizar una vez al
mes ya que el mismo emplea tiempo excesivo de los encargados de los
departamentos de cada una de las afiliadas que lo hacen muy laborioso para
poder realizarlo diariamente. Ademas, en el andlisis de proyecciones se
presentan varias dificultades, ya que la cantidad de variables de entrada de este
proceso son considerables, casi que necesitan un analisis individual de cada
una, por lo que el proceso de costeo se realiza basado en supuestos que cada
compafia maneja de forma individual. Bajo este panorama las compras siempre
presentan desfases de demandas internas por lo que el producto que llega a
puerto en algunas ocasiones es insuficiente para suplir la demanda local o en
otros casos los productos cuando llegan al pais respectivo presenta una
disminucion significativa en su demanda. A esto se le suma los costos ocultos
por atrasos en la terminal por trafico de buques o la disponibilidad o no de
terminales de descarga del producto. El pre-costeo en puerto permitira colocar
el producto listo para la venta mucho mas rapido y permitira ser mas

competitivos en los diferentes paises donde se tiene presencia.

Una solucién de inteligencia de negocios junto con modelos de predicciéon
puede ayudar a constituir la base de andlisis de informacion de la situacién
actual y hacer proyecciones, primero de flete y seguro, y luego agrupar otras
variables que componen el proceso de nacionalizacion del producto con bases

mas ciertas que las actuales.



1.5 VIABILIDAD

1.5.1 Punto de Vista Técnico,
> Se cuenta con las bases de datos de compras en transito,
inventario actual y proyecciones de ventas del grupo como base

del andlisis y de insumo para la creacién de una nueva

herramienta.

> Se cuenta con archivos de informacién de importaciones

de algunos paises, para su analisis.

1.5.2 Punto de Vista Operativo
> Se cuenta con el apoyo del area de compras del grupo

para poder establecer métricas y validaciones preliminares de

datos.

> Se cuenta con el apoyo del area de logistica para establecer

los mapas conceptuales del proceso de compras.

1.5.3 Punto de Vista Econémico
> Se cuenta con el apoyo econdmico en esta primera y segunda
fase, para su posible implementacion se tendria que volver a

evaluar el contenido econémico.

» Se cuenta con el apoyo de la alta gerencia para la busqueda de
una solucion integral y la puesta en marcha si fuera el caso del

concepto y de los diferentes modelos.



1.6 OBJETIVOS

1.6.1 Objetivo General

Desarrollar una nueva aplicacion de andlisis de la demanda de productos
para las compras regionales y un modelo de prediccion de la variable de flete y
seguro en las compras para el pre-costeo de productos en Grupo Transmerquim

al utilizar herramientas de Machine Learning.

1.6.2 Objetivos Especificos
1. Especificar los procesos de extraccion, transformacion y carga en la

nueva herramienta de compras, dadas las fuentes disponibles.

2. Establecer el proceso de limpieza de datos.

3. Definir las variables de entrada para el analisis predictivo

4. Definir durante el proceso el mejor algoritmo analitico de prediccién de

filete y seguro en las compras al modelo de GTM.

5. Construir un modelo de analisis predictivo de variables de compras

mediante la programacion de modelos predictivos supervisados.

6. Analizar los resultados obtenidos mediante un proceso de pruebas

controlado.

1.7 ALCANCESY LIMITACIONES

1.7.1 Alcances
» Entrega de un cubo multidimensional que sustituya la actual
aplicacidon creada en Microsoft Access y que agilice el proceso de

analisis de compras.



» Definir las variables que permitan un mejor entendimiento del
modelo predictivo de compras, se inicia con los costos secundarios

de flete y seguro.

» Identificar y aplicar el mejor algoritmo de prediccién de compras

gue se adapte al modelo de compras del grupo de empresas.

» Evaluar los modelos propuestos y justificar su escogencia.

1.7.2 Limitaciones
» El proyecto no incluye la implementacion del modelo matematico
en todas las compafiias del grupo, se limita a la oficina de compras

consolidadas de Houston, Texas y a 4 compafias del grupo.

» Este proceso excluye las proyecciones de ventas y se enfoca al

proceso de compras.

» El proyecto se enfoca en las compras globales del grupo y en las

compras locales de algunas compainiias.

» El estudio se centra en el proceso de importacion y distribucion de

los productos a granel.

» No se incluyen todas las diferentes familias de productos, ya que,
por su alto costo en la obtencién de la informacién, se enfocaron
los esfuerzos en aquellas familias de productos con un alto
consumo interno en los paises por analizar. Las mismas se

detallan a continuacion,

e Aceites.

e Agropecuarios y Farmacéuticos.



e Agroquimicos.

e Minerales, Sales y Otros Compuestos.

e Resinas y Aditivos Auxiliares.

1.8 MARCO DE REFERENCIA ORGANIZACIONAL Y SOCIOECONOMICO

1.8.1 Historia

Apertura de Afiliada en Brasil

Apertura de Afiliadas en:
« Argentina
« Republica Dominicana
«Incorporacion a la ACC
_+ Apertura de afiliada en Ecuador

« Implementacién de EH&S

« Apertura de oficina en China

Apertura de afiliadas en:
« México
« Colombia
« Perd

Creacién del Grupo Transmerquim
Creacién de Panachem

Apertura de Afiliadas en:
« Nicaragua
«Panama

Apertura de Afiliadas en:
» Guatemala
- Salvador
» Honduras
« Costa Rica

Figura 1. Evolucion cronolégica de Grupo Transmerquim

1.8.2 Tipo de Negocio
GTM es una empresa latinoamericana especializada en el mercadeo y

distribucion de quimicos y materias primas para la industria en general.



1.8.3 Mercado Meta
Sectores industriales como petréleo y gas, agricultura, pinturas y

cubrimientos, adhesivos, tratamiento de aguas, alimentos y cuidado personal.

1.8.4 Mision
Suministramos materias primas, soluciones y servicios innovadores, con

excelencia al agregar valor a nuestros clientes y proveedores.

1.8.5 Vision

Ser un lider en los mercados de distribucion de las Américas.

1.8.6 Valores Corporativos

> Excelencia

» Espiritu Emprendedor

» Integridad

» Trabajo en Equipo

1.9 EsTADO DE LA CUESTION

1.9.1 Consultade busqueda
¢,Cuales son los algoritmos de andlisis de datos mas empleados en la
importacion de bienes y sus costos secundarios al utilizar técnicas de Machine

Learning?

1.9.2 Cadenade busqueda
(machine learning and data mining) or (machine learning and cloud computing)
or (data mining and cloud computing) or (machine learning and supply chain

management)



1.9.3 Fuentes Consultadas

Springer Link @ Sprmger Link

o

coursera
o Coursera

tgg_\.)gﬂe

o Google Scholar

o ELSEVIER FLSEVIER

<IEEE

o IEEE
1.9.4 Resultados de busqueda

El idioma de las fuentes es Inglés, al ser el mas utilizado en este tipo de

documentos,
o 4920 resultados iniciales

o Se ajustd y se discrimind los articulos tomando en cuenta,

n Ql
= Menos de 10 afios de antigiiedad
= Mas citados en articulos.

= 15 articulos, en donde sobresalen algunos del
Massachusetts Instititute of Technology y de Stanford

University.
1.9.5 Seleccion de estudios
En el andlisis de los estudios se definen los criterios de inclusion y de
exclusion para los diferentes documentos, la siguiente tabla muestra los criterios

definidos para este proceso y definicion de documentacion para el proyecto.



Criterio Descripcion
Incluye publicaciones cuyos titulos se
relacionan con la consulta de busqueda
Criterio de de cadena de suministros y Machine
Inclusién Learning
Se incluyen palabras reservadas que
Criterio de coincidan con las definidas en la
Inclusién busqueda.
Incluye palabras cuyo resumen se
Criterio de relacione con las palabras de
inclusion busqueda.
Criterio de
inclusién Articulos mas citados en otros trabajos.
Publicaciones de mas de 10 afios de
Criterio de antigliedad, a menos que sean muy
exclusion reconocidas.
Criterios de
exclusion Publicaciones duplicadas.

Tabla 1. Criterios de inclusién y exclusién de los articulos.

Luego de aplicar los criterios de inclusion y exclusion se procede al

filtrado de los mismos en las busquedas, como resultado se obtiene la siguiente

lista de articulos como base para el analisis del proyecto.

Ao
Fuente Creadores Nombre de la Publicacion Publicacién
Evaluating Spply Partner Capability
Gye-hang Hong, for seasonal products Using Machine
Elsevier Sung ho Ha Learning Techniques 2007
Machine Learning for Dynamic
Multi-Product Supply Chain
Elsevier Selwyn Piramunthu Formation 2008
Comparison between Nearest
Neighbours and Bayesian network
Springer Manas Gaur, Shruti for Demand Forecasting in supply
Link Goel, Eshaan Jain Chain Management 2015
Intelligent System Based Support
Malek Sahani, Vector Regresion for Suppy Chain
IEEE Abdellatif EI Afia Demant Forecasting 2014
Comparison on Neural Networks and
Springer Hu Guosheng, Zhang Support Vector Machines in
Link Guohong Suppliers Selection 2006
Modeling and Optimizing a Vendor
Hoy-Ming Chi, Okan Managed Replenishment System
K. Ersoy, Herbert Using Machine Learning and Genetic
Elsevier Moskowitz, Jim Wan Algorithms 2006




Comparative Study on Classification
Performance Between Support
Springer Abdallah Bashir Vector Machine and Logistic
Link Musa Regression 2012
Real Carbonneau, Application of Machine Learning
Kevin Laframboise, Techniques for Supply Chain
Elsevier Rustam Vahidov Demand Forecasting 2006
J. Sudhir Ryan
Daniel, A simulation- based genetic
Chandrasekharan algorithm for Inventory Optimization
Elsevier Rajendran in Serial Supply Chain. 2008
Freigth transport Prediction using
Shoaib Bakhtyar, Electronic Waybillis and Machine
IEEE Lawrence Henesey Learning 2014
Predicting Time Series of Railway
Olga Fink, Enrico Speed Restrictions with time-
Zio, Ulrich dependent machine Learning
Elsevier Weidmann Techniques 2013
Gragan gasevic,
Carolyn Rose,
Google George Siemens, Learning Analytics and Machine
Scholar Annika Wolff Learninng 2014
Courser Machine Learning, Stanford
a Andrew Ng University 2015
Courser University
a Washington Machine Learning Specialization 2016

Tabla 2. Cuadro resultante de articulos consultados para el desarrollo del

proyecto.




1.9.6 Extraccién de resultados

Identidicacion por Articulo

Titulo: Evaluating Supply Partner Capability for seasonal products Using Machine Learning Techniques

Afio de Publicacion: 2007

Autores: Gye-hang Hong, Sung ho Ha

Referencias: 27

Descripcion del Articulo

Area: Machine Learning

Resumen: Tecnicas de Machine Learning aplicadas a un grupo de datos para la evaluacion de un grupo
de proveedores.

Aspectos a destacar

*Zonas optimas de entrega de productos por parte del proveedor.
*Tiempos de entrega de productos optimos.

Partser capability Ideal purchasing condition
V@.pﬂ« /
=~ O 0@
Price Low quantity
Low quatity,
Low price, high price
fow quality
/\l t+1 42 +3 Period
Quantity Quality
Fig. 2. Changes in a partner’s capability over a period of time
Strict prequalification
aerenee - Partner not sekecled
High-supply risk *

1 g ~
Ideal purchasing condition.

Optimal partners zone

Time

Loose prequalification.
Difference -
between

supply and
demand

1~ Partner selected

Low-supply risk

Time Ideal purchasing condition

Fig. 3. Selecting partners under different conditions of supply risk.

Tabla 3. Ficha de Articulo 1




Identidicacion por Articulo

Titulo: Machine Learning for Dynamic Multi-Product Supply Chain Formation

Afio de Publicacion: 2008

Autores: Selwyn Piramunthu

Referencias: 17

Descripcion del Articulo

Area: Machine Learning y cadena de suministros.

Resumen: Investigacion del proceso de produccion y su eficiente conexidén con la cadena de

suministros..

Aspectos a destacar

*Marco de trabajo en el trabajo de una cadena de suministros.
*Incorporar tecnicas de Machine Learning.
*Configuracion automatica del modelo de trabajo en la cadena de suministros.

8. Pivamuthue / Expert Systems with Applications 29 ( 20605 ) 985-99%0

Automated Supply Chain Configurer (ASCC)

Knowledge
Additonal

traimmng

examples

Tramung Learned
examples patterns NOWLEDGE
SAMPLER BasE
Appropriate
knowledge
4[\D]SP:\TEHER

H New order mformation

from next (downstream)
Information from

stage ce of
previous (upstream) £ E_!eal choice of node(s)
stage from previous (upstream)
stage
Fig. 1. Automated Supply Chain Configurer { ASCC) Framework.

Tabla 4. Ficha Articulo 2




Identidicacion por Articulo

Titulo: Comparison between Nearest Neighbours and Bayesian network for Demand
Forecasting in supply Chain Management

Afio de Publicacion: 2015

Autores: Manas Gaur, Shruti Goel, Eshaan Jain

Referencias: 7

Descripcion del Articulo

Area: Machine Learning, algoritmos supervisados y cadena de suministros.

Resumen: Compracion entre metodos supervisados de regresion usando la matrix de
confusion con metodo de mejora en las salidas de los algoritmos.

Aspectos a destacar

*Sobre alimentacion de variables.
*Induccion de variables en problemas complejos.
*Presicion de las variables con y sin tecnicas de Adaptive Boosting.

Nearest Neighbours

W Accuracy W Ka Va

Fig. 2 Comparison of Accuracy and Kappa values [or dilferent neighbors

Tabla 5. Ficha Articulo 3




Identidicacion por Articulo

Titulo: Intelligent System Based Support Vector Regression for Supply Chain Demant

Forecasting

Afo de Publicacion: 2014

Autores: Malek Sahani, Abdellatif El Afia

Referencias: 10

Descripcion del Articulo

Area: Machine Learning, algoritmos no supervisados y cadena de suministros.

Resumen: Introduccion a la aplicacién SVR en series de tiempo en la prediccion de
demanda de suministros con la incorporacion de PSO para su optimizacion.

Aspectos a destacar

*Prediccion en la demanda de articulos.
*Regresion en vectores de soporte para la prediccion de la demanda.
*Comparacion de SVM y SVR.

regresion.

Figure 1
Pl B0 View Wuen Tools Desstop Window Nep

aptil

===predicted
—real

Fig. 2 I'he result obtained by SVR-PSO approach

*Utlizar "Particle Swarm Optimization" como mejora en la prediccion de resultados de

Tabla 6. Ficha Articulo 4



Identidicacion por Articulo

Titulo: Comparison on Neural Networks and Support Vector Machines in Suppliers
Selection

Afio de Publicacion: 2008

Autores: Hu Guosheng, Zhang Guohong

Referencias: 7

Descripcion del Articulo

Area: Machine Learning, suport vector machine, logistica y supply chain management

Resumen: Muestra como las tecnicas de SVM son superiores a las tecnicas tradicionales
de redes neuronales en la seleccion de proveedores.

Aspectos a destacar

*Propagacion inversa.
*Regresion en vectores de soporte para la prediccion de la demanda.
*Comparacion de SVM y ANN.

Table 2 Comparison on SVM and ANN

S S Sa Sa S B Sos Sag S100 MSE

Actual value 0.618 5 0.836 T 0.752 3 0.705 6 0.743 4 0.633 3 0.400 6 0.658 6

SVM 0.593 2 0.835 5 0.729 5 0.719 1 0.730 6 0.639 8 0411 1 0.637 6

Errors/% 2.53 0.12 2.28 -1.35 1.28 B ~0.65 ~1.05 2.10 5.20
BPNN 06243 08105 0.7026 0.665 6 0.767 5 0.606 9 0.463 7 0.676 2
Errors/% 0.58 2.62 4.97 1.00 2.41 2.64 6.31 1.76 20.88

Tabla 7. Ficha Articulo 5.




Identidicacion por Articulo

Titulo: Modeling and Optimizing a Vendor Managed Replenishment System Using
Machine Learning and Genetic Algorithms

Afo de Publicacion: 2006

Autores: Hoy-Ming Chi, Okan K. Ersoy, Herbert Moskowitz, Jim Wan

Referencias: 24

Descripcion del Articulo

Area: Machine Learning, algoritmos geneticos, suport vector machine y supply chain
management.

Resumen: Explora el uso de algoritmos geneticos en la comprension de las redes de
suministros y se aplica en los sistemas de remplazo de articulos para una salida que
permite ver la solida aplicacién de este tipo de algoritmos en la prediccion de
reposicion de articulos.

Aspectos a destacar

*Aplicacion de tecnicas de Machine Learning en crear un modelo y la optimizacion
del aanalisis en la cadena de suministros.

*Suport Vector Machine en las regresiones de variables lineales.

*Utilizacion del metodo random en SVM.

Tuble 3
Initial and final GA scttings used in experiment
Paramcter Initial GA settings Final GA s
Single eriter Bi-criteria
Parent populatior 20 15 50
Parent/offy 2 ratio 17 17 [BE]
Selection type Stochastic universal sampling Stochastic universal sampling Stochastic universal sumpling
Crossover type Single-point Single-point i
Crossover rate 0.85

Mutation rate 0.125 0.125

Tabla 8. Ficha Articulo 6



Identidicacion por Articulo

Titulo: Comparative Study on Classification Performance Between Support Vector
Machine and Logistic Regression

Afo de Publicacion: 2012

Autores: Abdallah Bashir Musa

Referencias: 12

Descripcion del Articulo

Area: Machine Learning, suport vector machine y analisis estadistico.

Resumen: Realiza una compracion estadistica de los resultados de Suport Vector
machine y Logistic Regression, incluyendo variables estadisticas que llevan a un

nivel superior esta comparacion de algoritmos.

Aspectos a destacar

*Balanceo de variables.
*Categorizacion de variables.
*Analisis de variables con modelos estadisticos.

Table 2 The results of the performance measures for SVM

Data set The performance measures
Accuracy  Sensitivity  Specificity  F-score  Precision  AUC 3 P+ - DRP
Cod (sample) 0.861 0.944 0.777 0.872 0.811 0.921 0.72 4.221 0.073 58.061
Chest 0.997 0.997 0.995 0.997 0.996 1.000 0993 217.62 0.002 108,810
Contra 0731 0.844 0579 0782 0729 0.783 2000 0,270 74074
Credit 0875 0.888 0.865 0866 0845 0946 659 0129 509226
Liver 0.768 0.662 0.845 0.706 0.755 0.828 0.507 4.270 0.399 10.7018
Heard 0.900 0.946 0.842 0913 0.882 0.943 0.788 5.979 0.063 94.9049
Page 0.960 0977 0.810 0.978 0978 0.983 0.788 5.163 0.028 184.393
Spam 0.927 0.882 0,957 0.905 0.930 0978 0.839 20.322 0.123 165.220
Car 0990 0,996 0984 0986 0989 0999 0980 29777 0016 186106
Breast 0980 0.980 0978 0971 0.959 0995 0960 43656 0017 256800
Diabetes 0.839 0.668 0.932 0.744 0.840 0910 0.599 9.822 0.356 27.5899
Number 0.871 0.670 0.957 0.757 0.870 0914 0.627 15.630 0.345 453044
Tonosphere 0.966 0.964 0.968 0.973 0.982 0.994 0932 30.380 0.037 821.081
Table 3 The results of the performance measures for LR
Data set The performance measures
Accuracy  Sensitivity  Specificity  F-score  Precision  AUC ¢ o+ - DRP
Cod (sample) 0953 0.962 0944 0.954 0.945 0991 0.906 17.037 0.040 425925
Chest 0981 0981 0.981 0982 0983 0997 0962 51646  0.020 25823
Contra 0726 0826 0.590 0776 0731 0771 0419 2029 0294 6901
Credit 0.883 0922 0.851 0.877 0.837 0945 0772 6.176 0.092 67.130
Liver 0.760 0.676 0.825 0.710 0.737 0.822 0.501 3.860 0.393 9.822
Heard 0.900 0933 0.858 0912 0.891 0951 0.791 6.588 0.077 58
Page 0.962 0.992 0.696 0979 0.966 0975 0.689 3.269 0.011 297.182
Spam 0932 0.894 0.957 0912 0.931 0979 0851 20.772 0.111 187.135
Car 0.960 0.969 0.935 0.920 0910 0991 0.900 30.573 0.067 456313
Breast 0974 0.966 0.978 0.963 0.958 0997 0944 42913 0.034 1,262.147
Diabetes 0.789 0610 0.886 0.668 0.741 0.858 0.494 0.442 11312
Number 0793 0543 0.903 0610 0703 0827 0439 0513 10760
Tonosphere 0952 0973 0913 0.963 0952 0991 0886 0029  384.448

Tabla 9. Ficha Articulo 7




Identidicacion por Articulo

Titulo: Application of Machine Learning Techniques for Supply Chain Demand

Forecasting

Afio de Publicacion: 2007

Autores: Real Carbonneau, Kevin Laframboise, Rustam Vahidov

Referencias: 30

Descripcion del Articulo

Area: Machine Learning, suport vector machine y supply chain management

Resumen: Realiza una compracion de diferentes tecnicas de prediccion en la

demanda de suministros, incluyendo redes neuronales o suport vector machine,
con metodos tradicionales como regresion lineal multiple.

Aspectos a destacar

*Aplicacion de algoritmos de SVM en el calculo de la demanda.
*Aplicacion de redes neuronales en el calculo de la demanda.
*Aplicacion de redes neuronales recurrentes en el calculo de la demanda.

*Ruido en lo datos.

Product
Function

Sine Wave Demand Offset

Band-Limited
White Noise

Rounding

Noise

oise
Final Customer Demand

With Noise

Fig. 3. End-customer demand simulation

<[]

Demand Plots

Tabla 10. Ficha Articulo 8




Identidicacion por Articulo

Titulo: A simulation- based genetic algorithm for Inventory Optimization in Serial
Supply Chain.

Afio de Publicacion: 2008

Autores: J. Sudhir Ryan Daniel, Chandrasekharan Rajendran

Referencias: 22

Descripcion del Articulo

Area: Inventarios, algoritmos geneticos y supply chain management

Resumen: Realiza un estudio sobre la administracion del inventario y como se afecta
la cadena de suministros, utilizando algoritmos geneticos. Con el proposito de
mejorar los niveles de inventario con el objetivo de minimizar grandes acntidades de
inventario o escases de inventario.

Aspectos a destacar

*QOptimizacion de niveles de invetario utilizando algoritmos geneticos.
*Comparaciones aleatorias de variables y de articulos.
*Inclusion de algoritmos geneticos en el analisis del invenatario disponible.

Table 4
Results of evaluation of different solution methodologies for different supply chain settings
Supply  Solution Base-stock levels  Mean TSCC SD TSCC  Mecan THC Mean TSHC
chain methodology ISSM.D.R (over 30 repl.)  (over 30 THC as % of  TSHC as % of
setting repl.) ISCC ISCC
Al COMP.ENUM 425.340 13.316 326,442 76.75 98.897 23.25
GA 13,512 321,609 2440
RSP-1 578,471 15.166 282,502
RSP-2 461.104 14,436 426.766
RSP-3 461,104 14.436 426.766
RSP-4 461.104 14.436 426,766
RSP-5 16.026 275,305
A2 COMP.ENUM 634.072 21.369 489.660
GA 634.140 21.405 487.805
RSP-1 871.678 456,931
RSP-2 690,919 636,007
RSP-3 690.919 636.007
RSP-4 690,919 636,007
RSP-5 690919 636,008
A3 COMP.ENUM 364,930 259.650
GA 12,174 259986 71.21 105.096 28.79
RSP-1 10,955 3 66.20 164,682  33.80
RSP-2 10.802 80.16 82,486  19.84
RSP-3 10,802 80.16 82486 19.84
RSP-4 10.802 : R0.16 82,486 19.84
RSP-5 11.168 284.466 74.53 97.191 2547
BI COMP.ENUM 493,501 16,069 363,776  73.71 129,725  26.29
GA 493.508 16.197 356.578 72.25 136.930 27.75
RSP-1 566.217 13.968 380.110  67.13 186,107 3287
RSP-2 566.217 13.968 380,110 67.13 186.107  32.87
RSP-3 566,217 13.968 380,110 67.13 186,107 32.87
RSP-4 13.968 380,110 67.13 186,107 32.87
RSP-3 14.365 395.201 7446 35588 25.54
B2 COMP.ENUM 24,660 542,048 7534 177.375  24.66
GA 25.004 529480 73.56 190.315 2644
RSP-1 22413 540468 6593 34.0
RSP-2 22413 540468 6593 34.07
RSP-3 22413 540468 6593 34.07
RSP-4 22413 540,468 6593 34.07
RSP-5 21,227 603,972 7478 2522

Tabla 11. Ficha Articulo 9
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2 CAPITULO 2. MARCO TEORICO

En los dltimos afios ha habido un creciente interés en el tratamiento y
analisis de datos con el propdsito de descubrir relaciones, patrones y
conocimiento oculto en los mismos. Las técnicas de mineria de datos o también
llamadas de descubrimiento de conocimiento se han aplicado consistentemente
a un gran espectro de areas como el marketing, inversiones, deteccion de
fraude, produccion industrial, telecomunicaciones, salud, etc. Conocimiento
previamente desconocido y que se encuentra en la base de datos ya sea local o
en la nube al utilizar diversas areas del conocimiento como lo es la Inteligencia

artificial o la estadistica.

Como consecuencia de esta busqueda de mejora en los procesos, es que
se lleva a cabo en esta investigacion, con la que se espera abarcar aspectos de
investigacion relacionados con la importacion de productos petroquimicos y su

eficiente distribucion.

Para resolver un problema complejo de analisis de datos como este, se
puede ensayar con distintos métodos y ver con cual de ellos se encuentra la
mejor solucién. En algunos casos la mejor solucién no la proporciona un solo
método de analisis, es por esto que el estudio se presenta con diferentes tipos
de algoritmos, que proporcionan métodos que nos ayudan a entender los

patrones ocultos dentro de la informacion proporcionada.



2.1 MACHINE LEARNING

Arthur Lee Samuel pionero de los juegos de computadoras e inteligencia
artificial definio el termino de Machine Learning como: "el campo de estudio que
permite a las computadoras aprender sin ser explicitamente programadas”. Muy
usada como definicion aceptada, es ahora un poco desfasada para la

actualidad.

Tom Mitchell proporciona una definicibn mas moderna: " es un programa
informético que aprende de la experiencia E con respecto a cierta clase de
tareas T y mide su rendimiento P, si su rendimiento en tareas en T, segun lo

medido por P, mejora con la experiencia E”

Ejemplo: jugar damas chinas.

E: La experiencia de jugar damas chinas.

T: la tarea de jugar damas chinas.

P: probabilidad de que el jugador que gane, vaya a ganar el préximo juego de

damas chinas.

El aprendizaje automatico tiene una amplia gama de aplicaciones, incluye
motores de busqueda, diagndsticos médicos, detecciéon de fraude en el uso de
tarjetas de crédito, analisis del mercado de valores, clasificacion de secuencias

de ADN, reconocimiento del habla y del lenguaje escrito, juegos y robotica.

2.2 MODELOS

El aprendizaje automatico tiene como resultado un modelo para resolver

una tarea dada. Entre los modelos se distinguen:



e Los modelos geométricos, construidos en el espacio de instancias y que
pueden tener una, dos o multiples dimensiones. Si hay un borde de
decision linear entre las clases, se dice que los datos son linealmente
separables. Un limite de decisién linear se define como t = w * x, donde w
es un vector perpendicular al limite de decision, x es un punto arbitrario

en el limite de decision y t es el umbral de la decision. (Aplicada, 2010).

e Los modelos probabilisticos, que intentan determinar la distribucién de
probabilidades descriptora de la funcion que enlaza a los valores de las
caracteristicas con valores determinados. Uno de los conceptos claves
para desarrollar modelos probabilisticos es la estadistica bayesiana.

(Aplicada, 2010).

e Los modelos légicos, que expresan las probabilidades en reglas

organizadas en forma de arboles de decision.

Los modelos pueden también clasificarse como modelos de
agrupamiento y modelos de gradiente. Los primeros tratan de dividir el espacio
de instancias en grupos. Los segundos, como su nombre lo indican, representan
un gradiente en el que se puede diferenciar entre cada instancia. Clasificadores
geométricos como las maquinas de vectores de apoyo son modelos de

gradientes. (S. Kotsiantis, 2007)

Un atributo o caracteristica es un tipo de medida realizada sobre
cualquier instancia por medir. Los atributos mapean el espacio de instancias a
un conjunto de valores o dominio de atributos. Los valores del dominio pueden
ser numeros como la frecuencia de aparicioén de las instancias, valores binarios

0 un conjunto cualquiera como el de meses, estaciones o0 colores.
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Figura 2. Modelo de aprendizaje supervisado

Como lo muestra la imagen Machine Learning se alimenta de casos de
aprendizaje antes de procesar nuevos grupos y poder dar una respuesta

predictiva.

2.3 APRENDIZAJE SUPERVISADO

En aprendizaje supervisado, se entrega un conjunto de datos y ya sabe lo
gue deberia ser la salida correcta, con la idea de que existe una relacion entre la

entrada y la salida.

Los problemas de aprendizaje supervisado se tratan de categorizar en
problemas de "regresion" y "clasificacion”. En un problema de regresion, se
intenta predecir resultados dentro de una salida continua, lo que significa que se

trata las variables de entrada y se asignan a una funcion continua. En un



problema de clasificacion, se intenta predecir resultados en una salida discreta.
En otras palabras, se esta intentando asignar variables de entrada en categorias

discretas. (S. Kotsiantis, 2007)

Ejemplo:
Teniendo en cuenta datos sobre el tamafio de las casas en el mercado de
bienes raices, tratar de predecir su precio. Precio en funcion del tamafio es una

salida de continua, asi que esto es un problema de regresion.

Se podria convertir este ejemplo en un problema de clasificacién al hacer
en cambio nuestra salida sobre si la casa "se vende por mas o menos que el
precio de venta." Aqui se esta clasificando las casas basadas en el precio en

dos categorias discretas.

2.4 APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

El aprendizaje no supervisado, por el contrario, nos permite abordar los
problemas con poca o ninguna idea de lo que nuestros resultados deben
aparecer. Se puede derivar estructura de datos que no necesariamente se
conoce el efecto de las variables. Se puede derivar estas estructuras en
agrupamiento de datos al basarse en las relaciones entre las variables en los

datos.

Con aprendizaje no supervisado no hay ninguna retroalimentacion
basandose en los resultados de la prediccidn, es decir, no hay ningun factor de

correccion. Por ejemplo, la memoria asociativa. (S. Kotsiantis, 2007)

Ejemplo:



Agrupamiento. Tomar una coleccién de 1000 ensayos escritos sobre la
economia y encontrar una manera de agrupar automaticamente estos ensayos
en un pequefio namero que de alguna manera son similares o relacionados por
diferentes variables, como la palabra frecuencia, longitud de la frase, nUmero de

paginas y asi sucesivamente.

Asociativa. El ejemplo supone que un médico con afios de experiencia,
hace asociaciones en su mente entre caracteristicas del paciente y
enfermedades que tienen. Si aparece un nuevo paciente entonces basada en
las caracteristicas de este paciente como sintomas, antecedentes meédicos
familiares, atributos fisicos, mentales, etc. el médico puede asociar posibles
enfermedades o enfermedades basadas en lo que el médico ha visto con
pacientes similares. Esto no es lo mismo para todos o como norma base de
razonamiento en sistemas expertos. En este caso se estima una funcion de
mapeo de caracteristicas en los pacientes con diferentes enfermedades. (S.

Kotsiantis, 2007)

2.5 TIPOS DE ALGORITMOS

2.5.1 Arboles de decisiones

Este tipo de aprendizaje usa un arbol de decisiones como modelo
predictivo. Se mapean observaciones sobre un objeto con conclusiones sobre el

valor final de dicho objeto.

Los arboles son estructuras basicas en la informatica. Los arboles de
atributos son la base de las decisiones. Una de las dos formas principales de

arboles de decisiones es la desarrollada por Quinlan de medir la impureza de la



entropia en cada rama, algo que primero desarrollo en el algoritmo ID3 y luego
en el C4.5. Otra de las estrategias se basa en el indice GINI y fue desarrollada
por Breiman, Friedman et alia. El algoritmo de CART es una implementacion de

esta estrategia. (Operaciones, 2016)

Un arbol de decision indica las acciones por realizar en funcién del valor
de una o varias variables. Es una representacion en forma de arbol cuyas ramas
se bifurcan en funcion de los valores tomados por las variables y que terminan
en una accion concreta. Se suele utilizar cuando el nimero de condiciones no

es muy grande, en tal caso, es mejor utilizar una tabla de decision.

Un ejemplo al utilizar el algoritmo 1D3

Temperatura Humedad Viento
D1 Sol Alta Alta Débil -
D2 Sol Alta Alta Fuerte -
D3 Nubes Alta Alta Débil &
D4 Lluvia Suave Alta Débil +
D5 Lluvia Baja Normal Débil +
D6 Lluvia Baja Normal Fuerte -
D7 Nubes Baja Normal Fuerte +
D8 Sol Suave Alta Débil -
D9 Sol Baja Normal Débil +
D10 Lluvia Suave Normal Deébil +
D11 Sol Suave Normal Fuerte +
D12 Nubes Suave Alta Fuerte +
D13 Nubes Alta Normal Débil +
D14 Lluvia Suave Alta Fuerte -

Tabla 13 Ejemplo de algoritmo ID3

En la imagen se muestra como teniendo ciertas variables y sus

combinaciones se puede predecir si se podra o no jugar futbol.



El arbol de decisién quedaria de la siguiente forma,

Cielo
/ I\
/ | \
Soleado / Nublado \ Lluvia
/ | \
/ +
Humedad Viento
/ \ | \

/ \ | \
Alta/ \ Normal Fuerte | \ Débil
/ \ | \
- + - +

Figura 3. Arbol de decision resultante del ejemplo.

2.5.2 Reglas de asociacion

Los algoritmos de reglas de asociacion procuran descubrir relaciones
interesantes entre variables. Entre los métodos mas conocidos se hallan el
algoritmo a priori, el algoritmo Eclat y el algoritmo de Patron Frecuente. (IBM,

2013)

Se han investigado ampliamente diversos métodos para aprendizaje de
reglas de asociacion que han resultado ser muy interesantes para descubrir

relaciones entre variables en grandes conjuntos de datos.
Un ejemplo de reglas de asociacion en ventas de un supermercado,
{cebollas, vegetales}——> {carne}

En los datos de ventas de un supermercado, esta informacion indicaria
que un consumidor que compra cebollas y verdura a la vez, es probable que

compre también carne. Esta informacién se puede utilizar como base para tomar



decisiones sobre marketing como precios promocionales para ciertos productos
o dénde ubicar éstos dentro del supermercado. Ademéas del ejemplo anterior, las
reglas de asociacion también son de aplicacion en otras muchas areas como la
mineria de datos en la Web, la deteccion de intrusos o la bioinformatica. (Reglas

de Asociacion, 2015)

Al ampliar el conjunto de datos de ventas en un supermercado,
C ={Leche, Pan, Mantequilla, Cerveza}
En la siguiente tabla se muestra la distribucion de compras, en donde un
1 significa la existencia del producto en el escenario, lo contrario seria un 0 que

indica la no existencia en el mismo.

Mantequilla Cerveza
1 1 1 0 0
2 0 1 1 0
3 0 0 0 1
4 1 1 1 0
5 0 1 0 0

Tabla 14. Ejemplo de reglas de asociacion

Basado en la tabla anterior se podria decir la siguiente regla de

asociacion,
{Leche, Panl——> {Mantequilla}
Significaria que, si el cliente compré leche y pan, también compro

mantequilla.

Se nota que el ejemplo anterior es muy pequefio, en la practica, una regla
necesita un soporte de varios cientos de registros o transacciones antes de que
ésta pueda considerarse significativa desde un punto de vista estadistico. A

menudo las bases de datos contienen miles o incluso millones de registros. Para



seleccionar reglas de asociacion del conjunto de todas las reglas posibles que
se pueden derivar de un conjunto de datos se pueden utilizar restricciones sobre
diversas medidas. Las restricciones mas conocidas son los umbrales minimos

de soporte y confianza.

El soporte de un conjunto de itemes en una base de datos se define
como la proporcion de transacciones en la base de datos que contiene dicho

conjunto de itemes.

X

sop(x) =

En el ejemplo de leche y pan el soporte seria de,

sop(x) = % =04

Es decir, el soporte es del 40% o sea que 2 de cada 5 transacciones.

La confianza de una regla se define como:

sop(XUY  |XUY|
sop(X) | X1

conf(Xx - Y) =

Para el ejemplo anterior la confianza seria de,

Leche, Pan} U {Mantequill )
conf({Leche, Pan} = {Mantequilla}) = sop({Leche, Pan} U {Mantequilla}) = 0.2 =0.5
sop({Leche, Pan}) 0.4

Este calculo significa que el 50% de las reglas de la base de datos que

contienen leche y pan también tienen mantequilla.

Las reglas de asociacion deben satisfacer las especificaciones del
usuario en cuanto a umbrales minimos de soporte y confianza. Para conseguir
esto, el proceso de generacion de reglas de asociacion se realiza en dos pasos.

Primero se aplica el soporte minimo para encontrar los conjuntos de itemes mas



frecuentes en la base de datos. En segundo lugar, se forman las reglas
partiendo de estos conjuntos frecuentes de itemes y de la restriccion de

confianza minima.

2.5.3 Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos son procesos de busqueda del conocimiento
gue simulan la seleccién natural. Usan métodos tales como la mutacién y el
cruzamiento para generar nuevas clases que puedan ofrecer una buena

solucion a un problema dado.

Estos algoritmos hacen evolucionar una poblacion de individuos
sometiéndola a acciones aleatorias semejantes a las que actlan en la evolucion
biol6gica, mutaciones y recombinaciones genéticas, asi como también a una
seleccion de acuerdo con algun criterio, en funcion del cual se decide cuéles
son los individuos més adaptados que sobreviven, y cuales los menos aptos,
que son descartados. Los algoritmos genéticos se enmarcan dentro de los
algoritmos evolutivos, que incluyen también las estrategias evolutivas, la

programacion evolutiva y la programacién genética. (Guervos, 2014)

Los algoritmos genéticos funcionan entre el conjunto de soluciones de un
problema llamado fenotipo, y el conjunto de individuos de una poblacion natural
al codificar la informacion de cada solucién en una cadena, generalmente
binaria, llamada cromosoma. Los simbolos que forman la cadena son llamados
los genes. Cuando la representacion de los cromosomas se hace con cadenas
de digitos binarios se le conoce como genotipo. Los cromosomas evolucionan a
través de iteraciones, llamadas generaciones. En cada generacion, los

cromosomas son evaluados al usar alguna medida de aptitud. Las siguientes



generaciones, son generadas al aplicar los operadores genéticos

repetidamente, estos son los operadores de seleccion, cruzamiento, mutacién y

reemplazo. (Marrero, 2013)

Los algoritmos genéticos son de probada eficacia en caso de querer

calcular funciones no derivables o de derivacion muy compleja, aunque su uso

es posible con cualquier funcion.

Un algoritmo genético puede presentar diversas variaciones,

dependiendo de cémo se aplican los operadores genéticos, de cdmo se realiza

la seleccién y de como se decide el reemplazo de los individuos para formar la

nueva poblacion. En general, el pseudocddigo consiste de los siguientes pasos:

Inicializacion. Se genera aleatoriamente la poblacién inicial, que esta
constituida por un conjunto de cromosomas los cuales representan las
posibles soluciones del problema. En caso de no hacerlo aleatoriamente,
es importante garantizar que, dentro de la poblacion inicial, se tenga la
diversidad estructural de estas soluciones para tener una representacion
de la mayor parte de la poblacion posible o al menos evitar la

convergencia prematura.

Evaluacion. A cada uno de los cromosomas de esta poblacién se aplicara
la funcién de aptitud para saber qué tan "buena" es la solucion que se

esta codificando.

Condicion de término. Se debera detener cuando se alcance la solucién
Optima, pero ésta generalmente se desconoce, por lo que se deben

utilizar otros criterios de detencién. Normalmente se usan dos criterios:



o Correr el algoritmo genético un nimero maximo de iteraciones o

generaciones.

o Detenerlo cuando no haya cambios en la poblacion.

Mientras no se cumpla la condicién de término se hace lo siguiente:

e Seleccién. Después de saber la aptitud de cada cromosoma se procede a
elegir los cromosomas que seran cruzados en la siguiente generacion.
Los cromosomas con mejor aptitud tienen mayor probabilidad de ser

seleccionados.

e Recombinacion o Cruzamiento. La recombinacion es el principal
operador genético, representa la reproduccion sexual, opera sobre dos
cromosomas a la vez para generar dos descendientes donde se

combinan las caracteristicas de ambos cromosomas padres.

e Mutacion. Modifica al azar parte del cromosoma de los individuos y
permite alcanzar zonas del espacio de basqueda que no estaban

cubiertas por los individuos de la poblacion actual.

e Reemplazo. Una vez aplicados los operadores genéticos, se seleccionan
los mejores individuos para conformar la poblacion de la generacion

siguiente.

Algunas aplicaciones funcionales del algoritmo genético:

e Diseflo automatizado, incluye investigacion en disefio de materiales y
disefio multiobjetivo de componentes automovilisticos, en el mejor

comportamiento ante choques, ahorros de peso, mejora de aerodinamica.

e Disefio automatizado de equipamiento industrial.



e Disefio automatizado de sistemas de comercio en el sector financiero.

e Optimizacion de carga de contenedores.

e Disefio de sistemas de distribucion de aguas.

e Disefio de topologias de circuitos impresos.

e Disefio de topologias de redes computacionales.

e Andlisis de expresion de genes.

e Aprendizaje de comportamiento de robots.

2.5.4 Redes neuronales artificiales

Las redes de neuronas artificiales son un paradigma de aprendizaje
automatico inspirado en las neuronas de los sistemas nerviosos de los
animales. Se trata de un sistema de enlaces de neuronas que colaboran entre si
para producir un estimulo de salida. Las conexiones tienen pesos numéricos
que se adaptan segun la experiencia. De esta manera, las redes neurales se

adaptan a un impulso y son capaces de aprender. (Malaga, 2013)

Una red neuronal se compone de unidades llamadas neuronas. Cada
neurona recibe una serie de entradas a través de interconexiones y emite una

salida. Esta salida viene dada por tres funciones:

e Una funcion de propagacion o funcion de excitacion, que por lo general
consiste en el sumatorio de cada entrada multiplicada por el peso de su
interconexion o su valor neto. Si el peso es positivo, la conexion se

denomina excitatoria; si es negativo, se denomina inhibitoria.



e Una funcion de activacion, que modifica a la anterior. Puede no existir, es

en este caso la salida la misma funcion de propagacion.

e Una funcion de transferencia, que se aplica al valor devuelto por la
funcion de activacion. Se utiliza para acotar la salida de la neurona y
generalmente viene dada por la interpretacion que se quiera darles a

dichas salidas.

Con un paradigma convencional de programacion en ingenieria del
software, el objetivo del programador es modelar matematicamente el problema
en cuestion y posteriormente formular una solucion o programa mediante un
algoritmo codificado que tenga una serie de propiedades que permitan resolver
dicho problema. En contraposicion, la aproximacion basada en las RNA parte de
un conjunto de datos de entrada suficientemente significativo y el objetivo es
conseguir que la red aprenda automaticamente las propiedades deseadas. En
este sentido, el disefio de la red tiene menos que ver con cuestiones como los
flujos de datos y la deteccion de condiciones, y mas que ver con cuestiones
tales como la seleccion del modelo de red, la de las variables por incorporar y el
pre-procesamiento de la informacion que formara el conjunto de entrenamiento.

(Malaga, 2013)

2.5.5 Algoritmos de agrupamiento
El analisis por agrupamiento (clustering en Inglés) es la clasificacion de
observaciones en subgrupos para que las observaciones en cada grupo se

asemejen entre si segun ciertos criterios.

Las técnicas de agrupamiento hacen inferencias diferentes sobre la

estructura de los datos; se guian usualmente por una medida de similitud



especifica y por un nivel de compactamiento interno y la separacién entre los

diferentes grupos al utilizar diferentes criterios.

Esos criterios son por lo general distancia o similitud. La cercania se
define en términos de una determinada funcion de distancia, como la euclidiana,
aunque existen otras mas robustas o que permiten extenderla a variables
discretas. La medida mas utilizada para medir la similitud entre los casos es la
matriz de correlacién entre los NxN casos. Sin embargo, también existen
muchos algoritmos que se basan en la maximizacion de una propiedad

estadistica llamada verosimilitud. (Rousseeuw & Kaufman, 1995)

Generalmente, los vectores de un mismo grupo o clister comparten
propiedades comunes. El conocimiento de los grupos puede permitir una
descripcion sintética de un conjunto de datos multidimensional complejo. De ahi
Su uso en mineria de datos. Esta descripcién sintética se consigue sustituyendo
la descripcion de todos los elementos de un grupo por la de un representante
caracteristico del mismo. En algunos contextos, como el de la mineria de datos,
se lo considera una técnica de aprendizaje no supervisado puesto que busca
encontrar relaciones entre variables descriptivas, pero no la que guardan con

respecto a una variable objetivo.

Existen dos grandes técnicas para el agrupamiento de casos:

Agrupamiento jerarquico, que puede ser aglomerativo o divisivo.

Agrupamiento no jerarquico, en los que el nimero de grupos se
determina de antemano y las observaciones se van asignando a los grupos en
funcion de su cercania. Existen los métodos de k-mean y k-medioid. (Flach,

2012)



2.5.6 Redes bayesianas

Una red bayesiana es un modelo probabilistico que representa una serie
de variables de azar y sus independencias condicionales a través de un grafo
aciclico dirigido. Una red bayesiana puede representar, las relaciones
probabilisticas entre enfermedades y sintomas. Dados ciertos sintomas, la red
puede usarse para calcular las probabilidades de que ciertas enfermedades
estén presentes en un organismo. Hay algoritmos eficientes que infieren y

aprenden al usar este tipo de representacion.

Existen algoritmos eficientes que llevan a cabo la inferencia y el
aprendizaje en redes bayesianas. Las redes bayesianas que modelan
secuencias de variables, por ejemplo, sefales del habla o secuencias de
proteinas, son llamadas redes bayesianas dinamicas. Las generalizaciones de
las redes bayesianas que pueden representar y resolver problemas de decision
bajo incertidumbre son llamados diagramas de influencia. (Faltin F. & Kenett R.,

2008)

2.5.6.1 Inferenciay aprendizaje
Hay tres tareas principales de inferencia para las redes bayesianas. Las

cuales se detallan a continuacion,

Deduccion de variables no observadas

Debido a que una red bayesiana es un modelo completo de las variables
y sus relaciones, se puede utilizar para responder a las consultas de
probabilidad acerca de ellos. Por ejemplo, la red se puede utilizar para averiguar
el conocimiento actualizado del estado de un subconjunto de variables cuando

otras variables se observan. Este proceso de calculo de la distribucion posterior



de las variables dada la evidencia que se llama inferencia probabilistica. La
posterior da un suficiente estadistico universal para aplicaciones de deteccion,
cuando se quiere elegir los valores para la variable de un subconjunto que
minimizan alguna funcién de pérdida esperada, por ejemplo, la probabilidad de
error de decision. Una red bayesiana de esta manera, puede considerarse como
un mecanismo para aplicar automaticamente el teorema de Bayes a problemas

complejos.

Aprendizaje de Parametros

Para especificar completamente la red bayesiana y por lo tanto
representar plenamente a la distribucion de probabilidad conjunta, es necesario
especificar para cada nodo X la distribucion de probabilidad de X condicional
dado a sus padres. La distribucion de X condicional dado a sus padres puede
tener cualquier forma. Es comun trabajar con distribuciones discretas o
gaussianas ya que simplifica los calculos. A veces solo restricciones sobre una
distribucion son conocidas; uno puede entonces utilizar el principio de maxima
entropia para determinar una distribucion Unica. A menudo, estas distribuciones
condicionales incluyen pardmetros que son desconocidos y deben estimarse a
partir de los datos, a veces al utilizar el enfoque de maxima probabilidad. La
maximizacioén directa de la probabilidad o de la probabilidad posterior, es a
menudo compleja cuando hay variables no observadas. Un método clasico de
este problema es el algoritmo de expectacion-maximizacion el cual alterna los
valores esperados computados de las variables condicionales no observadas a
datos observados, con la maximizacion de la probabilidad total, suponiendo que
previamente calculados los valores esperados son correctos. Bajo condiciones

de regularidad leves este proceso converge en valores de probabilidad maxima



0 maximo posterior, para los parametros. Un enfoque mas bayesiano es tratar a
los parametros como variables no observadas adicionales y para calcular la
distribucion posterior completa sobre todos los nodos condicionales de los datos
observados, después, integrar los parametros. Este enfoque puede ser costoso
y llevar a modelos de grandes dimensiones, por lo que en la practica los

enfoques de ajuste de parametros clasicos son mas comunes.

Aprendizaje de Estructuras

En el caso mas simple, una red bayesiana se especifica por un experto y
se utiliza entonces para realizar inferencia. En otras aplicaciones, la tarea de
definir la red es demasiado compleja para los seres humanos. En este caso la
estructura de la red y los parametros de las distribuciones locales debe ser

aprendido de datos.

El aprendizaje automatico de la estructura gréafica de una red bayesiana
es un reto dentro del aprendizaje de maquina. La idea basica se remonta a un
algoritmo de recuperaciéon desarrollado por Rebane y Pearl y se basa en la
distincidn entre los tres tipos posibles de triplos adyacentes permitidos en un

grafico aciclico dirigido:

1.X->Y—Z
2. X—Y—>Z
3 X->YZ

Tipo 1y tipo 2 representan las mismas dependencias X y Z son
independientes dada Y y son, por tanto, indistinguibles. Tipo 3, sin embargo,
puede ser identificado de forma Unica, ya que X y Z son marginalmente

independientes y todos los otros pares son dependientes. Asi, mientras que los



esqueletos, los grafos despojados de flechas, de estos tres triplos son idénticos,
la direccionalidad de las flechas es parcialmente identificable. La misma
distincion se aplica cuando X y Z tienen padres comunes, excepto que uno debe
condicionar primero en esos padres. Se han desarrollado algoritmos para
determinar sistematicamente el esqueleto del grafo subyacente y, a
continuacion, orientar todas las flechas cuya direccionalidad esta dictada por las

independencias condicionales observadas.

Un método alternativo de aprendizaje estructural utiliza la optimizacion
basada en busquedas. Se requiere una funcién de puntuacion y una estrategia
de busqueda. Una funcion de puntuacién comun es la probabilidad posterior de
la estructura dado los datos de entrenamiento. El requisito de tiempo de una
basqueda exhaustiva retornando una estructura que maximice la puntuacion es
super-exponencial en el nUmero de variables. Una estrategia de busqueda local
hace cambios incrementales destinados a mejorar la puntuacion de la
estructura. Un algoritmo de busqueda global como la cadena de Markov Monte
Carlo puede evitar quedar atrapado en minimos locales. Friedman et al, habla
acerca del uso de la informacién mutua entre las variables y encontrar una
estructura que maximiza esto. Lo hacen mediante la restriccion del conjunto de

padres candidatos a k nodos y exhaustivamente buscando en el mismo.

Un ejemplo de este tipo de algoritmo lo se puede detallar a continuacion,
con la influencia de la lluvia si el rociador esta activo e influencia de la lluvia y el

rociador si la hierba se encuentra hUmeda.



Rociador Liuvia

Hierva Humeda

Figura 4. Ejemplo del rociador y la lluvia en las redes bayesianas

En el ejemplo se suponen que hay dos eventos, los cuales pueden causar que

la hierba esté hiumeda:

e Que el rociador esté activado

e Que esté lloviendo.

También se suponen que la lluvia tiene un efecto directo sobre el uso del
rociador, usualmente cuando llueve el rociador se encuentra apagado. Entonces
la situacion puede ser modelada con una red bayesiana. Las tres variables
tienen dos posibles valores, V para verdadero y F para falso. La funcién de

probabilidad conjunta es:

P(H,R,L) = P(HIR,L)P(R|L)P(L)
Donde los nombres de las variables han sido abreviados a H = Hierba

himeda, R = Rociador activado, y L = Lloviendo.

El modelo puede responder preguntas como ¢,Cual es la probabilidad de
gue esté lloviendo dado que la hierba esta himeda? O ¢ Cual es la probabilidad

de que llueva dado que la hierba esta humeda?



Como lo muestra la siguiente imagen se detalla ese tipo de posibilidad.

e

| 0.2 0.8

v 0.4 0.6 Rociador Lluvia
0.01 0.99

sl

Hierva Hiumeda

Figura 5. Muestra el resultado luego de la compilacion del algoritmo.

Las redes Bayesianas se han utilizado para aplicaciones en diversas
areas, tales como aprendizaje automéatico, mineria de texto, procesamiento del
lenguaje natural, reconocimiento de voz, procesamiento de sefiales,
bioinformética, codigos de control de errores, diagnéstico médico, prondstico del

tiempo y redes celulares.



3 CAPITULO 3. MARCO METODOLOGICO

3.1 TIPO DE INVESTIGACION

El tipo de investigacion que se adecua al propdsito del proyecto es

investigacién aplicada ya que su principal objetivo se basa en resolver

problemas practicos, con un margen de generalizacién limitado y delimitado a

Grupo Transmerquim.

3.2 ALCANCE INVESTIGATIVO

Descriptiva. Describir caracteristicas del proceso de importaciones y

especificar caracteristicas, propiedades, rasgos del fenémeno analizado.

Correlacionales. Determinar junto con el departamento de compras

regionales las relaciones del descubrimiento de patrones que se mueven con

base en el ingreso de ciertas variables, como es el flete y el seguro.

3.3 ENFOQUE

>

Abordaje Alternativo. Asi como detalla Sampieri en su libro “Metodologia de la
Investigacion”, los abordajes que incluyen los dos mundos cuantitativos y
cualitativos son mucho mas robustos, ya que por si solos son una parte de un
proceso, pero juntos son el todo en una investigacion. En otras palabras, no se
pueden desligar uno del otro ya que se encuentran intrincadamente unidos

desde cualquier punto de vista metodoldgico.

Epistemologia. Observacion. La dimension epistemoldgica, nos da detalles de
eficacia, eficiencia y facilidad de implementacién en condiciones similares, para

poder contrastar y documentar los resultados de los experimentos.
Comparacion de algoritmos y cotejar resultados.

Eficiencia y facilidad en condiciones similares.

Contrastar y documentar.

Ontoldgica:



Machine
Learning

. Aprendizaje -
Algoritmos no- Algoritmos psem:_ A Aprendizaje con

supervisados supervisados ¥ | reforzamiento
supervisado

y \

Regresion de
redes |Regresion Lineal |
neuronales

Arboles de Regresion lineal Regresion Lineal|
regresion Bayesiana polinomial |

Figura 6. Ontologia de algoritmos de Machine
Learning basado en el modelo de implementacion

Bajo este esquema propuesto se validarian los siguientes conceptos,

o Regresion de las variables de importacion con esto se
persigue la formacion de un modelo de regresion y la prediccion

de un valor numérico.

o Modelo Multiclase. El objetivo es predecir los valores que
pertenecen a un conjunto de valores admisibles limitado, previame

nte definido.

o Nudmero de ciclos validos. Determinar el nUmero de ciclos que
Machine Learning debe de utilizar para que el modelo sea

funcional.

o Regularizacion. La regularizacion es una técnica que se
puede utilizar para obtener modelos de mayor

calidad de aprendizaje.

» Axiologica.



o Exactitud y complejidad de la implementacion

Opcion uno Opcion Dos Opcion Tres
CERRIETE 4506 |<=05 10% [>05&<09 20% >=0.9 25%
determinacion
Error cuadraticol oeo | <10 &>0.510% |<=0.5&>0.2 20% <=0.2 25%
relativo
CEMRERI R MMEES €30y WS G 20U W29 5 oo o s T 008 || s oo 00 Jiressr 91503
codigo 5%
Cantidad de variables 35% Mas de 10 variables: De 5 a 10 variables: 25% Menos de 4 variables: 35%
de entrada 10%

Tabla 15. Parametros de calificacion para aplicar a los diferentes algoritmos.

3.4 DISENO MIXTO

Se decanta por la creacion de un disefio mixto en el proyecto, ya que con
esto podemos combinar varios métodos, aprovechar sus fortalezas y minimizar
sus debilidades. Con la combinacion de los procesos cuantitativos y cualitativos
nos aseguramos de los valiosos aportes para esta investigacion ya que ambos
presentan visiones distintas de abordaje del problema por un lado la vision de
los procesos y su forma de como se interviene en las tareas diarias para mejorar
la puesta en marcha del proyecto y por otro el aseguramiento del resultado con
meétricas justas, que observan como el resultado de la combinacion de ambas

perspectivas confluyen para obtener datos valiosos.

3.5 POBLACION Y MUESTREO

El estudio de la informacién se centra en los siguientes paises
= El Salvador
= Ecuador

= PBrasil



3.6 INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS

El proceso de recoleccion incluira las siguientes herramientas,

= Cuestionarios, los cuestionarios nos permitiran identificar los distintos
procesos de como y en qué momento se llevan a cabo. Se aplican los
cuestionarios a las siguientes oficinas y gerencias del grupo de

empresas.

o Oficina de compras.

o Gerentes Financieros.

o Gerente de compras Yy oficina de compras.

= Entrevista, se podra realizar entrevistas al Director de cadena de
suministros para corroborar el alcance del proyecto, con esto nos
aseguramos que el proyecto tendra realmente el enfoque que la alta
gerencia requiere del mismo y ademas surge como el punto de partida

para iniciar a delimitar el proyecto y sus entregables finales.

» Focus groups, a través de herramientas como Skype, que nos ayude a
identificar las falencias del proceso actual y como la nueva aplicacion

ayude a solventar estas carencias.

= Técnicas observacion, esto se llevara a cabo con los datos ya
recolectados y su composicion, a través de herramientas como Excel de
Microsoft, para comprender las relaciones y la importancia de cada una

de las variables que el proceso consume o da como resultado.



» Archivos de texto de importaciones, estos archivos permiten la inclusion
de nuevas variables de analisis de informacion, con lo que se persigue

dar una mayor profundidad del andlisis de importaciones.

3.7 TECNICAS DE ANALISIS DE LA INFORMACION

Dentro de las técnicas de analisis se incluird una herramienta altamente
comprobada como lo es la Espina de Ishikawa o de causa y efecto como se

muestra a continuacion.

Producto con precio
Navieras no cumplen superior al mercado
dias de entrega local

Fecha de
entrega

3 Las proyecciones de
desconocida

ventas erroneas

& Importacion
W’ Elevados
doactine Mercado local vana

iy del momento de
compra al de venta

Demoras en la
nacionalizacion de <

producto
Sobre-oferta del
producto importado

Figura 7. Espina de Ishikawa o de Causa y Efecto en el proceso de importacion.

3.8 ESTRATEGIA DE DESARROLLO DE LA PROPUESTA

Se plantea la utilizacién de las siguientes estrategias de desarrollo, junto

con sus diferentes usos en el proceso de desarrollo.

= Desarrollo Agil, entregas constantes a los interesados de manera tal que
se vaya validando los diferentes resultados y aprobar su entrega de
manera tal que los avances se realicen de forma rapida y continua sin

perder la perspectiva de la calidad de los entregables.



= Entregas incrementales o de modo Discovery, de la misma manera que la
anterior se aplicaria para la primera fase del proyecto especificamente en

el modelo multidimensional.

= CRISP-DM, esquema que se utiliza principalmente en este tipo de
proyectos y que para nuestro caso se aplicara en la segunda fase del

proyecto.

4 CAPITULO 4. ANALISIS DEL DIAGNOSTICO

4.1 ANALISIS DEL PROCESO ACTUAL
La evolucion del mercado del transporte es consecuencia de su

complejidad en los deseos de los clientes y en el cual grupo Transmerquim
también se ve envuelto. Siendo un mercado global muy anterior al actual
proceso globalizador existente en otros sectores, el nimero de agentes
intervinientes y las caracteristicas especificas de legislacion, formas de
contratacion, etc. condicionan su evolucion y por ende su proceso de

distribucion.

Bajo este contexto econdmico-empresarial, los analistas de importaciones
de Grupo Transmerqguim vieron la necesidad de optimizar los recursos que se
emplean actualmente en la cadena de suministros de las diferentes compafiias
en distintas zonas de América, pudiendo asi responder al fendmeno de la
globalizacion de la economia. Este fendbmeno se ha visto notablemente
influenciado por las tecnologias de la informacion que son capaces de

transformar grandes cantidades de datos en informacién til para la toma de



decisiones, contribuyendo a disminuir las barreras fisicas entre mercados
distantes como lo son el nuestro y el europeo o asiatico. También esto ha traido
gue las empresas deban de trabajar en un entorno mas hostil con un elevado
indice de competencia. Esta situacién es imprescindible para adoptar decisiones
estratégicas que a Grupo Transmerquim les proporcione ventajas con respecto

de sus competidores.

Estas decisiones estratégicas requieren un esfuerzo excepcional de parte
de los encargados del area de cadena de suministros, asi como gran cantidad
de informacion normalmente historica, procedente de diferentes fuentes y que

permite al analista descubrir fendmenos y tendencias “escondidas” en los datos.

En la actualidad se tiene un sistema desarrollado en Access de Microsoft,
lo que representa una limitante grande para compartir informacion, carga de
datos, visualizacion de informacién y accesos concurrentes a la informacion.
Otra del problema es la poca escalabilidad del sistema actual y su
obsolescencia del producto que no representa la corriente actual y que

representa una desventaja competitiva.

Otro de los puntos en contra es el tiempo por invertir en la preparacién de
la informacidn inicial como suministro para el proceso y que representa muchas
horas de diferentes colaboradores, informacién que se utiliza para la toma de

decisiones de inicio de mes y que luego entra en desuso inmediatamente.

Otra de las limitantes actuales es la integracion de analisis paralelos de la
competencia que en este momento no es posible por el proceso de carga de
informacion que deberia de hacer y ademas que la herramienta no soportaria

esta carga y el analisis analitico se vuelve imposible.



A continuacion, se muestra a grandes rasgos el proceso en la herramienta

actual,

La herramienta

Generacion de genera una
reportes del ERP

proyeccién a dos
meses de las
posibles compras

Losvendedores Los vendedores
Se importa a Access crean los crean los
la Informacion presupuestos de presupuestos de
ventas yentas

Figura 8 Proceso actual de andlisis de informacion de importaciones.

Como se observa en la anterior imagen, los datos se extraen del ERP
como fuente inicial del proceso, estos datos son datos postmortem de las
transacciones realizadas y que trata de interpretar lo que podria suceder en un

futuro, pero sin una tendencia clara.

Luego de esto, los vendedores hacen sus proyecciones basado en sus
ventas y una desviacion estandar configurada previamente en la herramienta.

Como lo muestra la imagen siguiente,



Camilo Ocafia Giraldo _Jﬂ
MiEstimade | Agregaritem |
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Figura 9. Muestra los resultados parciales de los productos por estimar

Como resultado, los encargados obtienen datos de proyecciones a dos

meses del mes actual, basado en las variables antes mencionadas, con lo que

se provee una base para negociar las futuras compras y un presupuesto de los

siguientes meses, aunque como se menciona esto no toma ciertas variables que

por su complejidad lo hace muy costoso para su inclusion dentro de este

andlisis. El resultado del proceso se muestra en la siguiente imagen.

i

Transmerquim de Colombia S.A. 3] 2l I i"]
Producto Mayo | Junio Julio |
TTo | compra | Totat [ TTo | compra | Totat | T0 | compra | Total |
V] e SR oo o] o 5] eow 03] wow s|iimew o3| o[l
T T 03] teom s|isew o3| o[
PR CETODEETOM oo 0| o o o 0 2] seo »issee O OIS
PRGN FCEAODEEIOM o0 2| o s 02 o3 03] o slmm
[ RemOAGETCO DT 03] o0 i am 03] o slm

[ 2| Ll = = L ]|

Figura 10. Productos en transito y compras pendientes, herramienta actual.

Otro de los obstaculos que deben de sortear los usuarios es la poca

integracion con los sistemas transaccionales que no permiten sincronizar los

articulos nuevos o las configuraciones de estos, que en ocasiones provoca que



los productos nuevos queden fuera de este analisis, trayendo consigo

desabastos en productos emergentes.

4.2 ANALISIS DESEADO DE LA INFORMACION

El aprovechamiento de la informacion actual hace que los competidores
de un grupo de empresas en un mismo sector de negocios, sean mas rentables
y mucho més atractivos de inversion, esto hace que Grupo Transmerquim vea la
necesidad de echar a la mano las nuevas herramientas de analisis de
informacion, primero al obtener informacion de una forma mas sencilla y sin
tantas horas hombre en la elaboracion de los registros y luego que permita
aprender de la informacion y sus errores para luego tener un proceso mas

depurado en la toma de decisiones.

La empresa desea mantener un analisis similar al actual que base sus
proyecciones en variables que provengan del sistema transaccional y que
ademas integre un nuevo recurso, que se instalé en la actividad normal de la
empresa, el CRM, herramienta que permite llevar las relaciones con los clientes,
los presupuestos de ventas y las ventas finales en forma automatica. Dentro de
este analisis se debe de automatizar también la extraccion, la transformacion, la
integracion y la presentacion de la informacion para que se lleve de forma casi

en tiempo real los analisis y las proyecciones de las compras.

Otra de las premisas sobre la nueva solucion es la liberacion de los
recursos y horas que se emplean en la creaciéon de los reportes para que sean
mas bien utilizados en el ajuste y correccion de los datos, que se emplean

creando una depuracién con el tiempo.



Con esto también se persigue enfocar esfuerzos en aquellos grupos de
productos o categorias que pudieran tener esa tendencia de crecimiento que no
es posible con la actual herramienta, lo que permita cumplir con una de las
mayores necesidades del grupo de empresas, hacer sus compras mas
proactivas que reactivas al hacer el modelo obsoleto y sin margen para el error,
0 en su defecto no tener propuestas salidas de contexto o desfasadas para el

mercado.

El escenario idoneo, en una primera fase, debe de automatizar,

e La extraccion de datos de sistemas transaccionales como lo es Microsoft

Dynamics AX, Dynamics CRM y tablas de Excel.

e Limpieza de datos con la ayuda de herramientas que permitan crear

reglas

e Integrar los datos en un almacén desde donde se puedan hacer

consultas multidimensionales

e Visualizaciones en reportes estaticos.

Como segunda fase del mismo debe de integrar otras variables de datos como

lo son,

e Archivos de importacion de los paises propuestos

e Aplicar algoritmos de aprendizaje supervisado de Machine Learning.

e Integrar la informacién junto con el analisis multidimensional de la

primera fase.



Con esto se busca obtener una toma de decisibn mas robusta y que

abargue diferentes aristas de un mismo problema. En donde se pueda obtener,

e Patrones de compras.

e Proyecciones de compras en el tiempo.

e Mejoras en los presupuestos de compras.

e Crecimiento en productos.

e Mejora en la cadena de suministros.

e Mejora en los inventarios y su obsolescencia.

e Mejora en el margen de negociacion en los transportes de carga.

e Aseguramiento de disponibilidad de producto.

e Aumento en la satisfaccion del cliente.

¢ Nuevos negocios con productos afines.

Con el andlisis de esta informacion, se esperaria que el riesgo de nuevos
negocios se vea disminuido y se sague mejor ganancia a los datos que
actualmente se tiene e incorporar nuevas fuentes de datos que haga mas
robusta la informacién obtenida de las diferentes herramientas. Ademas, se
puedan hacer simulaciones de proyecciones que indiguen la veracidad de la
informacion y asi obtener un porcentaje mas alto de éxito. Este analisis nos
deberia arrojar pistas que nos haga girar de rumbo en otras actividades en
donde se pueda ir bien pero que con el paso del tiempo se note leves
declinaciones en sus proyecciones, asi como las causas del porqué sucede esto

y sus posibles soluciones.



5 CAPITULO 5. PROPUESTA DE LA SOLUCION

Teniendo como base las limitantes mencionadas anteriormente se busca
gue la solucién recomendada abarque las diferentes aristas del problema y
ademas de un avance en el proceso, tanto a nivel de disponibilidad, como de
tiempo y manejo de nuevas variables, para que asi, se fomente la innovacién y

la mejora continua en los procesos de importacién de productos y distribucion.

Para lo cual se establece que el procedo debe ir en tres etapas, de las
cuales el proyecto abarcara dos etapas de las mismas y dejara como puntos de

trabajos a futuro la tercera etapa.

En la primera fase del proceso se desarrollaron reuniones con los
colaboradores del area de compras y logistica de Grupo Transmerquim a nivel
regional, asi como sus homologos a nivel local en los paises donde se
desarrolla el proyecto actual. Esto para comprender la estructura y el ciclo
completo de compras y distribucién de los productos. Con la ayuda de técnicas

agiles se busca la entrega del producto lo antes posible.

Se determind que la primera fase del proceso debe de sustituir la
herramienta actual, y permitir la automatizacién de los procesos de extraccion
de informacion de las diferentes fuentes de datos, procesamiento de la
informacion, transformacion en estructuras multidimensionales y visualizaciones

amigables al usuario final, para que en el final pueda ser utilizada como parte de



un conjunto de variables en la toma de decisiones que afecten los procesos

futuros de compras.

Para la segunda etapa del proceso se llevaron a cabo reuniones con los
funcionarios corporativos de Grupo Transmerquim para la inclusién de una
nueva variable en el analisis de informacién, como lo son los archivos de
informacion de importaciones de los paises en estudio, que contienen
informacion de productos similares que los competidores importan y que el
mercado de los paises en estudio consume. En esta etapa se buscara predecir
la informacion del valor CIF de un determinando grupo de articulos o familia de

articulos.

Para la tercera etapa se busca analizar los datos de otras variables como
son fletes globales, procesos de transportes y variaciones externas que afecten
de una u otra forma el proceso de consolidacion de la carga y su distribucién a

los diferentes paises.

Es por esto que se llega a determinar que los procesos normales de
extraccion, transformacion de informacion y andlisis no son tan flexible y tan
natural como se desean, cuando se esté tratando de ejecutar mineria de datos
con las herramientas actuales, principalmente porque las fuentes de datos se
encuentran en la nube de informacién, el tamafio de dichas bases en algunos
casos se vuelve inmanejable y el procesamiento de la informacion comprenderia
tener servidores muy robustos y que procesarian dicha informacion por un par
de dias y luego entrarian en procesos improductivos que encareceria el
proyecto y que ademas como etapa de pruebas se deberia de ver los resultados

en muy corto plazo. Ademas, que las estructuras de mineria de datos normales



nos presentan ciertas limitantes con algoritmos de regresion, neuronales y de
clasificacién que son los que principalmente que planea ejecutar para su
analisis. Es por esto que se decidi6 llevar esta fase del proyecto a Azure
Machine Learning y consumir los diferentes algoritmos a través de Web

Services de la herramienta.

Luego de estos procesos el comité tomara sus decisiones de compras en
el futuro y asi poder negociar los contratos de compras, teniendo como meta
bajar los costos que implica la importacion del producto y mejorar la distribucion

a los diferentes paises de la region.

5.1 PRIMERA FASE: MODELO MULTIDIMENSIONAL

En la construccion de la primera parte del proceso de recambio de la
herramienta actual se procede a tener claro los actores de la construccion de la
informacion y la forma en como se extrae la informacion, la fuente de datos y su
procesamiento dentro de Access y luego de esto se pretende replicar [o mismo

en estructuras multidimensionales.

Para esta parte del proyecto se procede a aplicar la metodologia Agil o
entregas incrementales, ya que esta parte del proyecto busca el cambio
inmediato de una herramienta que por su complejidad se ha vuelto insostenible

en el tiempo.

Luego de revisar a detalle la informacion, se determiné que se tiene tres

fuentes distintas de datos,



e El ERP, Microsoft Dynamics AX en su version 2009 RU8. Desde donde

se extrae

o Ventas actuales, son las ventas que se han realizado en un
rango de fecha de un determinado vendedor. Esta informacion del

usuario la extrae del moédulo de clientes.

o Inventario a hoy, son los articulos disponibles a la fecha del
reporte, desglosados en sus diferentes dimensiones del inventario.

Esta informacion el usuario la extrae del médulo de inventarios.

o Compras pendientes, son las compras que aun no se han
facturado pero que se estan en proceso de recibir o de
nacionalizar. Esta informacion el usuario la extrae del modulo de

proveedores.

e EL CRM, Microsoft Dynamics CRM en su version 2011

o Prospectos de ventas, son las posibles ventas proyectadas en un

rango de fechas determinado.

e Excel, con el presupuesto de compras en un rango determinado.

Con esta informacién se inicioé con el andlisis de las estructuras de datos,
sus dimensiones y métricas que se implementaran. Para lo cual se proponen las

siguientes dimensiones y métricas.

5.1.1 Dimensiones
1. Articulos. Esta dimension corresponde al catalogo de articulos de GTM,

campos disponibles dentro de la dimension:



e Articulo

e Clasificacion ABC

e Cdbdigo Familia Articulo

e Cadigo Sub Familia Articulo

e Familia Articulo

e Cddigo de articulo

e Sub Familia Articulo

. Clientes. Esta dimension corresponde a los clientes de GTM, campos

disponibles:

Cédula Juridica

Cadigo Cliente

Nombre Cliente

Nombre Consolidado

e VIP

. Compaiiias. Esta dimension hace referencia a todas las compaiiias bajo

GTM, campos disponibles:

e Cdbdigo Compaiia

e Descripcion Compafia

. Facturas. Esta dimension corresponde a las facturas, campos

disponibles:

e Factura Compras



e Factura Venta

5. Grupos de Clasificacion de los Clientes. Esta dimension indica el grupo

econdmico al cual pertenece el cliente, campos disponibles:

e Grupo Clasificacion Cliente

6. Grupos de Clientes. Esta dimension indica qué tipo de cliente los

campos disponibles:

e Cadigo Grupo Cliente

e Grupo Cliente

7. Inventario. Esta dimensioén hace referencia a dimensiones del inventario,

campos disponibles:

e Almacén

e Configuracién

e Origen, Presentacion y Grado

e Sijtuacion Fiscal

e Ubicacion

e Zona Costo

8. Pedidos de Ventas. Esta dimension corresponde a los pedidos de las
ventas, campos disponibles:

e Pedido Venta

9. Segmentos: esta dimension corresponde a los segmentos de negocio de

los clientes, campos disponibles:

e Codigo Segmento



e Descripcion Segmento

10.Sub Segmentos. Esta dimension corresponde a los sub segmentos de

negocio de los clientes, campos disponibles:

e Descripcién Sub Segmento

e Sub Segmento

11.Tiempo. Esta dimension corresponde al tiempo descompuesto en:

e Dia

e Dia del Afio

e Semestre

e Mes

e Trimestre

e Cuatrimestre

e Semestre

e Afos

12. Tipo de Cliente. Esta dimensién hace referencia a los tipos de cliente,

campos disponibles:

e Tipo Cliente

13.Vendedores. Esta dimensidon hace referencia a los vendedores en GTM,

campos disponibles:

e Grupo Vendedor



e Nombre Vendedor

14.Zonas de Venta. Esta dimension hace referencia a las zonas de ventas,

campos disponibles:

e Zona Venta

15.Pedidos de Compras. Esta dimensién corresponde a los pedidos de las

compras en transito, campos disponibles:

e Pedido compra

16.Proveedores. Esta dimension corresponde a los proveedores de GTM,

5.1.2

campos disponibles:

e Cédula Juridica

e Cddigo Proveedor

e Nombre Proveedor

e Nombre Consolidado del Proveedor

Métricas
Margen de Contribucién en Délares y Moneda Local. Esta métrica
corresponde a la utilidad (venta menos costos asociados a la venta)

disponible en dos monedas, délares estadounidenses y moneda local.

Monto de Venta en Délares y Moneda Local. Esta métrica corresponde al
monto de la venta disponible en dos monedas, doélares estadounidenses

y moneda local.

Costo Gastos Varios Asignacion y Reversion en Dolares y Moneda Local:

esta métrica corresponde al monto asignado al detalle de la factura



asociado a gastos sobre la venta y la compra, disponible en dos

monedas, délares estadounidenses y moneda local.

4. Costo Producto en Ddlares y Moneda Local. Esta métrica corresponde al
Costo Promedio del Producto a la Fecha disponible en dos monedas,

dolares estadounidenses y moneda local.

5. Toneladas Vendidas. Esta métrica corresponde a la cantidad en

toneladas de la venta.

6. Toneladas Compradas. Esta métrica corresponde a la cantidad en

toneladas de la compra.

5.1.3 Proceso de Extraccion
Con base en estas dimensiones y métricas se crea el proyecto de
Integration Services que ejecuta la extraccion diaria de los datos, la misma se

detalla a continuacion,



| % TRUNCATE

Sequence Cortaner 1 -

= | CUSTINVOICETABLE = | GTM_TRACTOSCARTERA = | GTMCOMENTARIOSAX | CUSTTRANSOPE

= | cusTRBLE = | SMMBUSRELSEGMENTGROUP = | DIMENSIONS = | CUSTCLASSIFICATIONGROUR _= | cusTGROUP
= | DXCHRATES = | SMMBUSRELSUBSEGMENTGROUP = | COMMISSIONSALESGROUP = | COMPANYINFO = | INVENTTRANS
= | INVENTPACKAGINGGROUP = | uwm = | INVENTTABLEMODULE = | INVENTITEMGROUP = | salesune

_= | ADDRESSSTATE _= | CONFIGTABLE = | INVENTSIZE _= | INVENTCOLOR = | INVENTSITE
= | DATAsREA = | INVENTTABLE = | WMSLOCATION = | UNITCONVERT =) | FESCUSTREL
= | IMVENTLOCATION = | cusTTRANS = | CUSTINVOICETOUR = | salesTaBLE = | CUSTSETTLEMENT

= | IVENTDIM

Figura 11. Proceso de extraccion de informacion.

La misma se encarga de automatizar la extraccion de la informacion de

tres distintas fuentes, a saber:

e Microsoft Dynamics AX 2009, su base de datos esta en SQL Server 2008

R2.

e Microsoft Dynamics CRM 2011, su base de datos est4 en SQL Server

2012.

e Excel Budget.

Los catalogos que se extraen abarcan tanto las compras en transito, el
inventario disponible a la fecha de la consulta y las ventas finales de los clientes.
En el Apéndice 1, ahi se muestra el disefio de bases de datos de dos de las
fuentes de datos. Con esta informacion en nuestro “Staging Area”, se procede a

la transformacion de la informacion y a cargarla en el “Data Warehouse”.



5.1.4 Proceso de Transformacién

El proceso de trasformacion se incluye la creacién y carga de las
diferentes dimensiones que el modelo implica, durante el mismo se implementa
el tema de tipo de cambio promedio para poder consolidar entre aquellos paises
que la moneda local sea diferente a délares estadounidenses, para poder
implementar esto se llevara un tipo de cambio promedio del mes que implicara
tomar el tipo de cambio inicial del mes mas el tipo de cambio del ultimo dia del
mes Yy dividirlo entre dos. Este proceso se lleva en el “Staging Area” como un
proceso separado por conveniencia de programacion y se invocara en los
procesos de Integration Services. Dentro de estos procesos se incluye

informacioén de las tres fuentes de datos como se mencion6 anteriormente.

Los procesos de transformacion se muestran en la siguiente imagen.

Scquence Contaner “

"7 TD_FechaReporte | 7 TD_Fechavendimiznto | 7 TD_FechaFactura | 7 TD_FechzPago

| v TD_Attielo | _© TD_CentroCosto | 7 TD_cliente | (T TD_Compania

7 TD_Cusrta | ¢ TD_Factura | 7 TD_FamiliaArticulo '+ 1D_GrupoCiasificacionClients
"0 TD_GrupoCliente | TD_Inventario | TD_Negedo | ¢ To_pedicoventa
"7 TD_Segmento | TD_SubCentroCosto | 7 TD_SubFamiliatrticulo TD_SubSegmenta

7 TD_TractoCartera | T TD_vendedor | (T TD_voucher TD_ZonaVenta

T paTipoCambio

Figura 12. Proceso de transformacion de importaciones.

Se crea un proceso separado que implica ejecutar un procedimiento

dentro del “Staging Area” que se encarga de llevar cuales facturas fueron



anuladas de forma total o parcial para que en el final del proceso se lleve la
informacion lo mas detallada y fidedigna esta fue una de las mejoras al sistema
anterior ya que el mismo no disponia de una légica de asociacion de facturas y
notas de crédito. Y por consiguiente hacia la informacion no tan exacta para su
analisis. En la siguiente imagen se muestra el paquete que ejecuta dicho

proceso.

¥ Ejecutar los Procesos de Cartera

paT_Control_Cartera

Q

Figura 13. Proceso de asociacion de facturas y notas de crédito.

5.1.5 Proceso de Carga
En el siguiente paso se cargan la estructura de la tabla de hechos, para
esto se ejecutan varios procedimientos almacenados, algunos se detallan a

continuacion,

THCostos: agrupa los costos de las facturas y notas de crédito.

e THCyR: agrupan los cierres y recalculos de inventarios.

e THGV: agrupan los costos de gastos varios en la venta.

e UnirCostos: une los costos asociados a una factura

e VentasProductosNC: agrupa los montos de ventas.

e VentasUnirResultados: resultados de margenes por factura.

En la siguiente imagen se detallan los procesos que se ejecutan en este paso,



= [ Programmability
= [ Stored Procedures
1 Swskem Stored Procedures
&l dbo.paT_Control_Cartera
&l dbo.paTipoCambio
&l dbo.THCaoskos
&l dbo. THCyR
¥ ] dbo.THOM
E] dbo.THEWA
E] dbo.THEWR
E] dbo. THPNC
&l dbo.TransformbiariosManuales
&l dbo.TransformGastosyariasasignacion
&l dbo.TransformGastosyariosReversian
&l dbo.TransformMotasCredito
&l dbo.TransformProductos
&l dbo.TransformRecalculosCierres
&l dbo.UnirkesultadosCostas
&l dbo.ventasDiariosManuales
&l dbo.ventasProductoshC
&l dbo.ventasUnirResultadosPhC

e

2R E

FEHEHE

ESET |

FHEHEHEEBEE

Figura 14. Procedimientos almacenados que se ejecutan en la carga de

informacion.

Una vez ejecutado el proceso la informacion se carga en el Data
Warehouse dispuesto para tal proceso. En la siguiente imagen se ilustra la base

de datos utilizada,

=] :I GTM_Comercial_DW_desa
1 Database Diagrams
1 Tables

[ views

| Synonyms

4 Programmability
| Service Broker
| Storage

B [ securky

Figura 15. Base de datos resultante de la carga de informacion.

5.1.6 Estructuras Multidimensionales

Luego de esto se procede a la creacion de las estructuras
multidimensionales que serviran de fuente de consulta y de remplazo para la
herramienta actual. En la misma se podra hacer las consultas que actualmente
se llevan de forma muy manual y con esto se cumple el primer paso del proceso
que es la extraccién automatica de ventas en un periodo dado, el inventario a la

fecha del andlisis y las compras en transito. Dentro del mismo proceso de



transformacion se ejecutan secciones de limpieza y aseguramiento de
informacion, como lo es la integracion de facturas y sus notas de créditos
parciales o totales, y ayuda al usuario a tener consultas diferentes vistas desde

dimensiones del cubo que anteriormente no las tenia.

En la siguiente imagen se muestra el resultado de una consulta de

facturas por codigo de cliente en un rango de fechas determinado para una

Figura 16. Consulta de facturas resultante.

compaiiia X.

Id Compania (Multiple Items) ¥

Afio 2011 R

‘Numero Mes (Multiple Items) ¥

Monto Original Local Column Labels -

Row Labels ~ AGOSTO OCTUBRE SETIEMBRE Grand Total
07-000002 ¢ 24511388.14 ¢ 22,644,510.11 ¢ 43,371,753.23 ¢ 90,527,651.48
07-000004 ¢ 3,213076.58 ¢ 1,314,467.19 ¢ 2,844,021.86 ¢ 7,371,565.63
07-000005 ¢ 2,709,497.67 ¢ 4,401,273.14 ¢ 1,912,531.05 ¢ 9,023,301.86
07-000008 ¢ 196,535.17 ¢ 196,535.17
07-000009 ¢ 7,663615.77 ¢ 3,034,617.03 ¢ 8,248,312.53 ¢ 18,946,545.33
07-000010 ¢ 490,564.11 ¢ 249,652.83 ¢ 995,021.50 ¢ 1,735,238.44
07-000011 ¢ 4,051,855.99 ¢ 2,533,330.78 ¢ 2,904,604.22 ¢ 9,489,790.99
07-000012 ¢ 631,828.03 ¢ 1,055,820.93 ¢ 1,687,648.96
07-000013 ¢ 325,968.04 ¢ 165,671.16 ¢ 495,560.44 ¢ 987,199.64
07-000015 ¢ 3,065475.92 ¢ 3,421,610.27 ¢ 3,642,186.79 ¢ 10,129,272.98
07-000016 ¢ 45,621.49 ¢ 45,621.49
07-000017 ¢ 41,209541.63 ¢ 24,132,242.10 ¢ 386,460.00 ¢ 65,728,243.73
07-000018 ¢ 2,390944.40 ¢ 1,937,017.12 ¢ 4,327,961.52
07-000019 ¢ 20,471,747.10 ¢ 13,958,154.73 ¢ 4,458,263.76 ¢ 38,888,165.59
07-000020 ¢ 4,259,584.64 ¢ 3,334,207.45 ¢ 2,639,309.25 ¢ 10,233,101.34
07-000022 ¢ 1,129,815.81 ¢ 1,129,815.81
07-000023 ¢ 467,516.93 ¢ 646,802.17 ¢ 466,186.70 ¢ 1,580,505.80
07-000024 ¢ 8,371,630.48 ¢ 8,254317.21 ¢ 8,082,893.96 ¢ 24,708,841.65
07-000026 ¢ 1,882,969.28 ¢ 1,187,24490 ¢ 3,070,214.18
07-000027 ¢ 1,821,900.59 ¢ 516,439.72 ¢ 657,872.21 ¢ 2,996,212.52
07-000028 ¢ 8,217,718.03 ¢ 6,779,896.74 ¢ 5,741,806.46 ¢ 20,739,421.23
07-000029 ¢ 700,332.30 ¢ 997,441.39 ¢ 321,650.95 ¢ 2,019,424.64
07-000030 ¢ 66,013.47 ¢ 66,013.47
07-000031 ¢ 17,000,751.47 ¢ 16,578,492.13 ¢ 22,877,072.58 ¢ 56,546,316.19
07-000033 ¢ 2,822,728.72 ¢ 8,516,410.27 ¢ 5,145399.78 ¢  16,484,538.78
07-000034 ¢ 599735440 ¢ 6,128,060.90 ¢ 17,296,740.56 ¢ 29,422,155.86
07-000035 ¢ 198,619.51 ¢ 269,209.20 ¢ 266,498.72 ¢ 734,327.43
07-000038 ¢ 423,754.92 ¢ 423,754.92
07-000042 ¢ 3,815694.56 ¢ 1,311,274.60 ¢ 661,863.60 ¢ 5,788,832.76
07-000043 ¢ 9,137,763.20 ¢ 7,362,405.70 ¢ 3,943,266.06 ¢ 20,443,434.96
07-000045 ¢ 158,510.92 ¢ 162,134.83 ¢ 187,242.70 ¢ 507,888.45
07-000046 ¢ 268,235.73 ¢ 490,059.64 ¢ 873,597.21 ¢ 1,631,892.58
07-000047 ¢ 190.000.00 ¢ 380.000.00 ¢ 570.000.00




Cédigo Compafiia (Multiple Items) T
T

Afio 2015

Numero Mes 0

Row Labels ~ TON - UNI Vendidas Costo Producto Moneda Local
Aceites 13.44 -13,742,632.53
Acidos y Alcalis 531.86 -189,125,322.43
Agroquimicos 323.78 -88,884,560.90
Carbohidratos 9.70 -3,531,719.72
Complementos para Ferreteria 1.00 -3,320.00
Condimentos, Saborizantes y Grasas 2.51 -5,951,398.77
Insumos Farmaceuticos y Agropecuarios 2.40 -1,221,067.50
Lubricantes y Grasas 18.56 -19,553,088.02
Material de Empagque 0.02 -253,475.11
Minerales, Sales y Otros Compuestos 1,488.82 -177,656,799.24
Mo Definido 0.00 897,933.65
Otros 16.70 -7,373,113.24
Otros Servicios 0.00 0.00
Productos de Limpieza y Perforacion de Pozos 3,176.75 -724,860.95
Productos de Limpieza, Desinfeccion y Aromatizacion 22.50 -7,884,441.26
Resinas y Aditivos Auxiliares 8.00 -7,958,933.45
Solventes 646.53 -537,364,504.76
Thinner y Mezclas 311.58 -252 678,051.15
Vaselina 7.01 -7,470,511.93
Grand Total 6,581.16 -1,320,479,867.31

Figura 17. Consulta de inventario disponible por familia.

En la imagen anterior se muestra una consulta del inventario disponible

dado en toneladas de un grupo de empresas para un mes dado.

En el Apéndice 2 se adjunta el diagrama de la vista multidimensional.

5.2 SEGUNDA FASE: TECNICAS DE MACHINE LEARNING

La siguiente fase se involucra el andlisis de nuevas variables dentro del
proceso de importaciones, dentro de estas estan los archivos de importaciones

de diferentes paises en donde se tiene presencia.

Para esta fase del proyecto se implementara la metodologia CRISP-DM,

la cual consiste en la siguiente metodologia de accion,

e Comprensién del negocio. Objetivos y requerimientos desde una

perspectiva no técnica. Como primer paso del andlisis, sera reconocer las



verdaderas necesidades del negocio y realizar las preguntas correctas,
gue permitan conocer las necesidades de conocimiento sobre los datos

por analizar.

Comprension de los datos. Conocer los datos teniendo presente los

objetivos del negocio.

Preparacion de los datos. Al obtener una muestra de datos se selecciona
los datos por ser analizados, se procede con una herramienta de limpieza
de datos. Se construye de un proceso escalable segun la necesidad y se
integra el conocimiento de los diferentes actores del proceso de
importaciones. Para que en el final de esta etapa los datos salgan con un
formato establecido, para ser consumido por las técnicas de Machine

Learning.

Modelado. En esta etapa se selecciona las técnicas o algoritmos por
aplicar a los datos “limpios”, se crea un disefio acorde con la necesidad
del negocio y se evalta el modelo propuesto para asi ser ajustado, si es
requerido. Haciendo comparaciones con diferentes algoritmos y su salida

segun la necesidad del negocio.

Evaluacién. Se evaluan los modelos de las fases anteriores para
determinar si son utiles a las necesidades del negocio. Se coteja la
informacion existente con los resultados de los existentes. Este proceso

lo realiza los usuarios de importaciones.

Despliegue. En el final se procede a explotar la utilidad de los modelos,
integrandolos en las tareas de toma de decisiones de la organizacion.

Para esto se ha determinado que los Web Services de Microsoft Azure



Machine Learning es la forma mas adecuada de servir esta herramienta a
los usuarios finales. Se prevé un seguimiento de ajuste y evaluacion de la

herramienta.

5.2.1 Desarrollo de la Propuesta

Uno de los principales problemas es la informacion con la que se cuenta
ya que la proyeccion de diferentes productos se basa en informacion pasada y
los calculos se hacen con esta informacion, previendo un mismo
comportamiento en el tiempo. Ademas, que los margenes en la busqueda de
nuevos nichos de mercado asociados al negocio se hacen basados en informes
de probabilidades poco fiables del mercado y no tan cientificas, no toma en
cuenta la diversificacién segun temporalidad y su rendimiento, asi como la
oportunidad de participacion en nuevos mercados. Para esto se plantea un
proceso que involucra diferentes pasos que se detallaron antes y se basan en la

metodologia CRISP-DM.

5.2.1.1 Comprension de las necesidades del negocio

Para iniciar con este proceso se plantearon entrevistas con los usuarios
involucrados y encuestas, sobre temas de importaciones y su necesidad mas
puntual de andlisis de informacién. En el Apéndice 5 se podra observar la
entrevista y encuesta hecha a los lideres de importaciones de los diferentes
paises donde se planea introducir la herramienta. Ante las consultas necesarias
se lleva a evaluar las carestias de una herramienta que sea dinamica, pueda
hacer comparaciones automaticas, extracciones continuas y sobre todo como
requisito que se consolide en una herramienta indispensable en el analisis de
informacion, Office Excel de Microsoft. Se evalla la situacién actual y se

establecen los objetivos de la fase en el nivel del negocio.



5.2.1.2 Comprension de los datos por evaluar

Luego de las consultas de negocio vienen las consultas un poco mas
técnicas entre las cuales se desea entender las relaciones que existen en los
datos y comprender el problema de manejo de los grupos de datos. Se hace un
muestreo de los datos y se hace una descripcién inicial. Se valida la calidad de
los datos y se hacen las recomendaciones y el plan de accién. Los archivos con

los que se cuentan son archivos separados por comas y de texto plano.

Los archivos se evallan y se determinan que su estructura varia en
campos segun el pais desde donde se recolecta. Para lo cual se hace un
analisis de los diferentes archivos y luego un consolidado de campos, esto se
determina con la ayuda del encargado del proceso la importancia del campo en

el analisis de informacion.

Como primer obstaculo se determind que no todos los archivos tienen
informacion similar o la expresion en una de sus columnas se homologa por otro
campo, en total se cuenta con 139 campos diferentes en los distintos archivos
de importaciones. En el Apéndice 3 se puede observar una muestra de la

consolidacion de estos campos.

Luego se cre6 una fuente de homologacién en la que segun criterios
técnicos de importaciones se pueden homologar campos de distintos archivos,
el archivo final sirve de base de analisis para los archivos de los paises en
donde se esta haciendo el estudio y que ademas sirve como insumo para la
siguiente parte del proyecto. Este archivo contiene el pais, el campo original, el
campo homologado y su importancia para el analisis. En el Apéndice 4 se puede

observar una muestra del archivo de homologacion final.



Como resultado se tienen que los campos por evaluar y que se

homologan entre todos son los siguientes,

e Fecha de registro.

e Detalle de la mercaderia

e Importador del producto.

e Pais de origen del producto.

e Peso en kilogramos del producto.

e Proveedor del producto

e Partida arancelaria, que es el cédigo que agrupa una categoria de

mercaderia determinada.

e Valor CIF del producto, es el valor del producto mas seguro y flete.

e Valor FOB del producto, es el valor del producto sin flete y sin seguro.

e Valor del Flete y el Seguro

e Valor del costo por kilogramo importado

5.2.1.3 Preparacion de los datos
1. Proveedores de archivos de importaciones. Las empresas Sicex, Penta
Transactions envian los archivos de importaciones de aquellos paises en
donde la informacion no sea publica o no se pueda descargar del
ministerio correspondiente, paises como Honduras, Nicaragua y Costa
Rica se extraen los archivos de importaciones de los sitios web de las

instituciones encargadas.



2. Estainformacion se puede decir que estara “cruda” se descarga a una
carpeta compartida en el servidor de archivos destinado para tal fin. Los
archivos deben de ser cargados con una determinada nomenclatura que

el analista de importaciones ya debe de tener clara.

3. Extraccion a una base de datos Temporal 1. la informacién de los
archivos en formato Excel y de texto plano se cargan a una base de
datos llamada Temporal 1, por medio de un proyecto de Integration
Services, en este proyecto se lleva a cabo la extraccion de los datos, la
asignacion de una fecha de carga de los datos y por ultimo la compresion
de los archivos, movimiento a una carpeta de procesados y la eliminacion
de los archivos originales. En la siguiente imagen se ilustra el proceso

descrito.
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Figura 18. Extraccién a una base de datos Temporal 1.



4. Limpieza y Calidad de Datos. Luego de la extraccion, el proceso
continua con la intervencion del analista de importaciones y su aplicacion
de conocimiento del negocio, apoyado por una herramienta de calidad de
datos para el proyecto se propone el uso de Data Quality Services de
Microsoft SQL Server 2012, la misma se configura con las reglas de
negocio o de homologacion de datos y va ampliando su base de
conocimiento conforme se procesen mas y mas fuentes de datos al dar
los primeros indicios de un proceso automatico de calidad Yy filtrado de
informacion inicial. Este proceso también se programé un paquete de
Integration Services para su ejecucion automética. En la siguiente imagen

se ilustra lo mencionado.
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Figura 19. Procesos de limpieza y calidad de datos.

5. Extraccion a una base de datos Temporal 2. Cada fuente de datos pasa
por un proceso de limpieza y se crean sub conjuntos de datos temporales

gue se cargan en una segunda base de datos llamada Temporal 2, en



este paso el analista de importaciones toma decisiones con respecto de
si aprueba o rechaza alguna correccion que sugiera la herramienta de

calidad de datos.

Coincidencias. Estos sub conjuntos de datos separan la informacion en
datos nuevos, correcciones posibles que sugiere la herramienta de
calidad de datos basado en las reglas programadas, correcciones hechas
por la herramienta, registros correctos e informacion invalida. En este
punto el analista ajusta la herramienta al evaluar los sub conjuntos de
datos resultantes y decide que pasa y que no corresponde a lo
implementado en las reglas de negocio programadas en la herramienta
de calidad de datos. Los datos que deben pasar nuevamente por las

reglas del negocio se ejecutan nuevamente.

Extraccion a una base de datos Temporal 3. Luego del proceso anterior
se tiene como resultado una fuente de datos mas ajustada y limpia segun
las necesidades del negocio, a esta base de datos, llamada Temporal 3,
gue consistiria en los datos aprobados, correctos o corregidos en el
proceso. De esta informacion se desprende informacion puntual para el

analisis en Machine Learning como lo es:

a. Pais de origen del producto.

b. Pais de destino.

c. Cddigo del articulo.

d. Descripcion comercial del articulo.

e. Proveedor del producto.



f. Partida Arancelaria.

g. Importador del producto.

h. Fecha de carga.

i. Valor CIF del producto.

j. Valor FOB del producto.

k. Peso Neto.

. Peso Bruto.

m. Valor en Kilogramos del producto.

n. Valor del Flete y Seguro.

5.2.1.4 Modelado de la informacion

Como parte del proyecto de analisis de nuevas variables para el modelo
de importaciones de Grupo Transmerquim, una herramienta nueva es Azure
Machine Learning, la cual nos permite procesar los grupos importantes de datos
y consolidarlo con otras fuentes de forma transparente, ademas permite utilizar
herramientas comunes para el usuario final y que con poca curva de aprendizaje

llega a dominar.

Como parte de este proceso se llega al andlisis de los algoritmos que se
ajustan al aprendizaje supervisado propuesto. Para este caso se va a tomar

como base el siguiente modelo de aprendizaje supervisado.

e Regresion lineal

e Regresion en redes neuronales.



e Regresion en arboles de decision.

e Regresion lineal bayesiana

A continuacién, se detalla los pasos por seguir en el proceso de

modelado de los datos por los algoritmos de Azure Machine Learning,

8. Subir Informacién a Azure Machine Learning. El siguiente paso es
importar esta informacién a Azure Machine Learning, para lo cual se
procede a exportar los archivos para que se puedan subir a Azure
Machine Learning por medio de archivos separados por comas, los

mismo se importan desde la herramienta web.

9. Aplicacion de Algoritmos Supervisados. Con la informacion requerida se
procede con la ejecucion de procesos de modelacion de datos que
supone una nueva limpieza y acomodo de datos que nos permita eliminar
sesgo de informacion, luego de esto se aplica los algoritmos
seleccionados para este proceso. La informacién debe de procesarse
segun sea la necesidad, por pais o por regién vinculante, por ejemplo,

Centroamérica o Zona Andina.

10. Patrones y Tendencias. Se analiza la informacion segun sea la
necesidad. Se seleccionan diferentes modelos para poder cotejarlos,
analizar sus diferencias y saber si los algoritmos seleccionados pueden
tener resultados similares o son respuestas opuestas segun el trato que
se le da a los datos. Para luego de esto seleccionar los modelos

adecuados al andlisis.
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Figura 20. Flujo de datos de Data Quality hacia Azure Machine Learning

En la imagen anterior se muestra el flujo de datos desde los archivos

creados por Data Quality hacia Azure Machine Learning.

5.2.1.5 Evaluacién y despliegue de la informacion
11. Analisis de Datos. Con la informacion procesada, el analista de
importaciones se encargado de cotejar la informacion en una hoja de
Microsoft Excel 2013, por medio del Web Services que Azure Machine
Learning pone a disposicion del usuario final y con la cual el usuario tiene
la posibilidad de trabajar datos procesados y descargados a una carpeta
compartida o nuevos datos que tenga como parametro las columnas

propuestas en el modelo de aprendizaje supervisado.

En la siguiente imagen se detallan los pasos del proceso que finaliza con

datos analizados por medio de Machine Learning.
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Figura 21. Flujo de informacién en el proceso de predicciéon de variables.

5.2.1.6 Azure Machine Learning

5.2.1.6.1 Preparacion de los Datos

5.2.1.6.1.1Conjunto de datos de entrenamiento

Analista de
Importaciones

Coincidencias

Como primer paso del andlisis. la escogencia del conjunto de entrenamiento

nos permite dar el primer paso en el analisis de la informacién y en el

aprendizaje y ajuste de los algoritmos seleccionados. Para esto, se debe de

tener presente las consultas que el algoritmo debe de responder. Como

resultado se desea conocer,

I. ¢Cudl sera el valor CIF Y en un producto, cuando se tenga un valor de

kilogramos X?

II. ¢Cudl sera el valor CIF Y de un producto, cuando el producto se importe

de un pais X?




lll. ¢Cudl seréa el valor CIF Y de un producto, cuando el producto tenga un

proveedor X?
IV.  ¢Cudl serd el valor CIF Y de un producto, en una fecha determinada X?

V. ¢Cudl sera el Valor CIF Y de un producto, cuando el producto tenga un

pais de destino X?

Basados en estas incognitas iniciales es que se empieza a tener nuestra
funcion de regresion lineal, la cual se detalla en el capitulo de marco teorico del

proyecto, la cual deberia de verse de la siguiente forma,

F(x)= Po+pX
La funcién detalla la necesidad de calcular o predecir un valor X dados unos
valores de entrada. Para esto el primer acercamiento con los datos es el
cumplimiento de esta formula en los datos por evaluar. Para esto se procede a

graficar las cinco familias que comprende el estudio,

Valor CIF (Aceites)
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Figura 22. Relacion del valor FOB y el valor CIF de aceites.

En la imagen anterior se muestra la relacién del valor FOB con respecto del

valor CIF del producto de la familia de aceites.
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Figura 23. Relacion del valor FOB y el valor FOB de agroquimicos.

En la imagen anterior se muestra la relacion del valor FOB con respecto del

valor CIF del producto de la familia de agroquimicos.
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Figura 24. Relacion de valor FOB y el valor CIF de agropecuarios y

farmacéuticos.

En la imagen anterior se muestra la relacion del valor CIF con respecto del

valor FOB del producto de la familia de agropecuarios y farmacéuticos.
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Figura 25. Relacion de valor FOB y valor CIF de minerales, sales y otros
compuestos.

En la imagen anterior se muestra la relacioén del valor CIF con respecto del

valor FOB del producto de la familia de minerales, sales y otros compuestos.
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Figura 26. Relacién de valor FOB y valor CIF de resinas y aditivos auxiliares.



En la imagen anterior se muestra la relacién del valor CIF con respecto del

valor FOB del producto de la familia de resinas y aditivos auxiliares.

Para todos los modelos anteriores se aplicard un modelo de regresion para
el célculo de la variable CIF, esto es muy importante para el negocio ya que
puede facilitar el ingreso del producto una vez llega a puerto sin esperar que
lleguen por aparte las facturas correspondientes al flete y al seguro del
producto, pudiendo asi realizar el pre-costeo del producto y su puesta a la venta

en un tiempo menor al que se tiene actualmente.

5.2.1.6.1.2Validacion de datos de entrenamiento
Como parte del analisis requerido se hace primeramente una vista de la
muestra de datos para esto se elige una muestra de un mes de los paises

involucrados teniendo la siguiente informacidn en mente para su preparacion,

e Datos desbalanceados. Son aquellos conjuntos de datos que
naturalmente se tienden a agrupar hacia un solo grupo del conjunto total
de datos por analizar y provoca un sesgo que hace que los datos no se

puedan analizar si no es con alguna limpieza previa.

e Valores extremos y errores. Valores que pueden sesgar un andlisis de
informacion los cuales se deben de aislar en el analisis de informacion o

tomar las medidas necesarias para que no afecte su estudio.

e Datos perdidos y valores repetidos. Son los valores que una
determinada dupla no aparecen y hace que el analisis se vea afectado
por ese efecto de no encontrar el valor. Los valores que se repiten, pero
por error humano también son analizados ya que tienen una misma

estructura de informacion.



e Escalamiento de los datos o normalizacion de datos. Es colocar los
datos e integrar y analizar en una escala similar para que no exista un
dato dominante dentro del conjunto de datos. Para lo cual se busca

normalizar los datos.

e Filtrado de datos. Como se mencioné en la parte de limpieza de datos
los mismo se cotejan contra un grupo de articulos de interés en el
estudio, los cuales son grupos de articulos o derivados de un
determinado articulo que haga ver los diferentes mercados directos o

indirectos del giro de negocio de Grupo Transmerquim.

El conjunto de datos de la muestra tomara en cuenta un grupo de paises del
grupo total, en total se tomara 3 paises, en donde se evaluara el
comportamiento de enero en 3 afios diferentes. Con una poblacion total de

165.053 lineas y en 5 familias diferentes de productos.

Con esto se tiene las siguientes familias de productos por analizar.

Aceites.

Agropecuarios y Farmacéuticos.

Minerales, Sales y Otros Compuestos.

Resinas y Aditivos Auxiliares.

Agroquimicos.

Para esto se inicia con la importacion de los datos en Azure Machine
Learning y se valida los datos que la herramienta de Data Quality ayudo a

eliminar los datos que no eran Utiles para el analisis.



El primer analisis que se realiza son los datos perdidos o sin valor sobre las
columnas que se referencian, se procede a configurar un bloque de accion de

Machine Learning para la limpieza de estos registros.

Experimento 1 » Datos enamiento » dataset
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Figura 27. Vista preliminar de datos.

Como se muestra en la imagen anterior se tiene un total de 7897 lineas sin
el valor de CIF, que nos podria desequilibrar el modelo. Para esto se procede a

colocar un moédulo que elimine las lineas que presentan esta caracteristica.
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Figura 28. Médulos de Azure Machine Learning para limpieza de datos.
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Figura 29. Datos preliminares luego de la aplicaciéon del médulo de limpieza.

En las imagenes anteriores se muestra la aplicacién de esta reglay su

resultado en el conjunto de datos.

El siguiente paso es la validacion de duplicados en el conjunto de datos.

Para esto se procede a agregar el modulo de duplicados.
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Figura 30.Inclusion del médulo que remueve duplicados al modelo.

Experimento 1 » Clean Missing Data » Cleaned dataset
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Figura 31. Valores previos a la aplicacion del proceso.

En la imagen de arriba se muestra el valor de lineas antes de aplicar el proceso.



Figura 32. Valores luego de la aplicacién del proceso.

En la imagen de arriba se muestra el valor de lineas luego de aplicar el

proceso. Este mismo paso se realiza para las 5 diferentes familias de productos.

El siguiente paso es validar los valores extremos y los errores en la
informacion. Para esto se procede con la agrupacién de las lineas segun su
familia de producto para que los valores no sean extrapolados por su costo

segun el tipo de producto.

Como parte de la limpieza de los datos de entrenamiento se buscan los
valores extremos como se muestran las imagenes siguientes de diagramas de
dispersion. Sin embargo, antes de construir un modelo se debe de buscar la
relacion entre las columnas y la columna por predecir y asi retirar los valores
aislados que puedan sesgar el analisis. En este momento por la experiencia que
el usuario de importacién que aporta se determina que el valor por predecir es el

valor CIF. Para esto se tiene como variables relacionadas las siguientes,

Valor FOB del producto.

» Peso neto del producto.

» Peso bruto del producto.

» Flete y seguro de la carga

= Costo por kilogramo



Se procede a hacer el andlisis por familia ya que los modelos, no

necesariamente aplican para todas las familias de igual forma.

5.2.1.6.2 Interpretacion y Analisis de resultados
En esta etapa se persigue la exploracion de los datos con visualizacion,
entender las relaciones de los datos, crear multiples vistas de los datos, usar

condiciones y comprender la fuente de los errores.

Para evitar sesgos de informacion, los andlisis e interpretaciones se haran

por familia de productos.

5.2.1.6.2.1Aceites

5.2.1.6.2.1.1  Andlisis de Valores Iniciales y Relaciones

Se muestra el valor CIF del grupo de productos seleccionado y sus estadisticas.
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Figura 33. Valores iniciales en aceites
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Figura 34. Estadisticas iniciales en aceites.

Las imagenes muestran como los valores extremos hacen que la informacion
se muestre sesgada y sin sentido alguno. El valor minimo esta muy por debajo
de la media y la mediana del grupo de datos y el valor maximo muy por encima

de los mismos valores.
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Figura 35. Valores iniciales de FOB y kilogramos

En las imagenes se muestran las estadisticas de las otras dos variables, se
hacen visibles valores muy similares de sesgo en ambos extremos del conjunto
de datos. Los datos de la izquierda corresponden la variable de FOB y la

imagen de la derecha a la variable de peso en kilogramos.
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Figura 36. Relacion de datos entre valor CIF y el valor FOB, asi como el valor

CIF y kilogramos.



La imagen de la derecha muestra la relacién del CIF con la variable FOB, los
datos se agrupan en un solo conjunto muy definido, pero con un registro fuera
del grupo, que podria ser un error o un dato extremo. De igual forma el gréafico
de dispersion de la derecha muestra la relacion entre el valor CIF y la variable
de peso en kilogramos, con un grupo definido y valores extremos fuera del

mismo.
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Figura 37.Interceccion de variables en la familia de aceites.

En la imagen se muestra los valores y sus intersecciones con las demas

variables previo a la limpieza de los valores extremos.



5.2.1.6.2.1.2 Limpieza de Valores Extremos
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Figura 38. Intercesion de variables luego de la limpieza.

La imagen muestra los gréaficos de dispersion luego de la limpieza de valores

extremos, modulo ejecutado con codigo R en Azure Machine Learning.

En el Anexo 6, se muestra el cédigo en R utilizado para el filtrado de los
datos extremos y sus estadisticas luego de la normalizacion. Ademas del cédigo

utilizado para visualizar datos y sus sesgos.

5.2.1.6.2.1.3 Normalizacién de los Datos

El siguiente paso es la normalizacion de los datos al utilizar el método de

minimos y maximos.



Figura 39. Normalizacion de datos.

En la imagen se muestra las columnas luego de la normalizacion de los
datos al aplicar el método de minimos y maximos. Proceso indispensable en la

creacion de los modelos de prediccion.

Una de las partes mas importantes del andlisis son las relaciones de las
variables con respecto del objetivo por predecir, para esto se ejecutan en el

proyecto diferentes médulos de R para poder comprender mejor la informacion.



(}( Execute R Script
Figura 40. M6dulos de Azure machine Learning para la visualizacion de datos.

En la imagen se muestra parte de los mddulos creados en Azure Machine
Learning para la visualizacién de los datos y su mejor comprension. La salida

del dltimo script de R nos muestra informacién basica con relacion de los datos.
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Figura 41. Relacion de CIF y FOB en un gréfico de dispersion.



La imagen muestra la relacién entre la variable CIF y la variable FOB en un

gréafico de dispersion.

5.2.1.6.2.1.4 Técnicas de Observacion

Se procedio a crear una categoria del peso neto y categorizarlo en cuatro

categorias, las que se pueden llamar,
» Carga baja.
» Carga media baja.
» Carga media alta.
= (Carga alta.

Tomando en cuenta esta relacion de categorias de peso con respecto del

valor de la carga, se pueden encontrar cosas interesantes del analisis de la

familia de los aceites.
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Figura 42. Diagrama de caja de flete y seguro por peso en kilogramos.



En la imagen anterior se muestra como el costo por flete y seguro de la
cuarta categoria, llamada carga alta, puede tomar montos bajos de flete y
seguro, esta zona es la que se llamara la ideal para hacer el traslado del
producto. Y en la que como parte del desarrollo del proyecto debe ir arrojando

luz sobre el entendimiento y relaciones de datos.
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Figura 43. Relacion de carga y el costo por kilogramo.

En la imagen se muestra como la carga es inversamente proporcional al
costo por kilogramos, algo que no era nuevo lo que si es nuevo es que con esta
categorizacion se puede observar que existe una porcion de carga baja que se
entrelaza con el costo de carga alta, esto quiere decir que en los casos que la

carga sea aun baja, se puede obtener precios por kilogramo bajos.
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Figura 44. Relacion de la carga con respecto al valor CIF.

Por ultimo, se observa en la imagen anterior la relacion entre el peso de la
carga y el valor CIF del grupo de familias, la misma muestra como un volumen
alto de productos pueden tener un costo bajo, esto muestra que aun se puede
buscar mejores precios de productos y que la media aun se puede mejorar con
volumenes altos, o sea que la concentracion de pedidos del grupo de empresas
es algo que aun puede dar mejores resultados en cuanto al precio total de la

carga en esta familia de productos.

En el Anexo 7 se puede observar el total de relaciones de las variables con

respecto de la variable por predecir en esta familia de productos.

5.2.1.6.2.1.5 Regresion Polinomial de las Variables

Al continuar con el analisis de la dependencia de las variables en la

prediccion del nuevo valor, para esto se recurre a la regresion polinomial de las



variables. Sin querer entrar en la discusion de aplicacion de los diferentes
métodos se procede a una aplicacion polinomial en las variables dependientes,
con respecto de la variable por predecir. Cuando se vuelve a la formulacion
inicial se tiene que las variables dependientes se puedan comportar de la

siguiente forma,

Fx)= Po+p1X
Aungue en nuestro caso el ajuste de la forma polinomial se debe de ver de la

siguiente forma,

F(x) = Bo + BrX+ B2X24+ BsX3+.....0 X"

Esta técnica se aplica para mejorar el proceso de calculo de la variable
predictible, no es el fin del estudio explicar este proceso mas alla de un tema de
calculo de variables y su relacion y de como estas nuevas columnas cubicas y al
cuadrado ayudan a hacer la distribucion mas util de aquellas variables que en su
funcion base no se ajusta a la variable por predecir. Este proceso nos ayuda a

reducir el error en el conjunto de entrenamiento y la complejidad del modelo.
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Figura 45. Interseccion de valores polinomiales
En las imagenes se observan los efectos de las variales polinomicas sobre la
variable por predecir. En el Anexo 8 se puede observar el codigo usado para

crear esta funcion polinomial.

5.2.1.6.2.1.6 Evaluaciéon del Modelo

Luego de esto, se esta listo para la creacion del modelo de entrenamiento

para lo cual se agregan los respectivos médulos en Azure Machine Learning.

Como se muestra en la siguiente imagen.



Figura 46. Médulos de Azure Machine Learning para regresion lineal.

La primera validacion en la ejecucion del modelo es el analisis de las
variables escogidas para la prediccion. Para esto en el médulo de “Train Model”

se puede observar las estadisticas de correlacidn en las variables dependientes

y la variable a predecir.

Feature Weight

Figura 47. Peso de las variables en la prediccion de la variable.



En la imagen anterior se puede observar los pesos de las diferentes

variables en la prediccién de la variable.

Se puede observar de una forma mas sencilla en el médulo “Permutation

Feature Importance” de Azure, como lo muestra la imagen siguiente.

Figura 48. Peso de las variables en el calculo de variable dependiente.

Por ultimo, se valida la salida del algoritmo seleccionado y los resultados de
prediccion de la variable respectiva, parte esencial del desarrollo de esta
segunda etapa y del proyecto. Para esto se evalua a través del modulo “Score
Model” de Azure Machine Learning al tener como resultado lo siguiente. Se

seleccionan las dos columnas solamente para su analisis mas comodamente.
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Figura 49. Resultados de la variable predicha y el valor original.

Como se observa en la imagen la columna “Scored Labels” tiende a ser muy
parecida a la variable por predecir Valor CIF, lo que nos demuestra que la
seleccidén de variables es la acertada y el algoritmo respectivo responde a lo
requerido de forma correcta. También el grafico de dispersion nos muestra la
correspondencia de los valores predichos con el valor de prueba. Una forma
mas tangible de evaluar el modelo es colocar el médulo de Azure machine

Learning, “Evaluate Model”,



Mean Absolute Error 0.000399
Root Mean Squared Error 0.000692
Relative Absolute Error 0.002086 |
Relative Squared Error 0.000009 i
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Figura 50. Estadisticas de prediccion

En general las estadisticas son muy buenas sobre el modelo y se nota
principalmente en dos estadisticas, el coeficiente de determinacion y el error
cuadratico relativo. El coeficiente de determinacion es una medida de la
reduccion de la variacion, entre la variable por predecir y el error del modelo.
Esta estatica se refiere a menudo como R2. Un modelo perfecto tendria un
coeficiente de determinacion de 1.0. Mientras que el error cuadratico relativo es
el cociente de la varianza o error cuadrado del modelo, dividido por la varianza
de los datos. Un modelo perfecto tendria un error cuadratico relativo de 0.0. Con
esto se puede decir que el modelo cumple con lo requerido. La imagen nos
muestra en la parte inferior estos dos valores en el primer caso el valor de
coeficiente de determinacidén es muy cercano a 1 y en el segundo caso el error

cuadréatico relativo tiende a cero.

5.2.1.6.2.2Agropecuarios y Farmaceéuticos

5.2.1.6.2.2.1  Andlisis de Valores Iniciales y Relaciones



Se selecciona el valor CIF del conjunto de entrenamiento y se analizan los
valores, luego de realizar la limpieza de valores perdidos y duplicados dentro de

la herramienta.

TOTAL valor CIF (USS$)

ompare to| None M

L valor CIF (US$

E

Mean 61719.9704
Median 19609.43
Min 1.01
Max 3520299.5
Standard Deviation 139895.9693
Unique Values 2672
Missing Values 0
Feature Type Numeric Feature

Figura 51. Valores iniciales de los datos de agropecuarios.

La imagen muestra valores maximos y minimos muy por encima de la media
y la mediana lo que provoca una desviacion estandar muy elevada para el grupo
de articulos en andlisis. Se determinara un rango de valores maximos y minimos

y se eliminaran los extremos para este estudio.
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Figura 52. Muestreo de datos iniciales de agropecuarios.



En la imagen de la izquierda se muestra el comportamiento similar de la

variable FOB, asi como la imagen de la derecha muestra un comportamiento

similar del total del peso en kilogramos.

4 Visualizations
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Figura 53. Relaciones de CIF y el valor FOB y peso en kilogramos.

Las imagenes anteriores muestran la relacion que existen entre el valor FOB

y el peso en kilogramos con el valor CIF a predecir.
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Figura 54. Relaciones de las variables en un grafico de dispersion.

La imagen anterior muestra los gréaficos de dispersién previos a la ejecucién

de los procesos de limpieza de los valores extremos.
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Figura 55. Relacion de variables luego de aplicar limpieza de datos.

La imagen muestra los resultados luego de la ejecucion del médulo en
lenguaje R, y con esto poder cotejar los resultados con respecto de la anterior

imagen.
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Figura 56. Relacion de CIF y FOB luego de la limpieza.

La imagen muestra la relacion entre el valor CIF y el valor FOB en la familia

de agropecuarios y farmacéuticos.

5.2.1.6.2.2.3 Normalizacién de los Datos

Se realiza la normalizacion de los datos al utilizar el método de minimos y

maximos.
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Figura 57. Resultados de la normalizacion de los datos.

En las imagenes de arriba se muestran el valor FOB luego de la normalizacion

de los datos.

5.2.1.6.2.2.4 Técnicas de Observacion

Se procedio a crear una categoria del peso neto y categorizarlo en cuatro

categorias, las que se pueden llamar,

e Carga baja.

e Carga media baja.

e Carga media alta.

e Carga alta.

Tomando en cuenta esta relacién de categorias de peso con respecto del
valor de la carga, se puede encontrar cosas interesantes del andlisis de la

familia de los agropecuarios y farmacéuticos.
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Figura 58. Diagrama de caja, relacion de flete y seguro con la carga.

La imagen muestra como un porcentaje de carga alta se ubica dentro del
rango de montos de fletes medios bajos, o que pueden distinguir como el valor

por kilogramo puede mejorar, aun en cargas altas.

5.2.1.6.2.2.5 Regresion Polinomial de las Variables

Como se explico en la anterior familia esta técnica ayuda a una distribucién

normal de las variables de entrada o dependientes.
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Figura 59. Relacion entre los valores polinomiales y la variable por predecir.

En la imagen anterior se muestra el efecto que produce la nhormalizacion en

la variable dependiente de Valor FOB.

5.2.1.6.2.2.6 Evaluacion del Modelo

En este punto se limitara a hacer un resumen de los resultados de los

modelos seleccionados y aplicados al grupo de articulos.

Mean Absolute Error 0.000231
Root Mean Squared Error 0.000275
Relative Absolute Error 0.001098
Relative Squared Error 0.000001

Coefficient of

N 0.999999
Determination

Figura 60. Resultado de la aplicacion de algoritmo de regresion.



En la imagen se muestra las estadisticas luego de la ejecucion del algoritmo
de regresion lineal, modelo que se ajusta a la perfeccion para este grupo de
datos. Lo que continta afirmando que este tipo de prediccion para estos

conjuntos de datos es el que mejor resultados da.

5.2.1.6.2.3Agroquimicos

5.2.1.6.2.3.1  Andlisis de Valores Iniciales y Relaciones

Se selecciona el valor CIF del conjunto de entrenamiento y se analiza los
valores, luego de realizar la limpieza de valores perdidos y duplicados dentro de

la herramienta.

TOTAL valor CIF (US%)

Mean 34687.4073
Median 2302.01

Min 0.32

Max 8421400
Standard Deviation 242039.621
Unique Values 10303

Missing Values 0

Feature Type Numeric Feature

Figura 61. Valores maximos y minimos del grupo de datos.

La imagen muestra valores maximos y minimos muy por encima de la media

y la mediana lo que provoca una desviacién estandar muy elevada.



TOTAL Valor FOB (US$)

Mean 32252.9488
Median 2160.1

Min 0.28

Max 71754868
Standard Deviation 221244.3412
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Missing Values 0

Feature Type Numeric Feature

Figura 62. Estadisticas de los valores iniciales.

En la imagen ose observa como la gran mayoria de valores se agrupan en
un solo tracto cerca del 99%, pero existe un grupo de menos del 1% que se
salen de ese tracto. A estos valores se designaran valores extremos que seran
eliminados del andlisis. El siguiente paso es validar las estadisticas del grupo de
datos que se nos presenta y los maximos y minimos muy por encima y debajo

de la media y la mediana del grupo.
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Figura 63. Valores y estadisticas del peso neto.

En cuanto al peso total de este grupo de productos, se eliminan los valores
gue estan fuera del rango del analisis, para esto al igual se cotejan los valores
minimos y maximos Yy los valores de la media y la mediana. Como lo muestra la

imagen anterior.
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Figura 64. Relacion del valor CIF y los valores FOB y peso neto.

En la imagen de la derecha se muestran como los valores CIF junto con los

valores peso total se agrupan en el sector izquierdo inferior, sin embargo,

algunos registros se distancian hacia la derecha, que como se menciona pude

gue sean correctos, pero para nuestro analisis este sesgo se trata de evitar. En

la imagen de la izquierda se muestra la comparacién del valor CIF junto con el

valor FOB lo que muestra es un incremento casi lineal, pero de igual manera

valores extremos que se eliminan para el estudio.
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Figura 65. Relacion de las diferentes variables.

La imagen muestra la interaccion de totas las variables entre si y muestra los

valores extremos que se presentan también.

5.2.1.6.2.3.2 Limpieza de Valores Extremos
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Figura 66. Valores luego de aplicar limpieza de datos.



La imagen muestra los resultados luego de la ejecucion del modulo en
lenguaje R, y con esto para poder cotejar los resultados con respecto a la
anterior imagen. Donde se muestra mas densa la imagen y los registros que se

mostraban lejos del grupo principal han desaparecido.

5.2.1.6.2.3.3 Normalizacién de los Datos

Se realiza la normalizacién de los datos utilizando el método de minimos y

maximos.
ValorFOB
to None "W
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Max 1
Standard Deviation 0.2542
Unique Values 2274
Missing Values 0
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Figura 67.Normalizacion de datos, familia agroquimicos.

En la imagen se muestra el proceso que resulta de la normalizacién de las

variables. Los resultados son similares a las demas familias de productos.

5.2.1.6.2.3.4 Evaluaci6n del Modelo



Mean Absolute Error 0.000253 :
Root Mean Squared Error 0.000365
Relative Absolute Error 0.001189
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Figura 68. Estadisticas resultantes de agroquimicos.

En la imagen se muestra lo efectivo de la parametrizacion y la eleccion del
modelo de regresion lineal para este grupo de datos. Las estadisticas del
modelo confirman que el coeficiente de determinacion tiende a 1.0 y el error

cuadratico relativo tiende a 0.0.

5.2.1.6.2.4Minerales, Sales y Otros Compuestos.

5.2.1.6.2.4.1  Andlisis de Valores Iniciales y Relaciones

Se muestra el valor CIF en la muestra de este grupo de productos.
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Figura 69. Valores iniciales del valor CIF en minerales, sales y otros.

Las imagenes muestran como los valores extremos perturban el conjunto de
datos, del total del grupo existen cerca de 17 valores extremos, lo que provoca
una desviacion estandar tan alta. Esto se corrobora cuando se validan los

valores minimos y maximos con la media y la mediana.



TOTAL Valor FOB (US$) TOTAL Peso Neto (Kg)

Figura 70. Estadisticas iniciales de FOB y peso neto.

La imagen de la izquierda muestra la distribucion del valor FOB en donde se
encuentra que del total 17 registros se salen de este grupo, mientras que la
imagen de la derecha muestra como la distribucion similar, pero en este caso la
variable peso en kilogramos tienen un total de 10 registros fuera del rango

principal.
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Figura 71. Relacion de los valores CIF y los valores de FOB y peso neto.

La imagen de la izquierda muestra la relacion de la variable CIF con la
variable FOB, se pueden observar los valores extremos que acompafian esta
relacion. En la imagen de la derecha, la relacion entre el valor CIF y el valor de
peso en kilogramos se observa una concentracion en la parte inferior izquierda y

varios registros fuera de este grupo, que seran eliminados para este estudio.
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Figura 72. Relacion de las variables en un grafico de dispersion.

La imagen muestra como los valores extremos se comportan de forma
diversa en las diferentes comparaciones de las variables. El grafico de
dispersién muestra como esto podria provocar un sesgo en el analisis de la

informacion.

5.2.1.6.2.4.2 Limpieza de Valores Extremos
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Figura 73. Relacién de las variables luego de aplicar limpieza de datos.

La imagen muestra como luego de aplicar el cédigo R en los datos los
extremos practicamente desaparecen y la informacién esté lista para el

siguiente paso.

5.2.1.6.2.4.3 Normalizacién de los Datos

ValorFOB
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Figura 74. Estadisticas de la variable CIF luego de la normalizacion.



Las imagenes muestran como luego de la normalizacion las estadisticas de
la columna FOB se vuelven mas manejables para el analisis y el grafico muestra
como el aplanamiento de la relacién entre la variable a predecir se torna mas

clara y favorable para su analisis.

5.2.1.6.2.4.4 Evaluaci6n del Modelo

Figura 75. Resultados de aplicar el algoritmo de regresion lineal.

La imagen muestra como los valores resultantes se apegan bastante al valor
real, teniendo por enterado que el modelo también resulta bastante apropiado

para este grupo de productos.

5.2.1.6.2.5Resinas y Aditivos Auxiliares

5.2.1.6.2.5.1  Andlisis de Valores Iniciales y Relaciones



Se selecciona el valor CIF del conjunto de entrenamiento y se analiza los
valores, luego de realizar la limpieza de valores perdidos y duplicados dentro de
la herramienta.

TOTAL valor CIF (US$)

[

Mean 26975.0486
Median 2405.185

Min 0.13

Max 4021416
Standard Deviation 104480.650
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Figura 76. Analisis inicial de valores CIF.

En la imagen se observa como la gran mayoria de valores se agrupan en un
solo tracto cerca del 99%, pero existe un grupo de menos del 1% que se salen
de ese tracto. Se corrobora en las estadisticas, en donde si se observa los
valores extremos estan muy por encima y por debajo de la media y de la
mediana, lo que se refleja en la desviacién estandar. Para nuestro conjunto de

prueba estos datos se eliminaran para no sesgar el estudio.

En los valores de FOB y de peso total se tiene comportamientos similares a

los anteriores como se muestran a continuacion.
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Figura 77 Maximos y minimos de datos de resinas y aditivos auxiliares.

En la imagen se muestra como los valores maximo y minimo se encuentran

lejos del valor medio y de la mediana del grupo de datos.
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Figura 78. Estadisticas del valor FOB.



En la imagen se muestra el comportamiento del valor FOB y como los
valores minimos y maximos distan de la media y la mediana, lo que provoca que

la desviacion estandar se muestre con ese valor.

En este andlisis también se debe de ver la comparacion de variables y asi

corroborar los sesgos posibles.

TOTAL valor CIF (USS TOTAL valor CIF (US$

TOTAL Peso Neto (Kg

Figura 79. Relacion de la variable CIF, con respecto a FOB y peso neto.

En la imagen de la derecha se muestran como los valores CIF junto con los
valores FOB se agrupan en el sector izquierdo, sin embargo, algunos registros
se distancian hacia la derecha, que como se menciona pude que sean
correctos, pero para nuestro analisis este sesgo se trata de evitar. En la imagen
de la izquierda se muestra la comparacion del valor CIF junto con el valor de
peso en kilogramos lo que muestra es un incremento casi lineal, pero de igual

manera valores extremos que se eliminan para el estudio.



Para el analisis, el valor de FOB y peso total en kilogramos seran las
variables que nos permitir4 saber el valor CIF de un determinado grupo de

productos o familia.
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Figura 80. Relacion de variables y sus valores extremos.

La imagen se muestra los gréficos de dispersién que se ejecutan en Machine

Learning con lenguaje R previo a la ejecucién de la limpieza.



5.2.1.6.2.5.2 Limpieza de Valores Extremos
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Figura 81. Relaciones de variables luego de aplicar métodos de limpieza.
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La imagen muestra luego de la ejecucién de los procesos de limpieza de
valores extremos en el grupo de valores. Los graficos que intersecan los valores
CIF con los valores FOB y peso en kilogramos ya no muestran los valores fuera
del grupo principal. Este tipo de trama permite examinar las relaciones entre

muchas variables en una sola vista.

5.2.1.6.25.3 Normalizacién de los Datos

Luego de esto se normaliza los datos para que la distribucion sea de una

curva normal o Gaussiana.
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Figura 82. Estadisticas luego de la normalizacion de los datos.

La imagen muestra la normalizacion de los datos para el grupo

correspondiente a resinas y aditivos auxiliares.

5.2.1.6.25.4 Evaluacién del Modelo

rows columns

1362 2

ValorCIF Scored Labels

view as

s # |I|Illm. |I|I||m.
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0.035026 0.035343
0.586827 0.587001
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0.280668 0.28053
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Mean Absolute Error 0.000159 0.073956  0.074271
Root Mean Squared Error 0.000226 0174727  0.17482
Relative Absolute Error 0.000723 0.141438  0.14133

Relative Squared Error 0.000001 0.056322  0.056572

Coefficient of 0452625  0.452552
Determination 0999999 0.85927: :‘_‘;.859255.

Figura 83. Estadisticas resultantes luego de aplicar regresion lineal.



La imagen de la izquierda muestra los valores resultantes la primera
columna el valor original y la segunda el célculo hecho por el modelo de
regresion lineal. La segunda imagen muestra los valores estadisticos

correspondientes a este grupo de familia de productos.

5.2.1.6.3 Evaluacién de los Modelos Predictivos

El proceso de validacidén del mejor prospecto de algoritmo se debe de llevar
a cabo teniendo en mente que el modelo debe de pasar por una serie de pasos
antes de ser considerado como un modelo en produccién, lo primero que se
debe de hacer es crear un modelo de entrenamiento, con un grupo significativo
de registros. Validar, como se ha hecho en el trascurso del proyecto, los
registros, ejecutar la limpieza de los mismo y crear visualizaciones de los mismo
para tomar la mejor decision en cuanto al modelo. Luego de esto el modelo
pasa a un proceso de pruebas, en donde se envian diferentes parametros se
cambian los datos, se ejecutan diferentes modelos sobre los diferentes grupos
de datos. Y finalmente el proceso de evaluacion en donde se entrega a un
usuario final para que lo evalué desde su éptica y haga sus aportes al modelo

previo de colocarlo en produccion.

Es por esto que en esta parte del proyecto se desarrollaron varios modelos y
se evaluaron entre si, para asi poder dar con el algoritmo adecuado a la
prediccion de la variable Valor CIF. Para esto se toman los siguientes algoritmos

y se evallan con el mismo conjunto de datos.

e Regresion lineal, este algoritmo se evalla en con dos variantes una con
las columnas polinomiales y otra con solo las variables base del conjunto.

Teniendo los siguientes resultados,



o Funcion polinomial: Los valores de referencia coeficiente de
determinacion y error cuadrético relativo se dan muy favorables y

casi perfectos en el célculo de la variante

o Funcion base: Si se compara con el andlisis anterior se puede
observar un desmejoramiento en las estadisticas y por ende una
menor aproximacion a la variable predictible con respecto a su

grupo de entrenamiento.

) A
Mean Absolute Error 0.000399 Mean Absolute Error 0.001989
Root Mean Squared Error 0.000692 Root Mean Squared Error 0.00268 |
Relative Absolute Error 0.002086 Relative Absolute Error 0.010398
Relative Squared Error 0.000009 Relative Squared Error 0.000132
Cneffm.e-nt .cl" 0.999991 Caeffm.e-nt .n'F 0.999868
Determination Determination

Figura 84. Comparacion de funcion base y la polinomial.

En la imagen se muestra la comparacion de ambas salidas de algoritmos, a
la derecha con la aplicacion de las columnas polinomiales y a la derecha sin

ellas, se nota un mejor desempefio con las columnas polinomiales.

e Regresion de redes neuronales. Si se compara con la regresion lineal el
algoritmo es menos preciso, a continuacién, se muestran las

comparaciones entre ambos algoritmos.
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Figura 85. Comparacién entre los algoritmos de regresion lineal y regresion de

redes neuronales.

En la imagen se muestra la comparacion de ambos algoritmos, a la izquierda

los valores estadisticos del procesamiento por redes neuronales y la derecha

por regresion lineal. Se muestra que la regresion lineal para este conjunto de

datos sigue siendo la mejor opcion.

e Arboles de regresion. Este tipo de algoritmo se distancia del valor

presentado en el algoritmo de regresion lineal.

e Log Mean Absolute Root Mean Squared Relative Absolute
Error Error or

Figura 86. Comparacién entre arboles de regresion y regresion lineal.

Como se muestra en la imagen, las estadisticas presentan una diferencia en

el coeficiente de determinacion, aunque minimo, pero diferencia con fin que

sigue teniendo en favor del algoritmo de regresion lineal como algoritmo con un

mejor desempefio en los datos.

Determination



e Regresion lineal bayesiana. Este es otro algoritmo que se presenta como
alternativa de prediccion de datos, sin embargo, como se muestra en las
estadisticas para el conjunto de datos en estudio sigue presentando

mejor rendimiento el algoritmo de regresion lineal.

Figura 87. Comparacion entre regresion lineal bayesiana y regresion lineal.

En la imagen se muestra las estadisticas de ambos algoritmos, la linea de

arriba la regresion lineal y en la linea de abajo la regresion lineal bayesiana.

Como resultado de esta fase el algoritmo que mejor desempefien los datos
es la regresion lineal, por lo que este modelo sera el que se llevara a cabo como

parte del desarrollo del proyecto.



Figura 88. Panoramica del modelo general en Azure Machine Learning.

La imagen muestra una panoramica del modelo creado en Azure Machine
Learning para los diferentes modelos, incluyendo médulos de visualizacién de
datos, normalizacién, seleccion y evaluacion de los diferentes algoritmos

propuestos en la solucion.




6 CAPITULO 6. CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

6.1 CONCLUSIONES

En este proyecto se llegaron a identificar los procesos correctos de
extraccion y monitoreo de datos para que el proceso sea mas automatico
y no dependa de tanto tiempo de preparacion de los usuarios de
importaciones. Lo que conlleva a tener un mejoramiento en la
preparacion de la informacion final, su andlisis y asi comprension del

proceso que ha sucedido en cada empresa.

Se ha podido establecer mecanismos de limpieza de datos desde los
cuales se automatice el proceso, de tal forma que el usuario pueda ir
creando reglas de negocio que enriquecen las bases de conocimiento del

proceso y afinar limpieza y por ende mejorar el producto final.

Se han podido encontrar las variables de entradas optimas del proceso
de modelaje en Machine Learning, muestra de esto son los valores de
entrenamiento resultantes de los modelos para la prediccion de flete y
seguro, en los cuales se demuestra como algunas variables tienen un

peso mayor que otras y como algunas se pueden obviar en este proceso.

Se obtuvo el mejor modelo posible para cada una de las diferentes
familias de productos que el proyecto contemplaba, modelo de regresion
lineal, basado en las variables disponibles para este estudio, por lo cual
también se cumple el objetivo de un analisis predictivo de variables de

importaciones al iniciar por las que el estudio indicaba.



En este proyecto se han descrito diferentes técnicas de andlisis de datos,
que se engloban en técnicas de procesamiento de datos pasados con
herramientas de inteligencia de negocios como cubos multidimensionales
y técnicas de regresién que se alinean mas a la analitica de datos. Estas
técnicas se desarrollan en dos fases distintas del proceso de analisis de
datos de importaciones como un todo. La primera parte se demuestra
que la aplicacion de nuevas tecnologias como la extraccion automatica
de diferentes fuentes de datos ayudan no solo en mejorar el tiempo de
recaudacion de la informacion, sino que también ayuda en mejorar el
empleo del tiempo de los usuarios en analizar con mayor detenimiento

los datos procesados.

En este proyecto se ha podido llegar a implementar las dos fases iniciales
de los requerimientos que se planteé como objetivo general del proyecto.
La primera parte que contemplaba una herramienta multidimensional que
sustituyera a la actual herramienta y la segunda el andlisis predictivo de
variables de importaciones flete y seguro para el desarrollo de una

politica mas agil de pre-costeo de los productos.

Con este proyecto se pone en evidencia la falta de control en la carga de
datos de la primera fase del proyecto y en el poco control que se llevaba
en la carga de los datos que a la postre servian de base para la toma de
decisiones, ya que la herramienta anterior no contaba con un sistema
integrado de acceso, como la actual si lo tiene. Es por esto que ahora la
extraccion de las diferentes fuentes de datos se hace en forma

automatica y sin la intervencion del usuario final al provocar que los



errores se minimicen a un tema de ingreso de los mismo que aun carga

de informacién errénea.

La herramienta de inteligencia de negocios provee un lugar en donde el
usuario final puede ir desglosando el comportamiento de ventas,
inventarios y prospectos de ventas que diferentes areas llevan en su dia
a dia, haciendo esto un concentrador de datos con un fin, determinar
posibles compras a futuro. Como tal la herramienta ha demostrado que

cumple los objetivos por los que fueron creadas.

Al tener un cubo dimensional de las diferentes fuentes de datos se
pueden hacer comparaciones mas faciles y con un menor grado de
inconsistencias, ya que las métricas disponibles se pueden analizar por
diferentes visiones y asi poder encontrar esa informacion oculta que la

anterior herramienta no podia suministrar por lo poco manejable.

La actualizacion diaria de los datos de las fuentes transaccionales hace
posible un seguimiento con poco esfuerzo por parte del usuario final, que
anteriormente solo podia realizar este proceso una vez al mes por lo
costoso en tiempo que le resultaba. Ademas, que con el procesamiento
actual se adhieren nuevos usuarios que pueden encontrar una nueva

fuente de datos que antes no se tenia.

Los usuarios expertos han podido dar un mejor seguimiento a sus propias
areas y externar ciertas mejoras de otros procesos que impactan
directamente la recoleccion de los datos en los sistemas transaccionales,

esto trae como consecuencia que la calidad de los datos a procesar sea



paulatinamente mejor y con un mayor sentido, ya que al final los mismos

usuarios seran los filtros de esta mejoria.

Desde el punto de vista predictivo, la segunda fase busca ajustar de

manera eficiente el proceso de pre-costeo del producto entrante, con esto
se persigue que el proceso sea mas expedito y se logre bajar los tiempos
muertos del producto almacenado en puerto sin poder ser movido para su

consiguiente comercializacion.

La comprension de los datos y su consiguiente visualizacion por medio
de técnicas de programacion, incluyendo modelaje en R, ayudan a una
comprension integral de las variables dependientes y su relacion con la
variable por predecir, esta parte es fundamental, ya que permite hacer los
diferentes controles sobre cada una de las variables y nos permiten ir

comprendiendo cudl sera el mejor algoritmo que procese la informacion.

La definicién de rangos de datos en los conjuntos de pruebas ayuda en la
determinacion de los valores extremos, que producen el sesgo de la
informacion y su consecuente distorsion en la salida de los datos en la
variable por predecir, este tema debe ser manejado con sumo cuidado en

los modelos.

Los modelos de prediccion creados en el proyecto, muestran como los
datos se ajustan a una funcion sencilla de regresion lineal y las variables,
aunque algunas con un peso mayor que otras ayudan en la elaboracién
de un modelo robusto, con margenes de errores o residuales muy por

debajo de lo estandar.



El manejo de rangos en las variables permite tener un analisis de
informacion previo muy profundo y que luego ayuda a poder dar
sugerencias de andlisis de la informacion al usuario final que sin estas
técnicas se podria dejar pasar por alto esta informacion. Como la
encontrada en los rangos de carga con respecto a las demas variables

como las de filete y seguro o las del monto de costo por kilogramo.

El analisis por familia de producto surge luego de un estudio de datos que
como consecuencia hace que el modelo se pueda ajustar de una mejor
manera y encuentre valores extremos diferentes en las distintas familias
de productos, con esto se puede hacer un modelo predictivo mas preciso
y adecuado a los productos que se encuentran agrupados en las distintas
familias. Permitiendo que las variables relacionales se ajusten a la
realidad del grupo de datos y se tenga un resultado muy similar al

esperado.

El proceso de creacion de los modelos en Azure permite tener
herramientas que se pueden crear desde cero, pero que requieren un
conocimiento previo desde el punto de vista de programacion y
estadistico, ademas de entendimiento de relaciones de los datos. Lo que
da como resultado que la herramienta tenga la elasticidad de poder
integrar diferentes herramientas en un solo escenario, lo que la convierte
en una herramienta robusta para la implementacion de proyectos de

prediccion de datos dentro de las compaiiias.



6.2 RECOMENDACIONES

Dentro de una nueva version del sistema se puede implementar una
politica de construccién de la informacién en la que se pueda determinar
los pesos de las variables segun el sentido que se le quiere dar, por
ejemplo, en cierto grupo de articulos por evaluar las tendencias de
basquedas podrian indicar posibles aumentos en el consumo de un
determinado articulo, este tipo de definiciones son las que se pueden
implementar en una nueva actualizacién de la herramienta. Cuando la

salida es predictiva la politica de construccion debe de ser prescriptiva.

Ampliar la gama de variables a ser analizadas en Machine Learning
enriquecerian los resultados y los andlisis ya que permitirian poder hacer
relaciones directas con variables del proceso de transporte de los
productos a ser importados y con esto la mejora en la relacion del costo y

el beneficio del uso de la herramienta en el grupo de empresas.

Tener en mente la siguiente fase de este proyecto es siempre poder
adecuar la herramienta para que la misma pueda ser aplicada a las
herramientas transaccionales, como lo son el ERP, CRM y en la toma de
decisiones, no solo involucre a unos cuantos sino que la herramienta
pueda expandirse en el tiempo para nuevas tomas de decisiones del dia
a dia del usuario final, desde el simple hecho de crear un cliente y
colocarlo en el grupo de adecuado de crédito, a 30, 60 o0 90 dias hasta
para el movimiento de un determinado producto entre bodegas y su mejor
costo/beneficio de esa accion. Y que por supuesto permeé las decisiones

de alto nivel.



Con la finalizacién de este proyecto la informacion es subida a Azure
Machine Learning de una forma manual, en el futuro se espera subir la
informacion en tiempo real a través de los mismos Web Services que la
herramienta tiene a disposicion y asi poder hacer mas interactiva la toma

de decisiones con el soporte de Machine Learning.

Agregar una parte multidimensional la segunda fase ayudaria a procesar
informacion pasada y cotejarla con las predicciones de Azure Machine
Learning. Ayudaria a poder entender el pasado de los datos y lo que se

podria estar esperando del andlisis de Azure Machine Learning.

Cuando ya se coloqgue en produccién el proyecto se debe de cambiar la
cuenta actual de una gratuita a una por cobro por utilizacion, ya que el
proceso de calculo se tardaria mas de lo debido cuando se trabajé mas

de un usuario con la herramienta de Azure Machine Learning.

Utilizar nuevas herramientas de extraccion de datos, como el lenguaje R
o Python, incluye la opcién de poder agregar nuevas fuentes de datos
estructurados y los no estructurados. Inclusive la siguiente fase podria
incluir fuentes no tradicionales de datos o fuentes que estén alojadas en

la misma nube de Microsoft como Cortana Analytic.

Utilizar aquella data que en este momento se deshecha para analisis de
nuevos mercados y no solo enfocarse en los productos que actualmente
se comercializan y ver mucho mas alla de una comparacion contra los
mercados actuales, expandir esa vision de ventas hacia nuevos

productos complementarios y que hagan sentido con el giro del negocio y



gue esté en consonancia con lo que cada pais demanda en ciertas

épocas del afo.

Realizar la normalizacion de los datos una vez realizada la limpieza de
los valores extremos para que estos no causen una distorsion en el

procesamiento de los datos.

Los encabezados de las columnas deben de ir sin espacio y sin algun
simbolo como las tildes, ademas que las columnas que sean numéricas

no incluyan leyendas producto del calculo de una formula.

Explorar nuevas utilizaciones de la herramienta de decisiones, por
ejemplo, una decisién de los dias de crédito que un cliente puede tener,
se podria realizar con modelos de clasificacion en donde cada tracto de
pago se podria colocar como una clasificacion que la herramienta podria

sugerir en cual tracto debe de ir el cliente nuevo.
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8 APENDICES

8.1 APENDICE 1

Diagrama de ventas de Microsoft Dynamics AX 2009
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Compras de Microsoft Dynamics AX 2009

K
PRI2ILUSUZUL

INVENTTRANSID
DATARREAID

nwur
ui
2u2
[N

usuzu1

PuRCHID

TEMID.
PURCHSTATUS

QrvoroeRED
PURCHRECEIVEDNOW.

PURCHTABLE VENDTARE
2 puRcHID " | accounusa oaTasREnD POLBR | DATAARERD

PRULBRIN2 PRUSILUZUL | DATAAREAID % " Reco
PURCHNAME | Nanee VENDGR( I0CEHD

Uz | ADORESS. " PURCHID ne2 INVOICLDATE.

2 proNE % ORDERACCOUNT I um
FREIGHTZONE TaErAx u " INVENTTRANSID
o 2
DELVERYDATE venoaroUP a0 " n o
oeuvERYTYPE PAYMTERMID oUEDATE EXTERRALTEMND
ESSREFRECID isc caswOisC name
ADDRESSREFTABLED cukRBNCY CASHOISCOATE TAXGROUP
INTERCOMPANYORIGINALSALESID unioisc ar CURRENCYCODE
INTERCOMPANYORIGINALCUST) 8L00KED pRCEUNIT
CURRENCYCODE | onermevencon WHIGHT arv
PAYMENT oimENSIoN PURCHPRICE
cashorsc OMENSION2_ PREPATMENT DISCPERCENT
puRCH oimEsION_ oiscAmoUNT
INTERCOMPANYDIRECTOELIVERY e Enooisc LSVEAMOUNT
PRICEGROUP INVOICEAMOUNT LEDGERACCOUNT
uneosc MULTIUNEDSSC CURRENCYCODE TAXAMOUNT
DISCPERCENT xnRATE oIMENSsION
omension um oImENsIoN2_
OIMENSIONG_ cusTACcoUNT TAXROUNDOFF DIMENSIONS
oimeEnsions_ vATHUM v
PRICEGROUPID COUNTRYREGIONID oImensIoN PARTOELIVERY
MULTLNEDISC IVENTLOCA oIMENsION_ INVENTREFID
EnDoISC " YOURACCOUNTIUM oIMENSIONS_ u HID
INTERCOMPANYCUSTPURCHORDERFO26 owTERM TAXI PURCHUNT
DELVERYS owmaoe TAXSPECH PURCHMARKUP
TAXGROUP 3
owTERm o) Tt INVENTRFTYPE
DLvMooe PAYMSPEC o INVENTREFTRANSID
5 PURCHSTATUS MARKUPGROUP INTRASTATOISPATON DESTSTATE
CLEARINGPERIOD. [ TAXwRITECODE
PURCHASETYPE 2wcooe SUMMARKUP TAXAUTOGENERATED
Rt state PAYMIO TAMTEMGROUP
posTINGPRORILE TAXGROUP MULTRNDISC
MULTULNPERCENT
DELVERVZIPCODE PAYMENT Lo
owvcouNTY n PosTINGPROFILE LNEPERCENT
OLVCOUNTRYREGIONID DELTAXSPECIFYTOTAL ORIGPURCHIO
owsTATE PAYMENTSCHED. TRANSPORT
seTUvOUCHER INTERCOMPANYPOSTED u INTERNALINVOICEID
INTERCOMPANYALLOWINOIRECTCREAS INTERCOMPANYINVENTTRANSID
INTERCOMPANYORIGIN DEL_CORRECTIVEREASON " JENCEGROUP
CASHOISCPERCE sumTAx IENTOIMID
DELVERVHAME u 0 PARMIO
covsTATUS o DEL_CORRECTIVEREASON
P s VATIUM poRT
WvenTsTEo INTERNALIN STATPROGD
oneETIMEVENT DEL_COR INVENTDATE
RETURNITEMMUM O NUMBERSEQUENCEGROUP DESTCOUNTY
FREGHTSU narax INTRASTATDISPATCHID
'DOCUMENTSTATUS PAYMDAYID e
CONTACTPLRSONID owTERm v
IWVENTLOCATIONID oLvMooe RECVERSION
ITEMBUTERGROUPID oEL_OGRUNE oIMENsIONS_

2 FXEDDUEDATE DIMENSIONS._
PURCHPOOLID TAXI099AMOUNT
A o e

INTERCOMPANYCOMPANYID TAX109980%
ncarax INTERCOMPANYSALESID TAXIOSSNUM
RouP INTERCOMPANYLEDGERVOUCHER TAXI0995TATE
LANGUAGED PROFORMA
AUTOSUMMARYMODULETYPE ANGUAGED
INVOICEAMOUNTMST SETTLETAXIOMSTATEAMOUNT
DEL_PRINTIMOOULETYPE SUMMARKUPMST oImENsIoNs._
oA EnDoiscusT oIMENSIONT_
PAY REVERSECHARGE_UK o
~FXEDDUEDATE
DEUVERYCITY oIMENSIONS_
DEUVERYSTREET u OIMENSIONS_
DIMENSIONE_
DEL_CORRICTVEREASON oIMENSION7_
e ReFOLVZIRCY GT_EC ¢
'l GTM_EC_CLAVE
INTERCOMPANYCOMPANYID. GTM_EC_UNIQUEIDENTIFICATION
n INTERCOMPANYORDER GTMIAMBORRLFRECIO
DEL_CORRECTEDINVOKCEID 1D
REASONCODED
RETURNREPLACEMENTCREATED
TTENTION
REQUISTIONER
RECVERSION

u
oImEnsions_
oimensions_
oimeEnsions_

DIMENSIONT

| cuRe_x
| STATEWSCRRTION M
omENsION7_
UsECASHOISC
GTv_TMEC_S81

TV
GTM_TIPOPERSONA




Diagrama de Inventarios de Microsoft Dynamics AX 2009

INVENTTABLE

INVENTTRANS

PK,14,12,11
PK,14,13,12,11,U1

ITEMID
DATAAREAID

12

14

u1

ITEMGROUPID
ITEMNAME

ITEMTYPE

PURCHMODEL

HEIGHT

WIDTH

SALESMODEL
COSTGROUPID
REQGROUPID
EPCMANAGER
PRIMARYVENDORID
NETWEIGHT

DEPTH

UNITVOLUME

BOMUNITID
ITEMPRICETOLERANCEGROUPID
DENSITY

DIMENSION

DIMENSION2_
DIMENSION3_
COSTMODEL
USEALTITEMID

ALTITEMID

INTRACODE
PRODFLUSHINGPRINCIP
MINIMUMPALLETQUANTITY
PBAITEMAUTOGENERATED
WMSARRIVALHANDLINGTIME
BOMMANUALRECEIPT
STOPEXPLODE

PHANTOM

INTRAUNIT

BOMLEVEL
BATCHNUMGROUPID
AUTOREPORTFINISHED
ORIGCOUNTRYREGIONID
STATISTICSFACTOR
ALTCONFIGID
STANDARDCONFIGID
PRODPOOLID

ABCTIEUP

ABCREVENUE

ABCVALUE
ABCCONTRIBUTIONMARGIN
COMMISSIONGROUPID
CONFIGURABLE
SALESPERCENTMARKUP
SALESCONTRIBUTIONRATIO
SALESPRICEMODELBASIC
DEL_MINAVERAGESETTLE
NAMEALIAS
PRODGROUPID
PROJCATEGORYID
GROSSDEPTH
GROSSWIDTH
GROSSHEIGHT
STANDARDPALLETQUANTITY
QTYPERLAYER

SORTCODE
CONFIGSIMILAR
SERIALNUMGROUPID
DIMGROUPID
MODELGROUPID
ITEMBUYERGROUPID
TAXPACKAGINGQTY
WMSPALLETTYPEID
ORIGSTATEID
DEL_STOPEXPLODEPRICE
WMSPICKINGQTYTIME
TARAWEIGHT
PACKAGINGGROUPID
SCRAPVAR

SCRAPCONST
STANDARDINVENTCOLORID
STANDARDINVENTSIZEID
ITEMDIMCOMBINATIONAUTOCREATE
ITEMDIMCOSTPRICE
ITEMIDCOMPANY
ALTINVENTSIZEID
ALTINVENTCOLORID
PALLETTAGGING
ITEMTAGGINGLEVEL
BOMCALCGROUPID
RECVERSION

RECID

DIMENSION4_
DIMENSIONS_
DIMENSION6_
DIMENSION7_

GTMDEA
GTM_COMMODITYCODE
GTM_PCM_IMO

PK
PK,I1

PK,U1,
PK,U1

,14,13,12,11

INVENTTRANSID
INVENTDIMID
DATAAREAID
RECID

INVENTSITE

PK

14,13,12,11
14

12

ITEMID

STATUSISSUE
INTERCOMPANYINVENTDIMTRANSFER3
DATEPHYSICAL

Qry

COSTAMOUNTPOSTED
CURRENCYCODE
TRANSTYPE

TRANSREFID

INVOICEID

VOUCHER
INVENTTRANSIDTRANSFER
DATEEXPECTED
DATEFINANCIAL
COSTAMOUNTPHYSICAL
STATUSRECEIPT
PACKINGSLIPRETURNED
INVOICERETURNED
PACKINGSLIPID
VOUCHERPHYSICAL
COSTAMOUNTADJUSTMENT
SHIPPINGDATEREQUESTED
SHIPPINGDATECONFIRMED
QTYSETTLED
COSTAMOUNTSETTLED
VALUEOPEN

DIRECTION
ACTIVITYNUMBER
DATESTATUS
COSTAMOUNTSTD
DATECLOSED
PICKINGROUTEID
INVENTTRANSIDFATHER
COSTAMOUNTOPERATIONS
ITEMBOMID
INVENTTRANSIDRETURN
PROJID

PROJCATEGORYID
INVENTDIMFIXED
DATEINVENT
CUSTVENDAC
TRANSCHILDREFID
TRANSCHILDTYPE
REVENUEAMOUNTPHYSICAL
ASSETID

PROJADJUSTREFID
TAXAMOUNTPHYSICAL
ASSETBOOKID
INVENTREFTRANSID
PROBABILITYID
RECVERSION
FES_CERTIFICADO
NONFINANCIALTRANSFERINVENTCL73
GTMGASTOSVARIOS
FES_LINENUM
GTMOVERPRICE
GTMEXCHRATEOP

PK

SITEID
DATAAREAID

NAME
DIMENSION

DIMENSION2_

DIMENSION3_

TIMEZONE
ORDERENTRYDEADLINEGROUPID
RECVERSION

RECID

DIMENSION4_

DIMENSIONS_

DIMENSION6_

DIMENSION7_

INVENTLOCATION

PK

INVENTLOCATIONID

PK,11,U1 | DATAAREAID

u1

NAME

MANUAL
EMPTYPALLETLOCATION
MAXPICKINGROUTEVOLUME
PICKINGLINETIME
MAXPICKINGROUTETIME
WMSLOCATIONIDDEFAULTRECEIPT
WMSLOCATIONIDDEFAULTISSUE
INVENTLOCATIONIDREQMAIN
REQREFILL
INVENTLOCATIONTYPE
INVENTLOCATIONIDQUARANTINE
INVENTLOCATIONLEVEL
REQCALENDARID
DEL_LEADTIMETRANSFER
DEL_CALENDARDAYSTRANSFER
WMSAISLENAMEACTIVE
WMSRACKNAMEACTIVE
WMSRACKFORMAT
WMSLEVELNAMEACTIVE
WMSLEVELFORMAT
WMSPOSITIONNAMEACTIVE
WMSPOSITIONFORMAT
USEWMSORDERS
INVENTLOCATIONIDTRANSIT
VENDACCOUNT

INVENTSITEID

RECVERSION

RECID

INVENTDIM

PK,12

PK,13,12,11,U1,16,15,14

INVENTDIMID
DATAAREAID

WMSLOCATION

PK,13,12,11
PK,13
PK,13,12,11

INVENTLOCATIONID
WMSLOCATIONID

DATAAREAID

12,11
12,11
12,11

12,11

POSITION

LEVEL_

RACK

CHECKTEXT
SORTCODE
MANUALSORTCODE
MANUALNAME
AISLEID
LOCATIONTYPE
HEIGHT

WIDTH

DEPTH

VOLUME
PALLETTYPEGROUPID
STOREAREAID
MAXPALLETCOUNT
INPUTLOCATION
INPUTBLOCKINGCAUSEID
OUTPUTBLOCKINGCAUSEID
PICKINGAREAID
ABSOLUTEHEIGHT
RECVERSION

RECID

11,u1 INVENTBATCHID
13,u1 'WMSLOCATIONID
uLi4 WMSPALLETID
uiis INVENTSERIALID
13,12,U1 INVENTLOCATIONID
12,u1 CONFIGID
12,u1 INVENTSIZEID
12,u1 INVENTCOLORID
12,u1,l6 INVENTSITEID
RECVERSION
RECID
I
INVENTCOLOR
INVENTSUM PK,I1 | INVENTCOLORID
PK,11 ITEMID PK ITEMID
PK,12 INVENTDIMID PK,I1 | DATAAREAID
PK,12,11 | DATAAREAID
DESCRIPTION
POSTEDQTY NAME
POSTEDVALUE RECVERSION
DEDUCTED RECID
RECEIVED COUNTRYREGIONID
RESERVPHYSICAL GTMPRESENTATIONID
RESERVORDERED SALESUNIT
ONORDER GTMFEATURES
ORDERED GTMCONCENTRATION
QUOTATIONISSUE GTMWEIGHT
QUOTATIONRECEIPT
12,11 CLOSED
REGISTERED
PICKED
AVAILORDERED
AVAILPHYSICAL
PHYSICALVALUE
ARRIVED
PHYSICALINVENT
CLOSEDQTY
LASTUPDDATEPHYSICAL
LASTUPDDATEEXPECTED
RECVERSION
RECID




Diagrama de Microsoft Dynamics CRM 2011

ehating
CrmatodOniieh ity
actmncunreneyd
n
cremeon, reateon
Ciemedon o
et au
e reacediy
o e
e}
Dwnard o
= el Py
e CoomernassDescriation
" " sz | Caromend
ol ey prrieri
B | Veransomber o
Impartsacuencatumber uze | Paneriityme
Breradenremtedon U | Cumomendiype
T Camahateversonhumber Orermagenccotedon
= UTCComvorsion Tunezamec ode I ey
TimeZorehuleveraontumbies Tramactioncuntencyel vr |
For s UeComverontinaZuaChte Exongeione T
| oumea
2 Cremminaehaity
- FaneriiNome
I
® Eruneriavomiiiama
eedon v omiame.
T omenuteersioaniuesbar
UTCCommrsoaTimataratade
Vor ecnse
o et et ook ode 15110
Pl Levisourcecode Stewia
i pomemutever o 5| S codia Descrion
e omer s o e o | Owminainassinit Ervenorevaise
PovmentTemmcode
it e
inworkmo
Sateation
Ionate
v | v
Dupariment
Retame
s | Mndiessame
FroAg o
S
o |Tomsname
s | Ve
e
i oratAmeuns
v stAmoumaLesar et
« st -
e " aviomend
"
n
2 e
"
oz
I
22
jt
Ui
n "
-
“
e e Fimetine:
Coprapvopoiaresdback
v e
Compreterinatbropont
™ 5.
Schestudercicnss_Cusahty
Porsuecision 4
" Aot
S simeeng
St
"o e
It
Loy Toam
brospect
PurchaseTimaanie
* ameotnor.
Vorse " Correonciviation
Damorsendnam &
Fxars | Nastend e tised
Utimedincompsign prope
s 3 eroprmopan
Pectcrietaupeat
Ercnanaoiote
UreCrmarionTimezonscoda
e
Timeronamaeveeonumber
ortseauenc e
TramacHoncurrened
oot e
A3 B
s e
Ruina e a1
e
= 2 | opportumitia
ottty erartunion
Gvmerser i e | Soesndens
o ot
f — P ricoteveld
., o
Bocriion

"

o | Versionteur

Uz | contactia
bl e




8.2 APENDICE 2
Diagrama de la vista multidimensional del cubo de importaciones.
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8.3 APENDICE 3

Consolidacion de campos
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8.4 APENDICE 4

Homologacion de Campos Indispensables.

Argentina Descripcion Arancel

Campo Homologado
Descripcion Comercial

Indispensable

Argentina Fecha

Fecha

Indispensable

Argentina IMPORTADOR PROBABLE

Importador

Indispensable

Argentina Pais Origen

Pais de Origen

Indispensable

Argentina NCE-SIM

Partida Arancelaria

Indispensable

Argentina Kg. Netos

Peso Kg. Netos

Indispensable

Argentina CIF USS

Valor CIF USS

Indispensable

Brasil Descripcion Comercial del Producto Descripcion Comercial Indispensable
Brasil Fecha Fecha Indispensable
Brasil Pais Origen Pais de Origen Indispensable
Brasil Posicidon Partida Arancelaria Indispensable
Brasil TOTAL Peso Neto (Kg) Peso Kg. Netos Indispensable
Brasil TOTAL Valor FOB (US$) Valor CIF USS Indispensable

Colombia Descripcion Comercial del Producto

Descripcion Comercial

Indispensable

Colombia Fecha Fecha Indispensable
Colombia Importador Importador Indispensable
Colombia Pais Origen Pais de Origen Indispensable
Colombia Posicidon Partida Arancelaria Indispensable

Colombia TOTAL Peso Neto (Kg)

Peso Kg. Netos

Indispensable

Colombia Proveedor

Proveedor

Indispensable

Colombia TOTAL valor CIF (USS)

Valor CIF U$S

Indispensable

Costa Rica  DETALLE DE MERCADERIA

Descripcion Comercial

Indispensable

Costa Rica  FECHA

Fecha

Indispensable

Costa Rica  IMPORTADOR

Importador

Indispensable

Costa Rica  PAIS ORIGEN

Pais de Origen

Indispensable

Costa Rica  ARANCEL

Partida Arancelaria

Indispensable

Costa Rica  KG. NETOS

Peso Kg. Netos

Indispensable

Costa Rica PROVEEDOR Proveedor Indispensable
Costa Rica CIF USS Valor CIF USS Indispensable
Ecuador DESCRIPCION DE MERCADERIA Descripcion Comercial Indispensable
Ecuador FECHA Fecha Indispensable
Ecuador IMPORTADOR Importador Indispensable

Ecuador ORIGEN

Pais de Origen

Indispensable

Ecuador ARANCEL

Partida Arancelaria

Indispensable

Ecuador KG. NETOS Peso Kg. Netos Indispensable
Ecuador PROVEEDOR Proveedor Indispensable
Ecuador CIF USS Valor CIF USS Indispensable

El Salvador Descripcion Comercial del Producto

Descripcion Comercial

Indispensable

El Salvador Fecha

Fecha

Indispensable

El Salvador Pais Origen

Pais de Origen

Indispensable

El Salvador  Posicién

Partida Arancelaria

Indispensable

El Salvador TOTAL Peso Neto (Kg)

Peso Kg. Netos

Indispensable

El Salvador TOTAL valor CIF (USS)

Valor CIF USS

Indispensable

Guatemala Descripcion Arancel

Descripcion Comercial

Indispensable

Guatemala Fecha

Fecha

Indispensable

Guatemala Pais Origen

Pais de Origen

Indispensable

Guatemala Posicién

Partida Arancelaria

Indispensable

Guatemala TOTAL Peso Bruto (Kg)

Peso Kg. Netos

Indispensable

Guatemala TOTAL Valor FOB (US$)

Valor CIF USS

Indispensable

Honduras Descripcion Comercial del Producto

Descripcion Comercial

Indispensable

Honduras Fecha

Fecha

Indispensable

Honduras Importador

Importador

Indispensable

Honduras Pais Origen

Pais de Origen

Indispensable

Honduras producto

Partida Arancelaria

Indispensable

Honduras Peso Neto KG

Peso Kg. Netos

Indispensable

Honduras proveedor

Proveedor

Indispensable

Honduras Valor Aduana

Valor CIF USS

Indispensable

Mexico Descripcion Comercial del Producto Descripcion Comercial Indispensable
Mexico Fecha Fecha Indispensable
Mexico Pais Origen Pais de Origen Indispensable
Mexico Posicidon Partida Arancelaria Indispensable
Mexico TOTAL Peso Bruto (Kg) Peso Kg. Netos Indispensable
Mexico TOTAL Valor FOB (US$) Valor CIF U$S Indispensable
Nicaragua Fecha Fecha Indispensable
Nicaragua consignatario Importador Indispensable
Nicaragua nombre del importador Importador Indispensable

Nicaragua Pais Origen

Pais de Origen

Indispensable

Nicaragua sac

Partida Arancelaria

Indispensable

Nicaragua  peso_bruto

Peso Kg. Netos

Indispensable

Nicaragua exportador Proveedor Indispensable
Nicaragua valor_cif Valor CIF USS Indispensable
Panama DETALLE DE MERCADERIA Descripcion Comercial Indispensable
Panama FECHA Fecha Indispensable
Panama IMPORTADOR Importador Indispensable
Panama PAIS PROCEDENCIA Pais de Origen Indispensable
Panama ARANCEL Partida Arancelaria Indispensable
Panama KG. NETOS Peso Kg. Netos Indispensable
Panama SHIPPER Proveedor Indispensable
Panama CIF USS Valor CIF USS Indispensable
Peru DESCRIPCION PARA FILTRO Descripcion Comercial Indispensable
Peru DETALLE DE MERCADERIA Descripcion Comercial Indispensable
Peru FECHA Fecha Indispensable
Peru IMPORTADOR Importador Indispensable
Peru PAIS ORIGEN Pais de Origen Indispensable
Peru NANDINA Partida Arancelaria Indispensable
Peru KG. LIQUIDOS Peso Kg. Netos Indispensable
Peru PROVEEDOR - SHIPPER Proveedor Indispensable
Peru CIF USS Valor CIF USS Indispensable




8.5 APENDICES
Entrevista al Encargado de la Cadena de Abastecimiento y Operaciones de

Grupo Transmerquim

1. ¢Cudl es el estado del andlisis de la informacion del area, en la

actualidad?

Actualmente la herramienta que se tiene para este trabajo esta desarrollada en
Access y la informacion se extrae de reportes del ERP y del CRM, no integra
informacion de presupuestos. Este proceso se lleva cerca de 4 dias en su
produccion y luego entra en desuso el resto del mes y la informacién se toma

solo para la reuniéon mensual de compras.

2. ¢Cual es la propuesta que se usted como encargado del area puede

hacer con respecto al andlisis de la informacion?

Por lo laborioso del tema, propone poder tener la herramienta mas a la mano y
poder consultad diariamente, sin la necesidad de estar generando tanto reporte
y poder ejecutar la informacion casi en tiempo real o con un dia de diferencia.
Ademas, que se integre nuevas variables de importaciones que nos permita ver
mas alla del simple andlisis de la informacién pasada y mas bien pueda
proyectar de forma inteligente las operaciones de importaciones de productos o

sugiera nuevos nichos de negocios sin cubrir.

3. ¢Cual es el objetivo primordial que debe de cumplir la nueva

herramienta?

Debe de ser agil, automatica, disponible cuando se requiera y que no demande
tanta operacion humana. Y que pueda sugerir informacion a futuro basado en

datos del pasado.



4. ¢Cudles deben de ser las variables de analisis de la informacién de la

nueva herramienta?

Por el momento las mismas que se manejan actualmente, pero debe poder
adaptarse a nuevas y a grupo de informacion mucho mas extensa o de

diferentes fuentes, desde redes sociales hasta informacién de archivos planos.

5. ¢Cual debe de ser la herramienta que por excelencia debe de integrar la

informacién resultante?

Los usuarios de las diferentes afiliadas son un poco reticentes a utilizar
herramientas muy complicadas, por lo mismo la herramienta debe ser sencilla
pero que aun asi pueda hacer el andlisis poderoso, lo que se sugiere es que se

siga analizando en Office Excel de Microsoft.

6. ¢El costo versus el beneficio es determinante en el proyecto?

Se considera que con el hecho de automatizacion se podria ayudar a liberar los
recursos de muchas de las compafias que se encargan de alimentar la

informacion, por lo que el costo siendo alto justifica el cambio.

7. ¢Se considera un proyecto por fases en la que se pueda ir cambiando y

adecuando nuevas herramientas de analisis?

La idea seria poder avanzar primero con el cambio de la herramienta actual y
luego de esto incorporar nuevas herramientas de analisis que consoliden en

Excel.

8. ¢Se considera la precision como un punto insalvable del proyecto?

Ahi se podria ver de dos maneras, la primera del analisis del transaccional del

ERP y del CRM los datos son muy precisos y por lo mismo esta fase debe de



dar andlisis de igual forma precisos. La segunda fase debe de ser una
herramienta que pueda comprender la informacién de muchas variables y pueda

hacer sugerencias y proyecte esto al futuro.

9. ¢Quién definiria los resultados como aceptables o incorrectos en el

proyecto?

Un grupo que se encargaria de dar apoyo a la parte técnica y que tiene el pleno

conocimiento del analisis de la informacion y sus patrones.

10. ¢, Cual seria el grupo que integraria el proyecto?

El grupo estaria integrado por el Encargado de Abastecimiento, un grupo de
encargados de importaciones de los diferentes paises y el apoyo del

departamento de TI del grupo.
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Filtro de datos extremos y cédigo de visualizacion de sesgos y comparaciones.

4 Execute R Script

R Script

framel <- maml.mapInputPort(1)
## Remove outliers
library(dplyr)

framel <- framel %>% filter(ValorFOB < 30000) %>%
filter(ValorFOB > 1000) %>%
filter(ValorCIF < 30000) %>%
filter(ValorCIF > 2000) %>%
filter(PesoNeto < 2900) %>%
filter(PesoNeto >560) %>%
filter(PesoBruto < 3008) %>%
filter(PesoBruto >500) %>%
filter(FleteSeguro < 2600) %>%
filter(FleteSeguro >580) %>%
filter(CostoKg < 28) %>%
filter(CostoKg >©.001)

## Output the data frame
maml.mapOutputPort('framel')

W oo NGOV A WN

[ O = = =~ = =
NV HEWN RO

Properties Project

4 Execute R Script

R Script

1 # Map 1-based optional input ports to variables

2 datasetl <- maml.mapInputPort(l) # class: data.frame
3 ## Create a pairs plot.

4 pairs(datasetl)
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# Install ggplot2 (use a personal library if prompted!)
## install.packages('ggplot2’, dep = TRUE)

## Use basic R graphics to create a pair-wise scatter plot
AZure = TRUE
if (azure){

eeframe =- maml.mapInputPort(l)

mam]. mapoutputPort( eeframe’)

.
L

4
pairs(~ ., data = eeframe)
## Use ggplot2 to create conditioned scatter plots
Tibrary(ggplot2)
plotCols =- c("FOB",
"Neto",
"Bruto",
"Fleteseguro”,
"Costokg",
"EFOR2",
"Neto2",
"Bruto2",
"Fleteseguro2”,
"Costokg2",
"FOB3",
"Neto3",
"Bruto3"”,
"Fleteseguro3”,
"Costokg3")
plotEE =- function(x){
title =- paste("valor CIF vs", x, "\n PesoNeto en KG")
ggplot(eeframe, aes_string(x, "CIF")) +
geom_point() +
## facet_grid(Carga) +
ggtitle(title) +
stat_smooth{method = "Tm")

iapp?y(pWotcaWs, plotEE)

## Crear histogramas

plotcolsd4 <- c("FOB",
"Neto",
"Bruto",
"Fleteseguro”,
"CostoKg",
"FORB2",
"Neto2",
"Bruto2",
"Fleteseguro2”,
"Costokg2",
"FORZ",
"Neto3",

"Bruto3d",

"Fleteseguro3"”,

"Costokg3")
Tibrary(gridextra)

57 - egHist =- function(x) {

58

59
60

67

title =- paste("Histograma de", x, "condicional en Pesoxkg")
ggplot{eeframe, aes_string(x)) +

geom_histogram{aes(y = ..density..)) +
## facet_grid({. ~ carga) +
ggtitle(title) +

geom_density()

1app1y[p1otco154, eeHist)

## Create box plots

68 - esbox <=- function(x) {

69
70
71
72

T4

title <- paste("Diagrama de caja", x, "por PesoxKg")
ggplot(eeframe, aes_string(’'Carga’, X)) +
geom_boxplot () +
ggtitle(title)

L
¥

lappnlwinloftCalsd ashox
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Estadisticas luego de la normalizacion de datos de la familia de aceites.

4 Statistics
Mean 0.4391
Median 0.431
Min 0
Max 1
Standard Deviation 0.2446
Unique Values 201
Missing Values 0
Feature Type Numeric Feature

4 Visualizations

ValorFOB

Histogram

compare to None v ™
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45
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4 Statistics

Mean 0.4484

Median 0.4303

Min 0

Max 1

Standard Deviation 0.2459

Unique Values 221

Missing Values 0

Feature Type Numeric Feature

4 Visualizations

ValorCIF
Histogram

compare to | None v | &

frequency
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ValorCIF



4 Statistics

Mean 0.4963

Median 0.4785

Min 0

Max 1

Standard Deviation 0.2474

Unique Values 142

Missing Values 0

Feature Type MNumeric Feature

4 Visualizations

PesoNeto
Histogram

compare to | None d | &

frequency
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PesoMNeto
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4 Visualizations

PesoBruto
Histogram

compare to| None

frequency

O oM o P o o (P g1° o o® N

PesoBruto
4 Visualizations
FleteSeguro
Histogram
compare to | None \a &

frequency

4 Statistics
Mean 0.4915
Median 0.4734
Min 0
Max 1
Standard Deviation 0.2425
Unique Values 190
Missing Values 0
Feature Type Numeric Feature
4 Statistics
Mean 0.3919
Median 0.3246
Min 0
Max 1
Standard Deviation 0.2629
Unique Values 220
Missing Values 0

Feature Type

Numeric Feature

O o ot Q'}P o o 0@ Q"_‘IQ' ob o2

FleteSeguro



4 Statistics

Mean 0.4337

Median 0.4264

Min 0

Max 1

Standard Deviation ~ 0.2366

Unique Values 221

Missing Values 0

Feature Type Numeric Feature

4 Visualizations

CostoKg
Histogram

compare to | None v [

frequency

O o ot P of o @ o° oP o

CostoKg

Anadlisis de relacion entre las variables de la familia de aceites
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Histograma de FOB condicional en Pesoxkg

2-

.
=
o
=
[ak}
=

q-

o

1 1 1 1 1
0.00 0.25 0.50 0.5 1.00
FOB
Histograrna de Meto condicional en Pesoxkg
a-

density

0.00 025 0.50 075 1.00
eto



1.5~

density
[}
1

0.5

0.0-

20

1.5 -

density

1.0 -

0.5 -

o.o-

Histograma de Bruto condicional en Pesoxkig

1
0.00

0.00

1 1 1 1
0.25 0.50 0.745 1.00

Bruto

Histograma de FleteSequro condicional en Pesoxky

1 1 1
025 0.50 n7s
FleteSeguro

1.00



Histograma de Costokg condicional en Pesoxkg
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Diagrama de caja FOB por Pesoxkg
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8.8 APENDICE 8

Cddigo en R para la creacion de variables polinomiales.

4 Execute R Script

R Script

1 eeframe <- maml.mapInputPort(1)
2 library(dplyr)

i eeframe = mutate(eeframe,

4 valorfFOB2 = valorfrFog~2,

5 PesoNeto2 = PesoNeto”2,

> PesoBruto2 = PesoBruto~2 ,

7 Fleteseguro2 = FleteSeguro®2,
8 Costokg2 = CostoKg~2,

9 ValorfFOB3 = ValorFoB+3,

12 PesoNeto3 = PesoNeto”3,

11 PesoBruto3 = PesoBruto”3 |

12 Fleteseguro3l = FleteSeguro®3,
13 Costokg3 = CostoKgh3)

14 maml.mapoutputPort( eeframe’)




