UNIVERSIDAD ESAN
FACULTAD DE INGENIERIA

INGENIERIA INDUSTRIAL Y COMERCIAL

Propuesta de modelo predictivo empleando la técnica de machine learning para
determinar la viabilidad de las cotizaciones de los proyectos de evacuacion y
sefializacion en la empresa P & R Arquitectos Consultores S.A.C.

Trabajo de Suficiencia Profesional presentado en satisfaccion parcial de los requerimientos
para obtener el titulo profesional de Ingeniero (a) Industrial y Comercial

AUTORES

Ajalcrifia Grimaldo, Lourdes Alexandra
Alderete Arias, Fiorella Angelica
Carrizales Valencia, Camila Graciela

Tipe Carrasco, Jhosep Fernando

ASESOR
Fabian Arteaga, Junior
ORCID N° 0000-0001-9804-7795

Marzo, 2023



TSP

ORIGINALITY REPORT

/s

SIMILARI

Sy 2% Sy

TY INDEX INTERNET SOURCES PUBLICATIONS STUDENT PAPERS

PRIMARY S

OURCES

.

Submitted to Universidad ESAN -- Escuela de

Administracion de Negocios para Graduados
Student Paper

3%

[

repositorio.esan.edu.pe

1

Internet Source %
repositorio.usil.edu.pe

Intelr::1et Source p <1 %
hdl.handle.net 1

Internet Source < %

Submitted to University of London External <’ o
System °
Student Paper

H Submitted to Escuela Politecnica Nacional <1
Student Paper 0f
repositorio.ug.edu.ec

Intelr::]et Source g <1 %

uieora.ink

ﬂternet Source <1 %

repository.unab.edu.co



RESUMEN

Nos encontramos en la era de transformacion digital en el cual las empresas buscan
automatizar sus procesos, esto con el fin de mejorar la productividad, la experiencia del
cliente, reducir los costos y mejorar la toma de decisiones. En el presente trabajo,
analizaremos a la empresa P & R Arquitectos, la cual presenta una problematica en los
proyectos de evacuacion y sefalizacion ya que el 76% de cotizaciones son rechazadas. Es
por ello que se analizaron una serie de variables que se evaliian para determinar el estado
final de las cotizaciones y, a partir de ellas se construyeron los modelos de Machine Learning
utilizando 4 diferentes técnicas, tales como: K-NN, Support Vector Machine, Regresion
Logistica y Arbol de decision con el fin de obtener el modelo que sea mas preciso y, ademas,
se compararon los resultados con normalizacién y sin normalizacion. De los resultados
obtenidos, la técnica de arbol de decisiones tiene una mejor prediccion de las cotizaciones
(85.88% con normalizacion).

Se espera que el modelo de prediccion de cotizaciones ayude en tomar mejores decisiones
al momento de brindar una respuesta final al cliente ya sea realizando ajustes en cuestion de
costos o negociando con el cliente de manera directa.

Palabras clave: Machine Learning, cotizaciones, regresion logistica, K-NN, arbol de

decision



ABSTRACT

We are in the era of digital transformation in which companies seek to automate their
processes, this to improve productivity, customer experience, reduce costs and improve
decision making. In this paper, we will analyze the company P & R Architects, which
presents a problem in the evacuation and signaling projects since 76% of quotes are rejected.
That is why a series of variables that are evaluated to determine the final status of the
quotations were analyzed and, from them, Machine Learning models were built using 4
different techniques, such as: K-NN, Support Vector Machine, Logistic Regression and
Decision Tree in order to obtain the most accurate model and, in addition, the results with
normalization and without normalization were compared. From the results obtained, the
decision tree technique has a better prediction of the quotes (85.88% with normalization).

It is expected that the quote prediction model will help in making better decisions at
the time of providing a final response to the client, either by adjusting in terms of costs or

by negotiating directly with the client.

Keywords: Machine Learning, quotations, logistic regression, K-NN, decision tree
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INTRODUCCION

La crisis economica ha afectado a todas las economias del mundo. El sector de
prestaciones de servicios se vio afectado ocasionando una disminucion de las actividades.
El Peru actualmente, se encuentra en plena reactivacion empresarial. Segun la INEI, el sector
de servicios es relevante en la economia peruana, debido a que pasé de tener el 37.7% del
PBI en 2007 a 41.7% en 2021.

Las cifras representan una oportunidad de crecimiento en el sector servicios. Debido
a ello, el mercado les exige tener una estrategia sostenible. Asimismo, la empresa del total
de solicitudes de cotizaciones solo el 24% de la especialidad de Evacuacion y Sefalizacion
son aprobadas por los clientes. En consecuencia, la empresa ha tomado el desafio de
incrementar la ratio de aprobacion de cotizaciones dado que al no incrementarse refleja
pérdida de ventas.

Es por ello, que la presente investigacion pretende realizar un modelo para
pronosticar el estado de las cotizaciones del servicio de Evacuacion y Sefalizacion que
ayudara a incrementar el nimero de proyectos atendidos, con el propdsito que la empresa
alcance la competitividad en el mercado. Asimismo, en el futuro el modelo sea empleado
para otros servicios de la organizacion y sea utilizado como guia para otras empresas.

Por este motivo, se plantea la aplicacion de 4 técnicas de Machine Learning KNN, SVM,
Arbol de Decisién y el de Regresion Logistica para predecir las cotizaciones del servicio
Evacuacion y Sefalizacion.

El presente trabajo de investigacidn esta estructurado en seis capitulos. En el primer
capitulo, “planteamiento del problema”, se plantea el problema de investigacion de la
empresa P&R Arquitectos Consultores S.A.C, justificacion y delimitacion de la
investigacion. En el segundo capitulo, “marco teorico”, muestra los antecedentes de la
investigacion y bases teorias que analiza y brinda informacién de 4 técnicas de Machine
Learning que se aplicaran en la presente investigacion. En el tercer capitulo, “entorno
empresarial”, describe a la empresa, el modelo de negocio, la cadena de suministros, el mapa
de procesos y el modelo CANVAS de P&R Arquitectos Consultores S.A.C. El cuarto
capitulo, “metodologia de la investigacion™, describe el enfoque, el alcance, el disefio y la
muestra de la investigacion. Asimismo, la metodologia que se implementara para la solucién
y medicion de resultados. En el quinto capitulo, “desarrollo de la solucién”, se desarrolla la
propuesta de solucidn aplicando las 4 técnicas Machine Learning, analisis y comparacion de

los resultados de los modelos aplicados. Finalmente, el sexto capitulo “conclusiones y



recomendaciones”, ofrece la conclusién del resultado de los modelos aplicados y las

recomendaciones que se propone para futuras investigaciones.



CAPITULO I: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1 Descripcion de la Realidad Problematica

Se da inicio al planteamiento del problema con un analisis del sector de la industria
de servicios en el Pert. Tradicionalmente, dichas empresas se encargan de otorgar al cliente
final un valor agregado, el cual es construido en base a la profesion y experiencia en el rubro
a desarrollarse. El pais cuenta con un alto nivel de poblaciéon ocupada a prestar diversos
servicios, como se puede visualizar en el siguiente grafico. Se puede inferir que este rubro
seguird mejorando e incrementando, por ende, es importante dar énfasis en el estudio y/o

investigacion de este rubro, ya que servird de gran apoyo para las empresas del sector.

EVOLUCION DE LA POBLACION OCUPADA EN SERVICOS, AGRICULTURA, COMERCIO Y MANUFACTURA SEGUN TRIMESTRES
MOVILES: 2014-2022
Trimestre movil: Julio-Agosto-Septiembre
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Figura 1: “Evolucion de la poblacion ocupada en servicios, agricultura, comercio y
manufactura segun trimestres moviles: 2014-2022"

Fuente: Instituto nacional de Estadistica e Informdtica

Este sector de servicios cuenta con una productividad constante, a pesar de haber
afrontado una pandemia, lo cual atac6 de manera abrupta la prestacion de servicios,
ocasionando una disminucién de las actividades. En la actualidad, el Pera se encuentra en
plena reactivacién empresarial. Por ello, segun la encuesta realizada por el Instituto Nacional

de Estadistica e Informatica (INEI) indica que el sector de actividades profesionales,



cientificas y técnicas se report6 un alza de 0,86%, producto del desempefio favorable de las

actividades de arquitectura e ingenieria y actividades conexas de asesoramiento de empresas.

INDICE MENSUAL DE LA PRODUCCION DEL SECTOR SERVICIOS PRESTADOS A EMPRESAS:

2019-2022
(Afio base 2007= 100)
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Figura 2: “Indice mensual de la produccion del sector servicios prestados a empresas.

2019-2022"

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informdtica

Como es el caso de una empresa consultora que brinda servicios de arquitectura e
ingenieria por medio de la generacion de mejoras arquitectdnicas en los diversos proyectos
e infraestructuras establecidas por los clientes, otorgando un valor agregado ejecutado por
profesionales capacitados que conforman este sector. Estas empresas de consultorias se
mantienen brindando sus servicios de manera constante, ya que existen diversos proyectos
del sector publico y privado que se van incorporando como crecimiento y oportunidad para
el pais y el sector.

La Republica (2022) nos dice que, de acuerdo con un estudio realizado por la camara
de comercio de Lima, existen por lo menos 18 proyectos de inversion para construir centros
comerciales solo en los préximos 3 afios. Este reciente reporte del Instituto de Economia y
Desarrollo Empresarial precisa que en este periodo 2022 - 2025, se desarrollaran 15
establecimientos comerciales en Lima y 03 en provincia, arrastrados no solo por la
postergacion de inversiones pasadas, sino también por la revision de planes de expansion de

algunas de estas empresas.



Cartera de inversiones del sector comercio (en millones de S/)

Nombre del proyecto | Inverslbn: Ubicaciéon = Fecha de apertura
Mall Aventura lquitos | 65 | Loreto | 2023

Mall Plaza Cusco | 70 | Cusco | Por definir
Eco Plaza Piura | 25 | Piura | 2023

Mall Aventura San Juan de Lurigancho | 88 | Lima | 2023
Plaza Center Rex ) | 400 | Lima | 2023

CC Gastrondmico Playa de Los Reyes | 15 | Lima | 2023

Real Plaza San Juan de Lurigancho | 110 Lima 2024

Real Plaza Milenia | 120 | Lima | 2025
Lifstyle La Molina | 60 | Lima | 2023
Shopping La Molina 100 Lima 2022

Eco Plaza | 20 | Lima | 2023

Las Vegas Plaza 40 Lima | 2024

Central Plaza Los Olivos 50 | Lima | 2024
Central Plaza Santa Anita | 2% Lima | 2024
Real Plaza Higuereta ' 120 | Lima | 2024
Plaza Lima Villa Sur 35 | Lima | 2024

Plaza Nicolini 70 Lima | Por definir
Eco Plaza Wilson 30 | Lima | 2023 -~
Total | 1440

Figura 3: “Cartera de inversiones del sector comercio”

Fuente: IEDP

De acuerdo a proyecciones inmobiliarias para los proximos aflos auguran un
incremento sustancial de proyectos, desde locales comerciales pequefios y medianos, como
son supermercados, tiendas por departamento, tiendas de mejoramiento del hogar, oficinas,
hasta proyectos de gran envergadura, como terminales de pasajeros, centros comerciales,
hoteles, establecimientos de salud, edificios corporativos, plantas industriales y de
almacenamiento.

Actualmente, del total de solicitudes de cotizaciones solo el 24% de la especialidad
de evacuacion son aprobadas por nuestros clientes, como consecuencia de esta ratio la
empresa ha tomado el desafio de incrementar mas la ratio de aprobacion de cotizaciones ya
que de no incrementarse este indicador se veria reflejado en la pérdida de ventas. Ademas,
los clientes hoy en dia no solo cotizan con una sola empresa sino con la competencia y de
esta manera determinan su decisiéon de compra, lo cual hace que tengamos que ser mas

competitivos en temas de estimacion de costo y recosteo de nuestras propuestas.



% DE COTIZACIONES APROBADAS
EN PROYECTOS DE EVACUACION

= APROBADO = DESAPROBADO
Figura 4: "Porcentaje de cotizaciones aprobadas en proyectos de evacuacion”

Fuente: Construccion propia

De acuerdo con lo anterior, se espera conseguir un modelo predictivo que permita a
la empresa predecir si una cotizacioén serd aceptada o rechazada, con el fin de que si el
modelo predice que alguna cotizacion sera rechazada entonces se tome accion correctiva en
la cotizacion. Es decir, se espera que se ajuste el costo total del servicio para que este no sea
rechazado. Esto permitird aumentar la calidad de servicio y mantener a los clientes
satisfechos. A su vez, la empresa generaria mayores ingresos y tendria un mayor

posicionamiento.

1.2 Justificacion de la Investigacion
1.2.1. Justificacion Teorica

La investigacion quiere predecir el estado de las cotizaciones para mejorar la
variabilidad de costos para aumentar el nimero de cotizaciones aprobadas. Por tal motivo,
se plantea aplicar técnicas de Machine Learning para elaborar un modelo que buscara
predecir los patrones de la cotizacion de la especialidad de Evacuacion y Sefializacidon; con
el fin de poder tomar decisiones, en base al analisis de la base de datos. Adicionalmente, se
emplea la técnica de aprendizaje supervisado de clasificacion, puesto que la variable
dependiente que se busca predecir es cualitativa. Este tipo de aprendizaje obtienen
predicciones en base a los datos historicos que tiene la empresa, con respecto a las

cotizaciones aceptadas y no aceptadas de los afios 2019, 2020(enero y febrero), 2021y 2022.



Con ello, se obtiene una prediccion como resultado mediante los modelos aplicados en la
investigacion.

En esta investigacion se aplicara la técnica de supervision por clasificacion, el cual
tiene como objetivo principal la prediccion de la variable dependiente mediante la creacion
de un algoritmo automatizado para otorgar una salida de informacién al ingresar un conjunto
de datos. Este modelo predictivo toma como base datos de las cotizaciones aceptadas y no
aceptadas del servicio de Evacuacion y sefializacion, con el fin de incrementar el nimero de
proyectos y por ende incrementar los ingresos para la organizacidon, ademas de retener a los

clientes.

1.2.2. Justificacion Practica

En el presente trabajo de investigacion se desarrollara el modelo supervisado por
clasificacion de Machine Learning para pronosticar el estado de la cotizacion de Evacuacion
y Sefializacion.

El modelo analitico construido permitira contar con una prediccion del estado de las
cotizaciones, puesto que los modelos que ofrece Machine Learning, permite captar las
variaciones de patrones recurrentes en cuanto a los estados de las cotizaciones. Ademas,
permite generar mejoras continuas con la base de datos de las cotizaciones de servicio
Evacuacion y sefializacion del afio 2019, 2020 (enero y febrero), 2021 y 2022.

En base a los datos recolectados se puede obtener la prediccidon del estado de las
cotizaciones, el cual brindara apoyo a los colaboradores de la empresa para una 6ptima toma
de decisiones. Adicionalmente, se requiere incrementar el numero proyectos atendidos, con
el fin de permitir ser competitivos en el mercado ofreciendo calidad del servicio, reduccion
de tiempo de entrega, mejor comunicacion y mejora de precios.

El fin de aplicar las técnicas de Machine Learning es apoyar a la prediccion del estado
de las cotizaciones del servicio de Evacuacion y Sefalizacion, con el objetivo de tomar
decisiones con referencia a la respuesta del cliente sobre el estado de cotizaciones enviadas,
con la finalidad de aumentar las ventas de los servicios y mejorar las condiciones de las
cotizaciones. Para ello, se busca implementar la técnica de Machine Learning que ayudaré a
la investigacion a predecir si la cotizacion es aprobada o aceptada por el cliente. Asimismo,
permitira que la empresa sea competitiva y mejore las condiciones de servicio al cliente y el

rendimiento de la organizacion.



1.2.3. Justificacion Metodologica

El presente trabajo se inicia con la identificacion de base histérica de los datos de
cotizaciones de la especialidad de Evacuacion y Sefializacion aprobadas y no aprobadas.
Segundo, se reconoceran las variables en estudio, con el fin de elegir la técnica de
aprendizaje correspondiente para la solucion del problema. En esta investigacion se ha
reconocido la variable dependiente cualitativa, por ende, se aplicard un aprendizaje
supervisado por clasificacion. Para asi, poder resolver los diversos problemas con
anticipacion, que permitira mejorar la respuesta del cliente y no perder el proyecto, por ende,
la oportunidad de un nuevo contrato del proyecto.
1.3 Delimitacion de la Investigacion
1.3.1 Espacial

La investigacion se desarrollara en la organizacion con sede central en la ciudad de
Lima, departamento de Lima, la cual se incluyen las operaciones de servicios de todas las
especialidades que se realizan a nivel nacional.
1.3.2 Temporal

La investigacion busca analizar la aplicacion de Machine Learning mediante la
técnica de aprendizaje supervisado de algoritmo de clasificacion. Se han considerado datos
de los afios 2019, 2020 (enero y febrero), 2021 y 2022 para la prediccion de las cotizaciones
de la especialidad de evacuacion y sefializacion.
1.3.3 Conceptual

El trabajo de investigacion tiene como enfoque el estudio, analisis y aplicacion de

la técnica dptima de aprendizaje supervisado por clasificacion de Machine Learning, el cual
se espera predecir las cotizaciones que seran aprobadas o no aprobadas con el modelamiento
que la herramienta predecira con respecto a la data historica y el andlisis de las variables de

la especialidad de Evacuacion y sefializacion de la empresa P&R Arquitectos Consultores.



CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes de la Investigacion

Articulo relacionado:

Sandhya, K, Thaslima S, Vindhya, R y Srilakshmi P. (2021) Analysis of Customer
Churn Prediction in Telecom Industry Using Logistic Regression. International
Journal of Innovative

Problema:

De acuerdo con el articulo, el autor sefiala que en las empresas de telecomunicacioén
la fuga y retencion de clientes tiene un impacto en la rentabilidad de la empresa, por lo que
la organizacion quiere conocer muy bien las variables que influyen en el movimiento de un
cliente de un proveedor a otro.

Objetivo:

Se busca emplear algunas técnicas de aprendizaje automético con los cuales predecir
eventos de fuga de clientes, teniendo como base de andlisis predictivo la base de datos
almacenados en la empresa, el cual sera utilizado y aplicado en conjunto con los métodos y
algoritmos de aprendizaje automatico que se basan en arboles de decision y regresion para
la creacion de un modelo que se enfoca en la rotacion de clientes
Metodologia:

Con respecto a la metodologia que utiliza la tesis se aplica el software estadistico R,
que es un lenguaje de programacion. el cual se utiliza para construir el modelo predictivo de
abandono de clientes, modelo que contara con 3 opciones:

- Analizar el rendimiento, el cual muestra los resultados obtenidos al aplicar
regresion logistica y el arbol de decisiones.

- Las simulaciones, en las cuales se construye una lista de clientes que presenta
una gran probabilidad de abandono.

- Entrenamiento y Prueba, se construye un modelo predictivo de la rotacion de
clientes de una empresa

De esta manera se podréa obtener el factor riesgo de los clientes con respecto a la

empresa y su probabilidad de abandono.
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Figura 5: “Proceso de Trabajo”

Fuente: K Sandhya, S Thaslima, R Vindhya (2021)

Resultado:

Se puede llegar a predecir, de una manera mas acertada el comportamiento de los
clientes en la industria TELECOM, prediccion con lo que se facilitara el entendimiento de
los factores de abandono de los clientes, asi mismo ayudard a definir la estrategia de
retencion de clientes, con la cual se creard un plan preventivo que mejorard el desempefio de

la empresa

Tesis relacionada:
Aguilar, D. y Alcocer, J. (2022). Aplicacion en Machine Learning para optimizar la
atencion de clientes en la empresa automotriz A & S Palermo S.A.C.

Problema:
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De acuerdo con la tesis, manifiesta que las empresas han presentado una reduccion
en las ventas de vehiculos debido a los problemas de la pandemia Covid -2019 afectando
econémicamente al sector automotriz. Los talleres de automotriz dependen directamente de
la venta del vehiculo, ya que realizan revision técnica y mantenimiento del vehiculo.
Presentando actualmente, la empresa problemas de aceptacion de cotizacidon debido a la
espera de turno para ser evaluado por el mecéanico y se emita la cotizacion. El tiempo de este
procedimiento demora 2 horas para diagnosticar el problema del vehiculo. Generando
malestar en los clientes por espera debido al poco personal que cuenta la empresa. Causando,
que los clientes opten por retirarse del taller y no aceptar la cotizacion.

Objetivo:

Optimizar la atencion del servicio al cliente en el taller automotriz A & S Palermo
S.A.C. através de la aplicacion de Machine Learning.

Metodologia:

Con respecto a la metodologia que utiliza la tesis, SCRUM que va acorde con
lineamiento del problema de la empresa. Para la solucién del problema basado en la
prediccion utilizando la herramienta Jupyter. Asimismo, para el proyecto se utiliza la

estructura del desglose del proyecto y la metodologia SCRUM.
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Figura 6: “Arquitectura de la solucion”

Fuente: D Aguilar, J Alcocer (2022)
Resultado:
Los resultados obtenidos de la base de datos 5713 registros se obtuvo informacion

de 22 problemas y se compard las técnicas Desarrollo Sprint (Arbol de decision) y Random
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Forest. Concluyendo que el 94% de precision del modelo de Arbol de decisién y Random
98%. Por ello, se determin6 por su mayor precision Random. Esta técnica es utilizada para
problemas de clasificacion lo cual va acorde con las variables del proyecto. Asimismo, el
modelo predictivo sobre el servicio de mecanico aumenta el grado de satisfaccion del cliente
que utiliza la plataforma.

Tesis Relacionada:

Frank C., Lesly A., Hector S., Carla P., Noelia, P. (2022). Técnicas de Machine
Learning para predecir el estado de las cotizaciones en una empresa de maquinaria
ligera.

Problema:

Como consecuencia del Covid 19, se vieron afectados los plazos y los costos de
importacidon que se han incrementado, factores que conllevan a la organizacion a un gran
desafio para cumplir sus obligaciones comerciales tipicos de un afilo normal.

Objetivo:

El trabajo busca acelerar el disefio de su estrategia de compras con respecto a la
adquisicion de equipos importados. Lo cual, se quiere implementar Machine Learning y
definir los modelos que ayudaran a predecir cuando una cotizacidn es aprobada o rechazada
en base a esto estimar cudnto comprar para poder cubrir la demanda.

Metodologia:

Con respecto a la metodologia se presenta la implementacion de la solucion, la cual
se ha dividido en 4 etapas, iniciando con la consolidacion de datos, la preparacion de datos,
el andlisis y modelado y finalmente la evaluacion y reporte. Una vez que se aplicaron las
etapas correspondientes se busca aplicar herramientas de la libreria sklearn, en especifico
del sklearn.metrics para que se pueda aplicar “accuracy score” para que se pueda evaluar el

nivel de precision de las variables.
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Figura 7: “Etapas de la Metodologia de Implementacion de la solucion”

Fuente: F Calle, L Aliaga, H Salinas, C Pacori, N Palma (2022)

Resultado:
Como resultados obtenidos en este trabajo, se busca encontrar que modelo es el que
mejor se ajusta al performance de la empresa, teniendo al método de arbol de decision con

un mayor porcentaje de acierto en las predicciones.

Tesis relacionada:

Barrueta, Ry Castillo, E. (2018) Modelo de analisis predictivo para determinar clientes
con tendencia a la desercion en bancos peruanos. UPC Universidad Peruana de
Ciencias Aplicadas.

Problema:

Los problemas identificados en esta investigacion son los modelos que tienen los
bancos, el cual ofrecen sus productos sin necesidad, perdiendo en muchas ocasiones a sus
clientes. Ademas, dichos modelos trabajan con pequefas cantidades de informacién y
muchas veces esta no es analizada a profundidad para poder tomar una buena decision.
Objetivo:

Esta investigacion tiene como fin la implementacion de un modelo predictivo para
definir las tendencias de clientes a la desercion en los bancos en el Pert, de esta manera ser

un soporte en la toma de decisiones de la Entidad Financiera que lo aplique.
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Metodologia:

El modelo presentado en esta investigacion tiene como fin la gestion y retencion de
clientes. Para ello, cuenta con tres etapas relevantes de su disefio:

La carga y procesamiento de datos: Se realizara la carga de dos archivos Excel (base
de datos), los cuales contienen informacién de clientes que desertaron un banco y otro grupo
de clientes que se quiere analizar.

Seleccion de variables y algoritmos: Dentro de las variables seleccionadas para la
investigacion, se logrd identificar 10 variables importantes para analizar la conducta de los
clientes como son: transacciones, productos, posicidon, etc. Ademds, los datos de estas
variables son elegidos de manera aleatoria.

Ejecucion del modelo: Cuenta con diversas fases, como primera fase es el limpiado
de datos que puedan alterar los resultados, como son los maximos, minimos, outliers. La
segunda fase es la transformacion de las variables nominales u ordinales para que se pueda
realizar un mejor analisis en el modelo aplicado. La tercera fase seria el entrenamiento del
modelo, el cual consiste en otorgarle la mayor cantidad de datos, segin el modelo descrito,
para ir mejorando la prediccion. Como Uultima fase la prediccion, donde se realiza la

gjecucion y arroja un resultado para poder ser analizado por el trabajador.
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Figura 8: “Modelo de andlisis predictivo de la tesis”

Fuente: Barrueta, R. & Castillo, E. (2018)

Para un mejor resultado, los autores plantean la aplicacion de técnicas de
agrupamiento y redes neuronales - Clasificacion con la finalidad de obtener cercania de
prediccion de clientes desertores. La investigacion cuenta con la base de datos de todos los
clientes que tienen comportamientos afines de abandonar las entidades financieras, para ello
se realiza la siguiente agrupacion: desertores y no desertores. Obteniendo una recopilacion
de 20 000 clientes, desertores el 9% y no desertores 91%. Ademas, se utilizé el 67 % de
muestra aleatoria para entrenar el modelo propuesto y el 33 % utilizado como evaluador del
modelo.

Por otro lado, las variables identificadas se agrupan en cuatros importantes grupos
como: comportamiento, percepcion, informacion  demografica 'y  variables
macroeconémicas. En la figura 9, se muestra la clasificacion de las variables antes

mencionadas:
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*El comportamiento del cliente identifica cuales partes de
los servicios del banco son usados y cuan a menudo.

Comportamiento

’

eLa percepcion del cliente es definida por la forma en que el
cliente aprecia el servicio.

Percepcion

Te ‘sInformacién demografica del cliente son las variables mas
Informaglpn usadas, como edad, nivel de educacion, estatus social,
demografica informacion geografica.

’

Variables Macro e Las variables macro econémicas identifica cambios
B econdmicos en la sociedad, las diferencias en las
EconOmicas experiencias del cliente y como afecta en el servicio.

Figura 9: “Grupos de clasificacion de variables™

Fuente: Barrueta, R y Castillo, E. (2018)

Resultado:

Se determiné que entre los métodos utilizados el R-K-Means con una precision de
93.20%, fue el mas preciso. Ademas, con este método se logré identificar 8 falsos positivos,
lo que significa que el cliente no desertaba, pero la herramienta indica que si; asi como 3
falsos/negativos, lo que significa que el cliente desertaba, pero la herramienta no lo predijo.
También se utilizo el arbol R - CNR, se lleg6 a identificar 10 falsos positivos y negativos, y

la red neuronal R-NNet, donde solo se identific6é 14 falsos negativos, teniendo como

precisiones de 92.5% y 87.3%.

R-Nnet Neural
R-CNR Tree R-K-Means Mgl
FalsosPositivos 10 8 0
Falsos/Negativos 10 3 14

Figura 10: “Resumen de resultados”

Fuente: Barrueta, R y Castillo, E. (2018)
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Tesis relacionada:

Charles Franck, 1. (2020), Espafia. Proposal of machine learning algorithms to improve
sales forecast in schneider electric. Universidad Politécnica de Catalunya.

Problema:

De acuerdo con el autor de esta tesis, sefiala que el célculo de los pronosticos de
ventas es un desafio para la organizacion y se requiere anticiparse a las necesidades de los
clientes. Por ello, se necesita cuantificar la demanda de los clientes, asignar recursos y
acciones para garantizar el cumplimiento de los objetivos de venta. La prediccion de venta
es un tema importante hoy en dia para las empresas. Dado que, el célculo preciso de la
estimacion de las ventas conduce a ventajas econdmicas como ahorros de costos, reducir los
errores de pronostico de demanda, una mejor planificacion en el area de produccion, bajos
costos de almacenamiento y evitar sobreestimacion y escasez de la demanda. Asi mismo,
evitar clientes insatisfechos por las demoras en la atencion por el desabastecimiento. La
empresa en estudio es Schneider Electric tiene 3 problemas de prondstico que impactan en
el desempefio de la organizacion “impacto en la planificacion por inestabilidad de horarios,
impacto en la capacidad debido a la falta de visibilidad del lado de las necesidades del cliente
e impactos en el inventario debido al exceso de inventario, pero también a la obsolescencia
y al costo de mantenimiento del inventario”.

Objetivo:

Por los motivos mencionados, esta tesis de maestria tiene como objetivo principal
proponer un método hibrido que mejore la precision del prondstico de ventas y proporcione
informacion y visibilidad comerciales. Los objetivos secundarios son: analizar y comprender
el limite de las metodologias implementadas actualmente por la division de Schneider
Electric para predecir el aterrizaje de fin de afio; y explicar como implementar diferentes
tipos de algoritmos de clasificacion y regresion para predecir si es probable que se gane o se
pierda una oportunidad.

Método:

El método utilizado en esta tesis de maestria es el Método Hibrido. Este método
utiliza algoritmos de Machine Learning. El método se basa en la combinacién de algoritmos
de aprendizaje automatizado y técnicas analiticas clasicas. La técnica Dinamica de Pipeline
para determinar la cantidad de oportunidades que se presentan durante el periodo de un afio.
El aprendizaje supervisado se utilizard para detectar patrones, aprender los datos y sus

relaciones. Se utiliza el algoritmo de clasificacion para determinar la proporcion de
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oportunidades que ganaran en una prediccion y algoritmos regresion para determinar el

tiempo que la oportunidad se considere ganada o perdida.
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Figura 11: “Flujo de trabajo de aprendizaje automatico”

Fuente: Charles Franck, 1. (2020)

Metodologia:

La metodologia que usé el autor en esta tesis consta de 7 pasos: comprension del
dominio, comprension de datos, seleccion de las variables, preparacion de datos, modelado,
evaluacion del método y division de datos.

El primer paso consta de comprender el problema de la organizacion y el objetivo
de aplicar Machine Learning. Por ello, la finalidad es pronosticar las ventas utilizando
algoritmos para predecir la futura venta.

El segundo paso es comprender los datos de la empresa Schneider Electric de los 2
ultimos afios. Los datos estan compuestos por 36 columnas y 149 517 lineas. La base de
datos consta de 187 paises. Asimismo, las variables de clasificacion componen la categoria
ganado, perdido y cancelado; y para la variable de regresion es la cantidad de meses para
que la oportunidad sea ganado o perdido.

El tercer paso es la seleccion de variables explicativas compuesta por 366 columnas.
Ademas, manifiesta que, para la precision del algoritmo, el autor selecciond 20 funciones.

En el cuarto paso de preparacidon de datos, el autor manifiesta que una oportunidad
tiene como resultado ganar o perder. Para ello, transformar los datos debe cumplir primero
pasar por los 7 pasos para ganar y segundo que los datos sean enteros.

El quinto paso es el modelado. Comprende que el aprendizaje supervisado es una
funcion que tiene variables de entrada X y variable de salida Y.

El sexto paso es la evaluacion del modelo para ello se selecciond medidas para

algoritmos de regresion y clasificacion. Y el altimo paso de division de datos comprende la
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divisién de datos en 2 grupos. Es decir, el primer grupo entrenard al modelo y el segundo
grupo validaré el modelo.
Resultados:

Con respecto a los resultados, se obtuvo que la aplicacion de algoritmos de
clasificacion predice el resultado de Pipeline con una precisidn superior al 90%. Finalmente,

la precision para Schneider Electric es una oportunidad para predecir las ventas futuras.

Caso:
Prediccion de préstamos en EE. UU. en los bancos Wells Fargo y Morgan Stanley
(ProjectPro, 2022)

La industria crediticia en EE. UU. tiene como clientes jovenes, estudiantes,
empresarios y empresas que buscan préstamo para invertir negocio, educacion, etc., Dado a
ello, el banco evalua al cliente segun la calificacion crediticia.

La evaluacién crediticia en los bancos, Wells Fargo y Morgan Stanley, es muy

compleja y engorrosa para que el crédito sea aprobado o rechazado. Por ello, la aplicacion
de inteligencia artificial para determinar el riesgo crediticio del cliente; y el desarrollo de
un sistema de prediccion de préstamo para solucionar los sesgos humanos y retrasos en el
tiempo que dura el procesamiento de la solicitud del préstamo. Ademas, los procesos son
tradicionales y manuales evaluando el ingreso del cliente, historial crediticio y otros
parametros para evaluar el riesgo crediticio.
Para la aprobacién de un préstamo utilizan la aplicacion de Embedding Transactional
Recurrent Neural Network (ET-RNN) para calcular el puntaje crediticio basado en el
historial del cliente con relacion a las transacciones de sus tarjetas de crédito y débito para
la prediccidn de la aprobacion de préstamos.

La prediccion de préstamo analiza los antecedentes de la persona o empresa que
solicita préstamo al banco. Para ello, evalua los siguientes parametros: puntaje de crédito,
monto del préstamo, estilo de vida, carrera y activos que posee el cliente siendo estos
decisivo para que se apruebe o rechace el préstamo. El modelo de prediccion relaciona si en
el pasado otras personas con los mismos parametros al nuevo cliente solicita el préstamo y
es probable que el banco acepte el préstamo gracias a los algoritmos de aprendizaje
automatico. Estos algoritmos experimentan la relacion de experiencia pasaday compara con
el nuevo usuario que solicita préstamo formulando una funcién con la data histérica. La cual,

el modelo de aprendizaje automatico predice si el estado del préstamo es aceptado o rechazo.
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Asimismo, utiliza 5 conjunto de datos para predecir el estado del préstamo:

e Elmodelo predice segun el riesgo crediticio, si la prediccidn es riesgo alto se rechaza
el préstamo.

e El modelo predice en base a comportamientos de otros clientes para aceptar o
rechazar el préstamo.

e El modelo para créditos hipotecarios tiene una data que contiene las variables:
género, estado civil, educaciéon, nimero de dependientes, ingresos, monto de
préstamo e historial crediticio para la prediccion del estado del préstamo,

e El préstamo de riesgo de crédito UCI, el modelo toma en cuenta el historial crediticio
de clientes en varios paises y si cumplieron con el pago del crédito para clasificarlo
como clientes confiables y no confiables para predecir el estado del préstamo.

o Elriesgo de crédito Aleman UCI para la prediccion de préstamos para instituciones
financieras alemanas.

Los algoritmos de Machine Learning utilizados por los bancos para estimar el riesgo
son K-Nearest Neighbor, Random Forest y Support Vector Machines. Estos algoritmos
realizan relaciones complejas permitiendo que modelos de aprendizaje relacionan los riesgos
para un conjunto de datos para predecir el estado del préstamo rechazado o aceptado.
Asimismo, analiza los riesgos crediticios a gran escala dando un rendimiento competitivo
para los bancos. Ademas, utilizan Python por su flexibilidad para implementar modelos
aprendizaje para procesar y analizar la base de datos para la prediccion de préstamos,

Finalmente, la prediccion de préstamos con la aplicacion de la herramienta de
Machine Learning ayuda a los bancos a procesar rapidamente las solicitudes para rechazar a
clientes de alto riesgo y aceptar a clientes con calificacién normal. Asimismo, le has

permitido reducir en un 40% el tiempo del procesamiento del estado del préstamo.

2.2 Bases Tedricas
2.2.1 Inteligencia Artificial
Se comienza a hablar de Inteligencia Artificial a partir del afio 1950. Segin Russel
& Norving (2010) mencionan lo siguiente:
Existen varios trabajos que indican que la Inteligencia Artificial lo desarrolldo Alan
Turing, quien en su articulo Computing Machinery and Intelligence hablo acerca de

la visién de la IA. En este articulo se menciona acerca de la prueba “turing”,
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aprendizaje supervisado, algoritmos genéticos y el aprendizaje por refuerzo. (Russell

& Norvig, 2010)

La Inteligencia Artificial es un concepto amplio y complejo ya que existen muchas
definiciones con respecto a la “inteligencia’. Segun Russel & Norving (2010) nos presenta 4

distintas definiciones para la Inteligencia Artificial, las cuales son las siguientes:

Sistemas que piensan como humanos

Sistemas que piensan racionalmente

«El nuevo v excitante esfuerzo de hacer gue los
computsiores piensen. .. maguinas con mentes, en
el mais amplio sentido literal », (Haugeland, 1985)

«| La avtomatizacion def actividades gue vincu-
lamos con procesos de pensamiento humano, ac-
tividades como la toma de decisiones, resolucion
de problemas. aprendizaje., .» (Bellman, 1978)

«El estudio de las facultades mentales median-
te el uso de modelos computacionaless. {Char-
niak y MeDermort, 1985)

«El estudio de los cileulos que hacen posible
percibir, razonar ¥ actuars. { Winston, 1992}

Sistemas que actian como humanos

Sistemnas gque achian racionalmente

«El arte de desarrollar miguinas con capacidad
para realizar funciones gue cuando son realiza-

«La Inteligencia Computacional es el estudio
del disefio de agentes inteligentes». (Poole er

das por personas requieren de inteligencia=. | al, 1998)
(Kurzweil, 1990)
«El estudio de edmo lograr gue los computado- | «IA. .. estd relacionada con conductas inteli-

res realicen tareas que, por el momento, los hu-
manes hacen mejors_ {Rich v Knight, 1991)

gentes en artefactoss. (Nilsson, 1998)

Figura 1.1 Algunas definiciones de inteligencia anificial, organizadas en cuatro categorins.

Tabla 1: "Algunas definiciones de inteligencia"”

Fuente: Autor Russel & Norving (2010)
Theobald (2017) menciona lo siguiente con respecto a la inteligencia artificial:
La Inteligencia Artificial (IA) se define como la capacidad que tienen las
maquinas para realizar tareas pensantes. Al igual que revolucion industrial
marco un hito en la historia de las eras de las maquinas ya que estas podian
realizar tareas fisicas que los seres humanos también hacian, la IA impulsa
que las maquinas puedan realizar tareas pensantes (Theobald, 2017)
Rouhiainen (2018) manifiesta que:
La inteligencia artificial es un sistema que es capaz de brindarnos
recomendaciones y proyecciones con relacion a temas cotidianos de nuestra
vida, lo que facilita en los avances del cuidado de la salud y también impactan
en diferentes areas como en la educacion, el trabajo y las relaciones
interpersonales. De tal forma, hoy en dia las empresas han cambiado la forma

de hacer negocios al adoptar la tecnologia IA; debido a los beneficios y
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ventajas competitivas que brindan a las industrias. Por ello, las empresas
buscan comprender e implementar la herramienta para impulsar su
crecimiento. (Rouhiainen, 2018)
2.2.2 Machine Learning
Se considera que el Machine Learning es Inteligencia Artificial y que busca predecir,
de acuerdo a un aprendizaje de datos historicos, una o mas variables, es decir, Machine
Learning aprende de datos limpios con el fin de realizar predicciones. Kelleher (2015)
manifiesta que “Las organizaciones modernas recopilan cantidades masivas de datos. Para
que los datos sean valiosos para una organizacion, deben analizarse para extraer informacioén

que pueda usarse para tomar mejores decisiones” ( p.36)

(98 o0:ta Decision
'

Figura 12: “Andlisis de datos predictivos que pasan de los datos a la informacion y a la

decision”

Fuente: Autor Kelleher (2015)

“Machine Learning se define como un proceso automatizado que extrae patrones de
los datos™ (Kelleher, 2015, p.39). La programacion automatizada para la construccion de
modelos para el andlisis predictivo es una técnica del aprendizaje supervisado. Esta
herramienta aprende la relacion de los datos historicos. A partir de las caracteristicas
descriptivas se utiliza el modelo para las predicciones.

Asimismo, Machine Learning es el conjunto de algoritmos o técnicas que dependen
de las variables en estudio y del resultado que se desee obtener de la data en estudio. Por otra
parte, Mueller & Massaron (2021) manifiesta que “Machine Learning se basa en algoritmos
para analizar grandes conjuntos de datos. (...) puede realizar andlisis predictivos mucho mas
rapido que cualquier humano. Como resultado, puede ayudar a los humanos a trabajar de

manera mas eficiente” (p.11).
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Existen 3 tipos de aprendizajes: supervisadas, no supervisadas y de refuerzo. Sin
embargo, las dos categorias mas utilizadas son: Aprendizaje supervisado y aprendizaje no
supervisado.

En el cuadro se muestran las dos categorias y cada una de ella con sus respectivas

técnicas:

k-Nearest Neighbors Linear
Naive Bayes Locally weighted linear
Support vector machines Ridge
Decision trees Lasso

Unsupervised learning tasks
k-Means Expectation maximization
DBSCAN Parzen window

Figura 13: "Algoritmos comunes utilizados para realizar tareas de clasificacion,

regresion, agrupamiento y estimacion de densidad"

Fuente: Harrington (2012)

La técnica depende de la situacidn del problema que se desea abordar con la base de
datos obtenidos. “Con los distintos algoritmos, ;Como puedes elegir cual usar? En primer
lugar, se debe considerar el objetivo. ;Qué estas tratando de sacar de esto? ; Qué datos tienes
o puedes recopilar? Esas son las grandes preguntas™ (Harrington, 2012, p.11).

2.2.3 Aprendizaje Supervisado
Segun Bishop, C. (2006) manifiesta lo siguiente:
“Las aplicaciones en las que los datos de entrenamiento comprenden ejemplos de los
vectores de entrada junto con sus correspondientes vectores objetivos se conocen
como aprendizaje supervisado” (p.3). En el caso que la finalidad es asignar a cada
variable de entrada a una de un nimero finito de categorias discretas, se denomina
aprendizaje supervisado de clasificacion. Si la salida “consiste en una o mas variables
continuas, entonces se denomina regresion”. (Bishop, 2006, p.3). Entonces, el

aprendizaje supervisado funciona alimentando con varias caracteristicas los vectores
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de entradas “x” y la variable de salida “y ” que es el resultado del modelo del
aprendizaje automatico.
Segin Schulman, J. (2017) sefiala lo siguiente:
El aprendizaje supervisado se caracteriza porque el modelo predice una etiqueta para
un nuevo dato. Es decir, de un conjunto de datos en entrenamiento que alimentan y
entrenan un modelo de algoritmo que predice un resultado al ingresar un nuevo dato.
Asimismo, las etiquetas a cada uno de los datos estan determinados bajo ciertos
criterios y que generalizan el conocimiento a partir de reglas que clasifican la salida
del sistema como correcto e incorrecto o VERDADERO o FALSO (John Schulman,
2017).
Reafirmando lo dicho anteriormente, Duda, R., Hart, P., Stork, D. (2000) sefialan lo
siguiente:
El aprendizaje supervisado consiste en presentar un patrdn de entrada, asi como un
patron deseado, de ensefianza u objetivo, al objetivo de la capa de salida y cambiar
los parametros de la red (por ejemplo, los pesos) para que el patron de salida real se
parezca mas al objetivo. (Duda, Hart & Storck, 2000, p. 11).
“Las técnicas de aprendizaje automatico supervisado aprenden automaticamente un modelo
de la relacion entre un conjunto de caracteristicas descriptivas y una caracteristica objetivo
basandose en un conjunto de ejemplos historicos, o instancias”. (Kelleher, 2015, p.3)
Machine

Learning
Algorithm

Target
Descriptive Features Feature

Prediction
Model

(a) Learning a model from a set of historical instances

e | predcton
Query Instance @ Model @ Prediction

(b) Using a model to make predictions

Figura 14: “Las dos etapas en el aprendizaje supervisado”

Fuente: Kelleher (2015)
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2.2.4 Técnica de K-vecinos mas cercanos (KNN)

Mueller & Massaron (2021) sostienen que:
Con esta técnica de aprendizaje de K-Neareats Neighbors (KNN) es en la la
mayoria la misma, ya sea si nos encontramos en casos en los cuales se desea
saber la variable numérica o categorica. Lo que estudia el algoritmo son las
observaciones que tiene mayor similitud a la que se tiene que predecir y
consigue un buen andlisis de la salida, promediando valores cercanos o
considerando la salida que se encuentra mas frecuente, es decir, escoge de
acuerdo a la clase que se encuentra mas repetida entre ellos. (Mueller &
Massaron, 2021)

Harrington (2012) afirma que:
(...) Si tuviésemos datos que no se encuentran en alguna clasificacion,
entonces, comparamos las nuevas entradas con datos existentes. Luego, se
consideran los datos mas parecidos (de los datos mas cercanos), de los cuales
se toman en cuenta sus etiquetas. Podemos ver que los “k” datos con mas
coincidencias del conjunto de datos conocido, entonces el “k” (“k”
corresponde a un nimero entero y es mayormente menor a 20). Por ultimo,
se considera un voto en mayoria de los “k datos que coinciden més en sus
caracteristicas y la mayoria es la clase que se le asigna a los que se solicitd

para la clasificacion. (Harrington, 2012)

A continuacion, se muestra un grafico donde se consideran valores de “k”

iguala3y7:
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Figure 1: An example of -NN elustering used to predict the class of a new data point

Figura 15: “Un ejemplo de agrupamiento k-NN utilizado para predecir la clase de un

nuevo punto de datos”

Fuente: Theobald, 2017, p. 63

Mueller& Massaron (2021) indican que:
Para que el algoritmo KNN funcione correctamente tanto en clasificacion como en
regresion, se puede modificar el valor de “k”. Este valor es considerado un numero
entero y corresponde al nimero de “vecinos” que el algoritmo deberia considerar
para obtener una salida o resultado. Si el parametro de “k™ es pequefio, el algoritmo
se adaptara a los datos que estan considerando dentro de los valores, existiendo un
riesgo de sobreajuste, sin embargo, se ajustan a los limites de separacion complejos
entre las clasificaciones. En el caso de que el parametro de “k™ sea mayor, se recogen
de los altibajos los datos reales, esto deriva en curvas suavizadas entre las diferentes
clases de datos y lo hace a costa de considerar a ejemplos no importantes. (Mueller

& Massaron, 2021)

2.2.4.1 Métricas de distancia en la técnica de KNN
Las métricas de distancia ayudan a que existan limites decisién y se encargan de

dividir los puntos en distintas regiones
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2.2.4.1.1 Distancia euclidiana
Una de las métricas de distancia mas conocidas es la distancia euclidiana, que calcula
la longitud de la linea recta entre dos puntos. La distancia euclidea entre dos instancias a y

b en un espacio de caracteristicas m-dimensional. (Kelleher, 2000) y se define como:

Esta métrica de distancia es la mas comun y se encuentra limitada en valores reales.
En esta se mide una linea entre el punto de consulta y un punto que se mide. En otras

palabras, es la distancia lineal mas pequefia entre dos puntos.

2.2.4.1.2 Distancia Manhattan
Segun Arriagada, M. (2015), sefala lo siguiente:

Con la métrica de la distancia Manhattan se calcula la distancia que se podria recorrer

para llegar desde un punto de datos al siguiente si un camino en forma de rejilla es

continuo. (Arriagada, 2015)

La distancia Manhattan seria la suma de distancias verticales y horizontales que se
recorren para llegar de un dato a otro dato. Muchas veces esta distancia es mayor que la
distancia euclidea, sin embargo, es una distancia mas real llevandolo a un caso cotidiano.

Entonces, como lo semana Arriagada, M. (2015), la distancia Manhattan entre dos es

la suma de las diferencias de sus componentes (p.9):

k
Dyan(X,¥) = ) 1X: =¥,
1=1

2.2.4.1.3 Distancia Minkowski
Segun “How to Decide the Perfect Distance Metric For Your Machine Learning

Model”, sefiala lo siguiente:
Esta métrica de distancia es una generalizacion de las métricas de distancia

Euclidiana y Manhattan. Determina la similitud de distancias entre dos o mas
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vectores en el espacio. En el aprendizaje automatico, la métrica de distancia
calculada a partir de la ecuacion de Minkowski se aplica para determinar la similitud
de tamafo. También se conoce como vector p-norma, que representa el orden de la
norma. Permite afiadir el parametro p que permite medir las diferentes distancias que

se van a calcular. Se determina a partir de la siguiente formula:

n p

D(w,y)= | D_ lei — uil?

t=1

2.2.4.1.4 Distancia Hamming
La distancia de Hamming calcula la distancia entre dos vectores binarios, también

conocidos como cadenas binarias o cadenas de bits para abreviar. (Brownlee, 2020)

Un ejemplo, si se tuviera las categorias rojo, verde y azul y cada uno son codificadas
con una cadena de bit, quedando de la siguiente forma:
rojo =11, 0, 0], verde = [0, 1, 0], azul = [0, 0, 1]

Entonces la distancia de Hamming se calcula como la suma o el nimero promedio

de diferencias de bits entre las dos cadenas de bits.

2.2.5 Técnica Support Vector Machine (SVM)
El Support Vector Machine (SVM), ha tenido grandes aplicaciones en

bioinformatica, mineria de datos, reconocimiento facial y procesamiento de iméagenes. Esto

ha hecho que esta herramienta sea una de las mas avanzadas para el aprendizaje supervisado.
Segun Wang, L.(2005), menciona que:
Support Vector Machine (SVM), es aprendizaje supervisado que genera funciones
de mapeo de entrega y salida a partir de un conjunto de datos de entrenamiento
etiquetados. La funcién de mapeo puede ser una funcién de clasificacion, es decir, la
categoria de los datos de entrada, o una funcion de regresion. Para clasificacién no
lineal las funciones del nucleo se utilizan a menudo para transformar los datos de
entrada en un formato de alta dimension. Espacio de caracteristicas en el que los
datos de entrada se vuelven mas separables en comparacion con el espacio de entrada
original. Luego se crean hiperplanos de margen maximo. El modelo asi producido
depende solo de un subconjunto de los datos de entrenamiento cerca de los limites

de la clase. (Wang, 2005)
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Es necesario entender 3 definiciones importante para comprender esta técnica y estos
son: i) hiperplano, el cual puede explicarse graficamente como la linea separadora de la
clasificacion de los datos en un grafico o plano; ii) margen, y se define como la distancia
entre cada categoria y el hiperplano y; iii) vectores de soporte, los cuales se definen como

los puntos mas cercanos al hiperplano.
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Figura 16:” Grdfico de RPM (a) y Vibracion (b) con limites de decision, mdrgenes

diferentes y vectores de soportes”

Fuente: Kelleher (2015)

El entrenamiento de una maquina de vectores soporte consiste en buscar la limite de
decision, o hiperplano de separacion, que conduzca al maximo margen, ya que esto separara
mejor los niveles de la caracteristica objetivo. (Kelleher, 2015)

Segun Betancourt, G. (2005), sefiala lo siguiente:

Primero se mapea los puntos de entrada a un espacio de caracteristicas de una

dimension mayor (i.e.: si los puntos de entrada estdn en R”2 entonces son mapeados

por la SVM a R"3 ) y encuentra un hiperplano que los separe y maximice el margen

m entre las clases en este espacio (p.2).
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Clase 1 "/

w x + b= -1

Figura 17: Frontera de decision debe estar tan lejos de los datos de ambos casos

Fuente: Betancourt (2005)

2.2.6 Técnica de arbol de decision

Gonzalez y Alba (2017) mencionan lo siguiente con respecto a esta técnica:

Este método de aprendizaje inductivo supervisado es utilizado en su gran
mayoria y es muy popular. El arbol de decision aproxima funciones con
valores discretos y tienen la forma de un arbol (debido a su estructura de
jerarquia), en donde cada nodo representa un “nodo hoja” o un “nodo de
decision”.

Un “nodo hoja” hace referencia a una posibilidad o probabilidad, el “nodo
decision” contiene una serie de alternativas a partir de una pregunta concreta.
Entonces, el arbol de decision estd compuesto por una serie de condiciones,
las cuales son organizadas de abajo hacia arriba graficamente como un arbol.
La decision final se constituye a partir de una serie de condiciones que se
cumplen desde la raiz del arbol hasta que llega a sus hojas. El aprendizaje de
los arboles de decision se encuentra vinculada a la participacion de datos
agrupados en conjunto de manera jerarquica que tienen que cumplir con

diversas condiciones. (Gonzélez y Alba, 2017)
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FIGURA 4
EJEMPLO DE ESTRUCTURA DE UN ARBOL DE DECISION
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Figura 18: Ejemplo de estructura de un drbol de decision

Fuente: Gonzdlez y Alba (2017)

De acuerdo a lo mencionado con el autor y, de acuerdo a lo que se puede apreciar en
la grafica, podemos observar que los arboles de decision son un conjunto de nodos que se
ramifican de acuerdo a diferentes criterios y, de acuerdo a una probabilidad de condiciones
que tienen que aplicarse para poder obtener un resultado final.

El autor Kelleher (2015) afirma lo siguiente:

Al igual que con todas las representaciones de arboles, un arbol de decision consta

de un nodo raiz (o nodo de inicio), nodos interiores y nodos de hoja (o nodos de

terminacion) que estan conectados por ramas. Cada nodo que no es hoja (raiz e

interior) del arbol especifica una prueba que se llevara a cabo en una caracteristica

descriptiva. El numero de niveles posibles que puede tomar una caracteristica
descriptiva determina el nimero de ramas descendentes desde un nodo que no es una
hoja. Cada uno de los nodos hoja especifica un nivel predicho de la caracteristica de

destino (Kelleher, et. al, 2015, p. 161).

Entonces el arbol de decision se presenta de una forma grafica que representa

los hechos que pueden surgir a partir de una decision que se toma o de una
probabilidad.

2.2.7 Regresion
2.2.7.1 Regresion lineal
Segun Sanchez, A. (2021):
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La regresion lineal es una de las técnicas mas conocidas de Machine Learning,
debido a la sencillez, facilidad y simpleza para ser interpretada. Con este algoritmo
se espera predecir los valores de una variable numérica, tomando como insumos
variables categoricas explicativas, pueden ser cuantitativas. Esto se expresa de forma
gréafica en una linea recta. (Sanchez, 2021, p. 26)

La regresion lineal simple se define como un modelo matematico en el que
se espera ajustar la variable dependiente “Y” teniendo en cuenta los valores
dependientes “X”. Entendiéndose que la ecuacion deberia actuar de la siguiente

forma:

Y=alXl+aZX2+a3¥3+ad X4+ --+anfn+a

Regresion lineal simple

200
180
160
140
120
100
B0
60
40
20

¥ 1 2 1 4 3 7 g

® Valores de Y — | (e ar (Valores de ¥Y)

Figura 19: Ejemplo de una regresion simple

En ese sentido, lo que se espera es crear un grafico lineal y que pueda pasar por los
puntos dibujados, caso contrario se espera que el margen de error sea minimo a

partir del punto mostrado.

2.2.7.2 Regresion logistica

Theobald (2017) menciona lo siguiente:
La regresion logistica comparte un parecido visual con la regresion lineal,
técnicamente es una técnica de clasificacion. Mientras que la regresion lineal aborda
ecuaciones numéricas y forma predicciones numéricas para discernir relaciones entre

variables, la regresion logistica predice clases discretas (Theobald, 2017).
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Entonces, la diferencia entre estos dos tipos de regresion es que la regresion lineal

trabaja sobre numeros, es decir, la variable “Y” deberia ser un valor numérico, en el caso de

la regresion logistica, su variable “Y™ es categorica.

Lopez-Roldan, P. y Fachelli, S. (2015) mencionan que:

A diferencia de la regresion lineal pues, con la regresion logistica el objetivo es

explicar o pronosticar la pertenencia a un grupo, a partir de una variable dependiente

categorica o cualitativa, en funcién de una o mas variables independientes que

pueden ser tanto cuantitativas como cualitativas. Se trata por tanto de identificar qué

caracteristicas o factores diferencian los grupos definidos por la variable

dependiente, de forma similar a como lo hace el andlisis discriminante, pero con la

ventaja de poder considerar cualquier nivel de medicion de las variables

independientes (p.5).

2.2.6 Métricas de evaluacion para los modelos de clasificacion

Sanchez (2021), muestra una pequefia base de datos donde se encuentran la clase

predicha, la clase real y si existe error o no. Para ello, se muestran los datos a continuacion,

Ejemplo predichi - re
1 No No
2 No No
3 No No
4 Si No
5 No No
6 Si Si
7 No No
8 No No
9 No No
10 No No

Tabla 2: “Datos de las predicciones del modelo de clasificacion para detectar

enfermos COVID”

Fuente: Sanchez (2021)

Error

No
No
No
Si

No
No
No
No
No
No

Segun Sanchez (2021) identifica 5 diferentes tipos de métricas para evaluar el

modelo, las cuales son las siguientes,

1.

Matriz de confusion: es una herramienta bastante usada para la inspeccion y

evaluacion de predicciones del modelo aplicado. En las filas se muestra el nimero
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de predicciones por cada clase y en las columnas se evidencia las instancias de la

clase real. (Sanchez, 2021)

Positivo MNegativo
=
e
= VP FP
=
o
FN VN

Negativo

Figura 20: “Matriz de confusion”

Fuente: Sanchez (2021)

Verdadero positivo (VP): Significa el numero de ejemplos positivos que la
prediccion del modelo resulto positiva. En el ejemplo que presentamos anteriormente, VP es
1 (del ejemplo 6). (Sanchez, 2021)

Falso positivo (FP): Significa el numero de ejemplos negativos de la prediccion del
modelo que resulté positivo. En nuestro ejemplo, FP es igual a 1 (del ejemplo 4). (Sanchez,
2021)

Falso negativo (FN): Significa el nimero de ejemplos positivos que el modelo
predijo en su resultado como negativos. FN en el ejemplo seria 0. (Sanchez, 2021)

Verdadero negativo (VN): Significa el numero de ejemplos negativos que el
modelo predijo en su resultado como negativos. En el ejemplo, VN es 8. (Sanchez, 2021)

2. Exactitud o accuracy: el porcentaje de predicciones que el modelo realizd
correctamente. Se representa como un porcentaje o un valor entre 0 y 1. Es una
buena métrica cuando tenemos un conjunto de datos balanceado, esto es, cuando el
numero de etiquetas de cada clase es similar. La exactitud de nuestro modelo de

ejemplo es de 0.9, ya que ha acertado 9 predicciones de 10. (Sanchez, 2021)

Numero total de predicciones correctas del modelo, es decir, proporcién de aciertos

en la clasificacion. (Lena y Garcia, 2021).
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3. Recall o sensibilidad: Indica la proporcion de ejemplos positivos que estdn
identificados correctamente por el modelo entre todos los positivos reales. Es decir,
VP / (VP + FN). (Sanchez, 2021)

Qué porcentaje de los clientes que estan interesados en tomar el deposito es capaz de
identificar el modelo. (Lenay Garcia, 2021).

4. Precision: esta métrica estd determinada por la fraccion de elementos clasificados
correctamente como positivo entre todos los que el modelo ha clasificado como
positivos. La formula es VP / (VP + FP). (Sanchez, 2021).

Qué tan preciso ha sido el modelo para detectar la prediccion sobre los clientes que
SI tomaréan el deposito a plazo. Precision alta significa pocos falsos positivos. (Lena y
Garcia, 2021).

5. F1 score: combina las métricas Precision y Recall para dar un tnico resultado. Esta
métrica es la més apropiada cuando tenemos conjuntos de datos no balanceados. Se
calcula como la media armonica de Precision y Recall. La formula es F1 = (2 *
precision * recall) / (precision + recall). Quizd te preguntes por qué la media
armonica y no la simple. Esto es porque la media arménica hace que si una de las
dos medidas es pequefia (aunque la otra sea maxima), el valor de F1 score va a ser

pequefio. (Sanchez, 2021)

2.2.7 Pasos para construir un modelo de Machine Learning
Manrique (2020), sefala que existen 6 pasos para construir un modelo Machine

Learning, las cuales se muestran en el siguiente grafico,
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1. Coleccion de
Datos

2,
6. Uso del modelo Preprocesamianto
da datos

5. BEwalucion de los 3, Exploracion de
algaritmos datos

4. % entrena el
algoritmo

Figura 21: “Pasos para construir un modelo de Machine Learning”

Fuente: Manrique, 2020, p. 589

Segin Lopez (2015), menciona que existen 6 pasos para construir el modelo, las

cuales se detallan a continuacion:

1. Recolectar los datos: Los datos se pueden recolectar de fuentes tales como
un sitio web, utilizando una API o una base de datos. Este paso es uno de los
mas complicados y requiere un tiempo determinado.

2. Preprocesamiento de los datos: Luego de recolectar los datos, es
necesario asegurar que todos cumplan con el mismo formato o se estandarice.
Generalmente, se revisan varias veces los datos para asegurarse que todas las
caracteristicas propias de los datos se encuentren en la base de datos.

3. Explore los datos: En esta etapa se hace un analisis previo de los datos
recolectados con el fin de completar algin faltante o depurar aquellos datos
que se encuentren con alguna anomalia con el fin de facilitar la construccion
del modelo. Es necesario detectar valores no comunes en la base de datos.

4. Entrena el algoritmo: En esta etapa, se espera que el algoritmo pueda
obtener informacidn util y necesaria de la base de datos iniciales para

proseguir con las predicciones.
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5. Evaluar el algoritmo: Aqui se realizan pruebas de informacion que genera
el conocimiento previo del entrenamiento.
2.2.8 Lenguaje Python
Alvarez (2003) menciona lo siguiente:

Python es un lenguaje donde su codigo se ejecuta en el navegador al cargar
la pagina, es independiente de la plataforma y orientado a objetos, esta listo para
realizar cualquier tipo de programa desde aplicaciones de Windows hasta servidores
de red o incluso paginas web. Es un lenguaje interpretado, lo que ofrece ventajas
como la velocidad de desarrollo e inconvenientes como una velocidad més baja al
ser ejecutado (Alvarez, 2003).

En los ultimos afios, este lenguaje de programacién se ha convertido en un
lenguaje popular debido a las siguientes razones:

* El numero de bibliotecas con el que se cuentan, los tipos de datos y las diversas
funciones incorporadas en el lenguaje.
* Este lenguaje se puede utilizar de manera gratuita, incluso para usos comerciales.
* La simplicidad y velocidad con la que se crean los programas. Un programa en
Python tiene menos lineas de codigo que su equivalente en Java o C, (Alvarez, 2003).
* El nimero de plataformas en las que se puede desarrollar, como Unix, windows,
0S/2, Mac y otras.

2.2.9 Caracteristicas de Python para el desarrollo de Machine Learning
Segun Manrique (2020), menciona las siguientes caracteristicas con respecto al
lenguaje de programacion Python, las cuales son las siguientes:

1. La asociacién Python de ML.: se ha visto favorecida por aplicaciones que

van desde el desarrollo web hasta la automatizacién de scripts y procesos.

(Lopez, 2015)

2. Amplia seleccion de bibliotecas y marcos: Existe abundancia de

bibliotecas y macros que ayudan a la codificacidon y se ahorra tiempo en el

desarrollo. Por ello es que el lenguaje de programacion Python es popular y

muy utilizado.

3. Cédigo legible y conciso: Otra importante caracteristica es que es facil y

simple de usar, en especial para los programadores que recién estan

familiarizdndose con el lenguaje de programacion.
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4. Agilidad: La sintaxis simple de Python significa que también es mas
rapido en desarrollo que muchos lenguajes de programacion y permite al
desarrollador probar algoritmos rapidamente sin tener que implementarlos.
(Roman, 2015)

5. Colaboracion: facil de leer es de gran valor para la codificacion
cooperativa, o cuando los proyectos de Python de Deep Learning o ML

cambian de manos entre los equipos de desarrollo. (Expertos, 2019)
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CAPITULO III: ENTORNO EMPRESARIAL
3.1 Descripcion de la empresa

P&R Arquitectos Consultores S.A.C. es una PYME, la cual realiza servicios
especializados para otorgar proyectos de diseflos, consultorias y continuidad de operaciones
enfocandose en conservar la seguridad de vida en todos los sectores empresariales (sector:
comercial, industrial, educativo, salud, etc.). Este se basa en las normas vigentes de
seguridad (NFPA: National Fire Protection Association, RNE: Reglamento Nacional de
Edificaciones), y equilibrando con una calidad arquitectonica. A su vez, la empresa se
describe como:

“Somos una empresa dedicada al desarrollo de proyectos de seguridad integral y
arquitectura, asi como a la asesoria en seguridad y evacuacion. Nuestra premisa fundamental
es la de desarrollar edificaciones seguras, dando prioridad a la proteccion a la vida, teniendo
en cuenta la proteccion de la propiedad y de la marca de nuestros clientes, asi como en la
continuidad de sus negocios. Contamos con amplia experiencia en el desarrollo de proyectos,
desde locales comerciales pequefios y medianos, como son supermercados, tiendas por
departamento, tiendas de mejoramiento del hogar, oficinas, hasta proyectos de gran
envergadura, como terminales de pasajeros, centros comerciales, hoteles, establecimientos
de salud, edificios corporativos, plantas industriales y de almacenamiento.”

La empresa P&R cuenta con una relacion de servicios distribuidos entre proyectos,
consultorias y continuidad de operacion para sus clientes:

Proyectos:

- Proyecto de evacuacion y sefializacion de emergencia: Este disefio busca
identificar las rutas, direccion de flujo de evacuacién y el planteamiento de salidas alternas
para una efectiva evacuacion de personas en caso de una catéstrofe.

- Proyectos de Ingenieria contra incendios: Este disefio involucra las
especialidades de agua contra incendio y deteccién y alarma, los cuales permiten la
proteccion de personas, bienes y medio ambiente. Por ello, se detallan todos los dispositivos
necesarios para la deteccion, control y extincion de incendios, ya sea por red humeda
(rociadores), red seca y/o agentes limpios.

- Proyecto compartimentacion cortafuego: Se disefia de acuerdo con la
compartimentacion planteada en el proyecto de evacuacion, brindando asesoramiento en la

seleccion e instalacion de sellos cortafuego, buscando mantener integros los muros
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resistentes al fuego en medios de evacuaciéon y/o en compartimentos que protegen la
propiedad, dando una solucién técnico-econémica adecuada para el cliente.

- Proyecto de seguridad electrénica: Se disefia en base a las especialidades
de CCTV (Circuito cerrado de television), control de accesos e intrusion, los cuales tienen
como estrategia la proteccion segun el tipo de edificacion y previa coordinacion con el
cliente, con el fin de proteger y registrar todos los sectores necesarios para prever la
seguridad mediante cdmaras y monitoreo sostenido. Ademas, de evaluar el control de
accesos segun el tipo de operacion del negocio ubicado barreras y controles pertinentes.

Consultorias:

- Diagnostico de seguridad integral: El servicio comprende un informe de
verificacion del cumplimiento adecuado de la normativa vigente en las instalaciones
existentes o proyectos nuevos en las diversas especialidades.

- Planes de contingencias: El servicio otorgado es segtn el tipo de negocio y
riesgos que comprende, ya que se brinda un programa de respuesta a las eventualidades,
identificando los niveles de emergencias, asi como el personal a cargo para dichos niveles.

- Estudios de riesgos de incendio y explosion: El servicio otorga un informe
el cual brinda un entendimiento profundo de la dindmica del fuego para estimar el impacto
a las instalaciones y personas, con el fin de encontrar una mejor solucién de proteccion.

Continuidad de operacion:

- Construccion de expediente de seguridad: El servicio consiste en la
preparacion del expediente para CENEPRED, segtin los requerimientos indicados en la
TUPA para la obtencion del certificado ITSE (Inspeccion Técnica de Seguridad en
Edificaciones). Ademas, este expediente comprende las actualizaciones de arquitectura y
evacuacion y sefializacion de emergencia.

- Asesoria en inspecciones CENEPRED - INDECI: El servicio ofrece el
asesoramiento previo de inspeccidén, simulando una evaluacion, segin el checklist de
CENEPRED, dando como resultado la deteccion de posibles vulnerabilidades de la
edificacion. Asi como, el acompafiamiento durante las inspecciones, con el fin de absolver
posibles inexactitudes y consultas de los inspectores basados en la normativa vigente.

- Inspecciones preventivas de seguridad: Este servicio consiste en la
identificacion de posibles vulnerabilidades y deficiencias en el cumplimiento normativo, que

puedan afectar la continuidad del negocio.
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3.1.1 Reseifia historica y actividad economica

P&R Arquitectos Consultores S.A.C. es una organizacion que nace hace siete afios
por una idea de negocio de dos arquitectos que tomaron la decision de renunciar a sus centros
de labores para dedicar sus conocimientos y experiencia en el desarrollo y atencion de
disefios de seguridad de vida para atender las necesidades de los clientes. L.a empresa obtiene
ingresos principalmente de los diferentes servicios que ofrece dentro de disefios de proyectos
existentes y/o nuevos, consultorias de seguridad y continuidad de negocios, con el fin de
salvaguardar la vida humana, ambiental y la infraestructura de las empresas. Esta vision
viene de los duefios de la empresa, ya que tienen el deseo de contribuir a la sociedad
positivamente.
3.1.2 Descripcion de la organizacion
3.1.2.1 Organigrama

La estructura organizativa tiene una distribucidén jerarquica, que permite la
coordinacién y colaboracion interna, la cual estd representada por los socios quienes son los
creadores de la empresa, el cual se encargan de tomar las decisiones basandose en favorecer
el alineamiento estratégico empresarial. Asi como el gerente general quien se encarga de la
administracion de la organizacion con los fines estratégicos otorgados. Ademas, la empresa
cuenta con dos areas core business, area de Seguridad y Proteccidn a la vida y el area Contra
Incendios, encargadas del desarrollo de los servicios solicitados por los clientes. Finalmente,
la empresa cuenta con un drea administrativa y finanzas, quien brinda apoyo al core business
de la empresa, con el fin de otorgar un servicio completo.

La organizacién esta compuesta por 17 colaboradores, los cuales se desenvuelven en

las tres areas, teniendo funciones coordinadas, con el fin de ofrecer el servicio final al cliente.
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Figura 22: "Organigrama de la empresa P & R Arquitectos consultores S.A.C."

Fuente: Construccion Propia

3.1.2.2 Cadena de suministros

P&R Arquitectos Consultores cuenta con un modelo directo en su cadena de
suministro, ya que trabaja mediante las solicitudes aprobadas de sus clientes (empresas)
otorgando servicios y trabajando directamente con el cliente para cubrir sus necesidades bajo
el régimen de los servicios ofrecidos como disefio de proyectos de seguridad, consultorias y
continuidad de operatividad, orientados a la seguridad de vida y del negocio. La empresa
ademds cuenta con un proveedor estratégico, el cual brinda el servicio de Deteccion y
Alarma, cuando éste es requerido por el cliente. Ademas, cuenta con un proveedor de

materiales de oficina, los cuales coordinan la compra segin lo que se requiera.
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Figura 23: "Cadena de suministro de la empresa P & R Arquitectos consultores S.A.C."

Fuente: Construccion Propia

3.1.3 Datos generales estratégicos de la empresa
3.1.3.1 Vision, mision y valores o principios
Mision:

Somos una empresa dedicada al desarrollo de proyectos de seguridad integral y
arquitectura, asi como a la asesoria en seguridad y evacuacion.

Vision:

Nuestra premisa fundamental es la de desarrollar edificaciones seguras, dando
prioridad a la proteccion a la vida, teniendo en cuenta la proteccion de la propiedad y de la
marca de nuestros clientes, asi como en la continuidad de sus negocios.

La empresa presenta como cultura organizacional los siguientes valores y/o
principios:

- Compromiso.

- Cumplimiento.

- Etica profesional.
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- Honestidad.
- Liderazgo.
- Respeto.

- Trabajo en equipo.

3.1.3.2 Objetivos estratégicos

Actualmente la empresa se encuentra en busqueda de mejorar y organizar las
actividades operativas realizadas por los colaboradores, con el fin de estandarizar y/o
automatizar, puesto se quiere enfocar en la creacion de estrategias en base a previos analisis
de la informacion historica.

Posteriormente de la realizacion de estos objetivos, la empresa tiene como meta a
largo plazo conseguir la certificacion ISO 9001 de calidad, con el fin de obtener una ventaja
competitiva ante su entorno externo. Sin embargo, no se ha definido con exactitud las

estrategias para llegar a este alcance anteriormente explicado.

3.1.3.3 Evaluacion interna y externa. FODA cuantitativo
Se ha podido observar e identificar las fortalezas y debilidades de la empresa

y a su vez compararlas de manera cuantitativa con el entorno externo:
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OPORTUNIDADES AMENAZAS

El sector PYME en el Perti crecen gracias al auge del comercio
electrénico, la facilidad de nuevos créditos y apoyo Segun Roque Benavides afirmé que cuando hay inestabilidad
01 |gubernamental (UniversiaPerd, 2019) A1 |politica las mypes son las mas perjudicadas.
La e conomia seguira con su recuperacion y registrara un En el primery segundo semestre del 2023 se veria un avance de
crecimiento promedio de 3,3% entre el 2023 y 2025, entomoa 2.8% vy 1.6% respectivamente, pero a partir de la segunda mitad
su crecimiento potencial (Ministerio de Economia y finanzas, del afio se espera que el PB| comience a caer. (Bank of America,
02 |2022) A2(2022)
La fidelidad laboral en el Perd, el 32.3% de trabajadores se
cambiarian de trabajo si tuvieran otraopcién, mientras el 13.2%
Segun Perd Retail, parael 2023 se prevé la incorporacidn de de los trabajadores afirmd que no se cambiarian de trabajoa
03 | 20,000 m2 de nuevas areas de centros comerciales. A3 |pesar de otras ofertas.
Segun Peri Retail, para el 2023 se calcula una inversion en
centro comerciales el cual superarialos 700 millones de El sector donde se observa una mayor pérdida de dinero por
04 |dolares. A4 |actos de corrupcidn en Vivienda y Construccion (S/ 165,389,251)
“En la medida que los pronosticos referidos ala inversion (tanto
puiblica como privada) para el 2023y el 2024 apuntan, en el
El MTPE prevé tendencia positiva del mercado laboral formal, mejor de los casos, a un ligero crecimiento, el estancamiento
gracias al crecimiento de la economia para el 2023. {(Economia, del sector construccion se mantendria hasta el 2025”, manifesta
05 |octubre 2022) A5 |Valdivia.
Valdivia indicé que hay obras pablicas paralizadas cuya
Se espera que al 2023 estén formalizados unos 100 mil inversion asciende a 5/25 mil millones. Segiin dijo, estas no
06 |emprendedores. (Instituto Tecnol&gico de la Produccion, 2020) |A6 |pueden detenerse porgue tienen un avance del 55%.
FORTALEZAS DEBILIDADES
Cuenta con un staff de profesionales y capacitados para brindar
F1 |los mejores servicios a los proyectos asignados. D1|Mal almacenamiento de sus datos.
F2 |Los equipos y maquinas de trabajo son de ultima generacion.  |D2 |Falta de estandarizacion de sus procesos.
Cuentan con los softwares actualizados para el equipo
F3 |operativo. D3 |Demora en respuesta a solicitudes de servicios.
Cuentan con un ambiente propio de trabajo y acorde para cada
F4 |profesional. D4 |Falta de coordinacién de proveedor estratégico.
F5 |Laempresa capacita a su staff operativo constantemente. D5 |Falta de analisis de los costos otorgados a dlientes.
F6 |Cuenta con unacartera variada y fidelizada de clientes D6 |Mala coordinacién del area operativa y administrativa.
Tabla 3: “FODA cualitativo de la empresa P & R Arquitectos consultores S.A.C.”
Fuente: Construccion Propia
OPORTUNIDADES AMENAZAS
FODA 01 02 03 04 05 o]} Promedio|Al A2 A3 Ad A5 AB Promedio
F1 9 3 10 10 3 4 6.5 9 8 4 2| 9 2 5.7
- F2 6 1 8 8 2 6 5.2 2 3 6| 1 5 1 3.0
ﬁ F3 6 1 7 6| 1 6 4.5 i 2 ] 1] 6 1 2.7
g F4 10 6| 6 5 8 1 6.0 4 1 7 2] 3 1] 3.0
= |F5 10 2 10| 10 3 2 6.2 9 8 10 3 6 2 6.3
2 s 4 3| 10 g 4 5| 67 10 g 1 5 10 4 6.5
Promedio 7.5 35 85 8.0] 3.5 40 5.8 5.2 5.5 2.3 6.5 1.8
D1 ] 1 8 g 3 7 5.8 4 3 & 5 3 1 2.7
D2 9 5 7 il 4 1 5.3 i 2 4 2 4 2] 2.5
@ [p3 g 7 6 5 3 5 6.2 5 g 2 5 3 8 5.5
5 D4 5 2 5 9 1 6 ¥ 53 2 1 7 2 3 1] 2.8
E D5 6 3 8 8 6| 5 6.3 & g 1 5 a8 7| 6.3
o |D6 i 1 8 & 3 4 5.2 7 6 | 2| 5 1 4.8
Promedio 7.0 a5 77 7.5 37 48 4.3 5.0 4.7] 3.7 5.2 33
Tabla 4: “FODA cuantitativo de la empresa P & R Arquitectos consultores S.A.C.”

Fuente: Construccion Propia
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Se puede concluir que la fortaleza 6, cartera de clientes variada y fidelizada, cuenta
con mayor relevancia en el aprovechamiento de las oportunidades, en la cual puede
aprovechar el crecimiento del siguiente afio con sus clientes del sector retail (centros
comerciales). Asi mismo, esta misma fortaleza, permite responder ante las amenazas como
es el caso de la inestabilidad politica de este ultimo afio y el posible estancamiento en el
sector construccion para el 2025.

Ademas, la debilidad 5, la falta de analisis o variabilidad de los costos otorgados al
cliente, puede ocasionar que perdamos oportunidades de contratos importantes con un sector
que puede encontrarse en auge el siguiente afio. Asi mismo, la debilidad 3, la demora en
respuestas ante solicitudes de servicios, puede que incluso perdamos proyectos en
circunstancias donde no haya mucha demanda debido al costo variado de la cotizacién y la
demora de realizar la solicitud por falta de comunicacion y coordinacion con el proveedor
estratégico.

3.2 Modelo de negocio actual (CANVAS)
3.2.1 Producto y propuesta de valor

P&R Arquitectos presenta una propuesta de valor enfocada en atender a las
necesidades de sus clientes, en solicitar el requerimiento, en sus planos de construccion, el
alcance de seguridad de vida abarcando proyectos existentes o nuevos, consultorias y
continuidad de negocios. La empresa atiende la demanda requerida por los clientes mediante
los siguientes atributos:

- Precio accesible: La empresa cuenta con una ventaja competitiva en comparacion
a sus competidores directos, puesto P&R Arquitectos brinda un costo relativamente bajo del
que ofrece el mercado, esto se debe gracias a que la empresa se concentra en tener una cartera
definida de servicios que puede brindar a sus clientes o clientes potenciales, sin olvidar el
valor agregado que ofrece durante la realizacion de los proyectos.

- En el diseiio de los proyectos y/o servicios: El servicio ofrecido y entregado a
sus clientes se diferencia con respecto a empresas del mismo sector, esto se debe a brindar
determinados servicios, segun su alcance, y poseer colaboradores profesionales y en
constantes capacitaciones de las normas vigentes, con el fin de intervenir con su creatividad
y eficiencia en otorgar soluciones dptimas para los clientes.

- Entregas hechas a tiempo: P&R Arquitectos se caracteriza por priorizar la
puntualidad en las entregas de sus proyectos, debido a que prefiere optar por el trabajo de

horas extras en el area operativa antes de no realizar la entrega o justificar mediante alguna
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excusa. Ademas, la empresa se rige mediante ventas B2B, siendo proveedor de diversas
empresas, las cuales colocan clausulas en sus contratos, por ende, es muy importante para la
empresa manejar los tiempos en sus proyectos.

- Reduccion de costos para las empresas que adquieren el servicio: La empresa
representa una oportunidad eficiente para sus clientes, ya que les permite ahorrar sus costos,
debido a que no resulta viable para sus clientes (empresas) establecer un departamento de
disefio o creacion de planos con personal como dibujantes y gerentes, para ello es preferible
tercerizar este tipo de proyectos y aqui es donde entra la empresa consultora.

- Reduccion del riesgo en el proyecto: Los servicios de proyectos de disefio,
consultorias y continuidad del negocio que brinda la empresa especialista, son oportunidades
para la reduccion de riesgos a sus clientes, ya que, al no desarrollarse estos servicios con
profesionales calificados, puede conllevar a catastrofes en las organizaciones. Por ello, P&R
brinda sus esfuerzos en capacitaciones constantes a sus colaboradores, con el fin de otorgar

servicios con la capacidad y profesionalismo que los caracteriza.

3.2.2 Relacién con clientes

La empresa P&R presenta una relacion con sus clientes directa y estrecha,
durante el proceso de desarrollo del servicio las empresas ingresan en constantes reuniones
para llegar al resultado requerido. Durante el proceso del servicio, se tiene entregables que
pueden darse de manera digital o fisica (planos impresos) con el fin de corroborar el avance
del proyecto, segin las especificaciones previamente acordadas con el cliente. Por tal
motivo, se infiere que los servicios que brinda P&R son parte de un proyecto para crear
valor, por ello se considera que existe un lazo con los clientes de co-creacion de valor, puesto
se refleja desde el inicio del contacto con el cliente, quien solicita los servicios mediante el
correo electronico de la empresa, el cual brinda el alcance y especificaciones, luego de ser
aceptada la solicitud, se da inicio con el area operativa al desarrollo del proyecto, segun las
reuniones que se van acordando con el cliente. Finalmente, cabe mencionar que, al terminar
un proyecto, la empresa no pierde contacto con el cliente, debido al servicio otorgado de

calidad.

3.2.3 Recursos claves: instalaciones, infraestructura y tecnologia
Infraestructura e inmuebles: La compafiia cuenta con inmueble propio, el cual

tiene tres oficinas que corresponden a las areas de evacuacion y sefializacidon, Ingenieria
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contra incendios y al staff administrativo. Esta se encuentra ubicada en el distrito de San
Borja (cerca de la municipalidad), por la avenida Aviacion y Angamos. La ubicacidon permite

eficiencia a la entrega de trabajos.

Equipos: La empresa cuenta con computadoras y laptops adaptadas al rubro de
ingenieria, con el fin de facilitar el uso a los profesionales. Estos equipos cuentan con una
antigliedad méaxima de 3 afios para los trabajadores. Adicionalmente, la empresa tiene su

propio plotter e impresoras con maximo 2 afios de antigiiedad.

Tecnologia: El equipo profesional de operaciones trabaja con los software Autocad,
BIM y Excel, el cual se mantiene actualizado con cada nueva versién. Para el area
administrativa, cuentan con Microsoft Office para llevar el control de los diversos proyectos
y servicios que se les brinda a las empresas. Por otro lado, desde el 2018 la empresa brinda
facturas electronicas por medio de un sistema web llamado Nube Fact. Adicionalmente, la
comunicacion interna de la empresa y externa (clientes y proveedores), se realiza mediante
correos gestionados desde el Outlook de la empresa, donde cada trabajador cuenta con un

correo ((@pyrarquitectos.pe).

3.2.4 Segmentos de clientes
P&R Arquitectos esta dirigido a un mercado segmentado de empresas

formales de construccion y/o estructuras establecidas, que buscan planes de seguridad y/o
mejorar mediante evaluaciones, asesorias e inspecciones ante los diversos riesgos que pueda
presentar el negocio. Se clasifican los clientes de la siguiente manera:

- Centros y locales comerciales: Real Plaza, Megaplaza, Jockey Plaza, Open Plaza,
Plaza San Miguel, Malvitec, Mall Punta Hermosa, Plaza Bellavista, Plaza Vea, Tottus,
Promart, Sodimac, Saga Falabella, Oechsle, Cencosud, Tiendas Tambo, etc.

- Hoteles: Hilton Miraflores, Courtyard by Marriott, Palacio Nazarenas — informe
de compartimentaciéon, Ampliaciéon Swissotel, Novotel, Casa Andina, etc.

- Corporativos: Edificio Leuro, Pardo y Aliaga, Banco de la Nacion, Centro
Empresarial III y IV, Pershing, More, Lima Central Tower, Torre Begonias, etc.

- Salud: Hospital Daniel Alcides Carrion, Clinica Internacional, Clinica Delgado,

Torre Trecca, Jockey Salud, Mejoramiento del INEN, Quimica Suiza, etc.
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- Industria: Truck Shop Antamina, PTAR Kimberly Clark, Planta Komatsu Callao,
Almacenes Linio a nivel nacional — Saga Falabella, Planta Nestle, Planta Polinplast, CD
Argentina Decor Center, Planta Molycop, etc.

- Educaciéon: Universidad del Pacifico, IDAT Tomas Valle, UTP San Juan de
Lurigancho, Colegio Aleph, UPN Chorrillos, Colegio Roosevelt, etc.

- Viviendas: Edificio de viviendas Miraflores, Condominios El Olivar, Multifamiliar
Jestis Maria Valentina, Edificio Elespuru, Edificio, Residencial Villaran, Edificio Salazar,
Edificio Libertad, Edificio Dos de Mayo, Conjunto Residencial Cerro Colorado, etc.

- Especiales: Parroquia Nuestra Sefiora del Consuelo, Crematorios.

3.2.5 Canales

La empresa presenta un canal de tipo directo, el contacto con los clientes se realiza
desde el inicio (solicitud) hasta el final (entregable) del servicio. Las fases del canal
comienzan con el conocimiento del servicio por futuros clientes (difusion), lo cual la
empresa lo realiza mediante la satisfaccion de sus clientes, teniendo un 80% de retencion,
esto logra una comunicacion boca-oreja a compaferos del sector en comun.

Por otro lado, la empresa cuenta con una pagina web, donde se describen los servicios
ofrecidos. Esta péagina es visitada por futuros clientes, quienes llegan posterior a la
recomendacion y previo contacto directo con la empresa, con ello se puede inferir que la
revision a la pagina web es parte de la fase de evaluacion y permite la toma de decision del
cliente potencial.

En consecuencia, el cliente solicita, via correo electronico, una cotizacion (propuesta
econdémica) de un determinado alcance de servicios. Luego de que sea aceptada, se da pase
al area de operaciones para la realizacién del proyecto y/o servicios, estos servicios
brindados pueden implicar reuniones o visitas técnicas, con el fin de asegurar una integracion
total del proyecto; la empresa (cliente) no llega a las oficinas de P&R. Como ultima
instancia, entrega de proyecto, la empresa se hace responsable de los envios en fisico de sus
proyectos, asegurando la integridad de los disefios. Finalmente, dias posteriores a la entrega,
se realiza el envio de la factura a la empresa solicitante del servicio.

Adicionalmente, en la fase post- venta, la empresa mantiene una relacion profesional
con todos sus clientes, brindando servicios inmediatos, como actualizaciones, nuevas

revisiones y/o consultas que puedan surgir.
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3.2.6 Proveedores o socios claves

P&R Arquitectos mantiene alianzas “comprador-proveedor” con las empresas
Kravil S.A, quienes abastecen de tintas para los plotters e impresoras de las oficinas, como
también Praxis importadora y Papelera Cristal, quienes proveen los diferentes tamafios de
papel necesarios.

Por otro lado, la empresa ofrece dentro de su cartera de servicios, la especialidad de
Deteccion y Alarma de incendios, el cual es desarrollado por personas externas a la empresa,
convirtiéndolos en proveedores principales, ya que dicho servicio se encuentra dentro del
core del negocio. L.a empresa cuenta con esta alianza, debido a que le es mas rentable pagar
por horas trabajadas, una vez sea solicitado el servicio.

Por otro lado, la empresa no mantiene por el momento alianzas estratégicas con otras

empresas.

3.2.7 Procesos o actividades claves

La empresa tiene como actividad clave brindar valor agregado al servicio contratado,
con el fin de generar una diferencia o ventaja competitiva con respecto a la competencia.
Para mantener esta actividad clave, la empresa realiza constantes capacitaciones a sus
empleados en el area operativa (core business), ya que los servicios se rigen en base a las
normas vigentes y estas son actualizadas continuamente. Con ello, la empresa consigue
brindar calidad al servicio, el cual dependerd del conocimiento que tenga la empresa. Por
otro lado, el mantenimiento continuo de sus maquinas tecnoldgicas, para no incurrir en

sobrecostos y se realicen con fluidez los procesos.

3.2.8 Fuentes de ingresos actual
Los ingresos se obtienen principalmente de los servicios que otorga la empresa, el
cual involucra los disefios de los proyectos nuevos o existentes, consultorias y continuidad

de operatividad para los diversos segmentos empresariales.

3.2.9 Estructura de costos y gastos actuales

La empresa incurre en gastos principales como materiales de oficina, personal
humano, mantenimiento de las instalaciones y de equipos tecnologicos, membresia de
almacenamiento de informacion. Por otro lado, la empresa maneja los costos otorgados al

cliente, mediante una plantilla que comprende los siguientes elementos: Horas hombre,
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impresion de planos y copias, transportes, pasajes, seguros y costo de proveedores
(especialidades tercerizadas).

Adicionalmente, podemos clasificar los costos en fijos y variables de la siguiente
manera:

Costos fijos: Costo de equipos, costos de mantenimiento, sueldos y actualizaciones.

Costos variables: Costo de materiales y recursos, pagos por horas extra, pagos por

agua, luz e internet, costo de movilizacion para entregas y/o reuniones y costos de re-entregas

de darse el caso.

Socios Claves Actividades Claves Propuesta de Valor Relacion con clientes Segmentacion de clientes

La empresa mantiene La empresa realza Laempresa se enfocaen  |La empresa presenta una|Se dirige a un mercado
alianzas "comprador -  |constantes atender a las necesilades de|relacion con sus clientes |segmentado de empresas
proveedor” con las capacitaciones a sus sus clientes, en solicitar el  |directa y estrecha, formales de construccibn
empresas: empleados eneldarea  |requerimiento, en sus planos |puesto durante el v/o estructuras establecidas,
Kravil S.A. operativa (core de construccin, elaleance |proceso de desarrollo  |que buscan planes de
Praxs Importadora business), ya que bs de seguridad de vida del servicio las empresas |seguridad y/o mejorar
Papelerh Cristal Servicios se rigen en abarcando proyectos ngresan en constante  |mediante evahiaciones,
Ademas, la empresa base a hs normas existentes o nuevos, reuniones para llegar al |asesorias e mspecciones
cuenta con un proveedor [vigentes y estas son consultorias y contimidad  |resultado requerido. ante los diversos riesgos que
principal, el cual brinda el|actualizadas de negocios. La empresa pueda presentar el negocio.
servicio de detecciony  |contimamente. Con atiende la demanda Se chsifican los clientes de
alarma de incendio, el |elb, b empresa requerida por bs clientes h siguiente manera:
cual es una de las consigue brindar calidad |medinte bs siguientes - Centros y bocales
especialidades delcore |alservicio, elcual atributos: comerciks
de  organizacion. dependerd del - Precios accesibks - Hoteks

conocimento que tenga |- Diferenciacién en sus - Corporativos

la empresa. Por otro dsefio de los proyectos y/o - Salud

Iado, el mantenimiento  |servicios - Industria

continuo de sus - Entregas hechas a tiempo - Viviendas

maquias tecnobgicas, |- Reduccién de costos para - Educacion

para no mcurrt en sobre| ks empresas que adquieren

costos y se realicen con |el servicio

flnidez los procesos. - Reduccion del riesgo en el

Recursos Claves  [SWEa0)

- Infraestructuras e La empresa presenta un

mnmuebks propios canal de tipo directo, el

- Equipos: contacto con bs clientes

Computadoras, pbtters, se realiza desde elinicio

mpresoras, proyector, (soliciud) hasta el final

ete. (entregable) delservicio.

- Tecnologh: Software

Autocad., BIM,

microsof office, ete.

Estructura de Costos Fuentes de ingresos
Costos fjos: Costo de equipos, costos de mantenimnuento, sueldos |Los mgresos se obtienen prmncipalmente de bs servicios que otorga
y actualzaciones. la empresa, el cual nvolicra los disefios de los proyectos nuevos o

Costos variables: Costo de materiks y recursos, pagos por existentes, consuttorfs y contimidad de operatiidad para bs
horas extra, pagos por agua, luz e internet, costo de movilizacién |diversos segmentos empresariales.

para entregas y/o reuniones y costos de re-entregas de darse el
caso.
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Tabla 4 “CANVAS de la empresa P & R Arquitectos S.A.C.”

Fuente: Construccion Propia

3.3 Mapa de procesos actual

El mapa de procesos nos ayuda a tener una mejor visualizaciéon de cdmo se esta
ofreciendo los servicios al cliente mediante la distribucion de los procesos operativos, los
procesos de soporte y procesos estratégicos. P&R Arquitectos se cuenta como imputs las
solicitudes de los clientes y outputs los disefios finales que se brinda como disefio de
proyectos de seguridad, consultorias y continuidad del negocio, a su vez, la empresa esta

apoyada mediante procesos que les ayuda articular la organizacion.

PROCESOS ESTRATEGICO

de proyectos

PROCESOS OPERATIVO
=

Ingenieria
contraincendios

Reguerimiento del Clierte

PROCESOS APOYO

Figura 24: “Mapa de procesos actual de la empresa P & R Arquitectos consultores

SA.C”"

Fuente: Construccion Propia
Se inicia con la solicitud del cliente, donde envian el alcance de los servicios que
requieren. Luego, el trabajador realiza el presupuesto econdmico u cotizacidon para ser
enviado al cliente, este puede tomar la decision de aceptar o rechazar el servicio. Posterior a
la aceptacién del servicio, se deriva al area operativa, el cual los profesionales del area
trabajan de manera conjunta con el fin de otorgar un valor al servicio. Para ello, el jefe de
area asigna a un dibujante, quien se encargara de desarrollar el servicio bajo supervision del

jefe del area. Luego, es entregado el servicio segin la fecha establecida con el cliente.

Reguerimiento del Cliente
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Finalmente, se deriva al 4rea administrativa, quienes se encargaran de realizar la facturacién

y cobro del servicio. A continuacién, se brinda una descripcion de lo visualizado en el mapa

de procesos de la empresa:

- Areas
Proceso Descripcion
Involucradas

Ventas de | Operativo Consiste en la creacion de | Area Administrativa/
Servicio cotizaciones, ante el alcance | Area Operativa

brindado por el cliente.
Comercial Estratégico Consiste en la retencion y | Area Administrativa/

atraccion de la cartera de clientes. | Area Operativa
Planificaciéon de | Operativo Consiste en recolectar y | Area de Evacuacién y
Servicio coordinar con el cliente | Sefalizacion de

informacion para el 4rea | Emergencia / Area de

involucrada donde se brindara el | Agua Contra Incendio

servicio de arquitectura e

ingenieria.
Evacuacion y | Operativo Consiste en el desarrollo de la | Area de Evacuacién y
Sefializacion  de especialidad que el cliente | Sefializacion
Emergencia solicita.
Agua Contra | Operativo Consiste en el desarrollo de la | Area de Agua Contra
Incendios especialidad que el cliente | Incendio

solicita.
Seguimiento  y | Estratégico Consiste en controlar y evaluar | Area Administrativa/
Control de los estados de proyectos y/o | Area Operativa
proyecto servicios que se realizan en las

diferentes areas.
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Entrega del | Operativo Consiste en la entrega final del | Area de Evacuacién y
Servicio servicio, este puede ser impreso | Sefializacion de
y/o digital. Emergencia / Area de
Agua Contra Incendio
/Area Administrativa
Financiero Apoyo Consiste en la movilizacién de | Area Administrativa
Soporte los recursos financieros de la
empresa.
Administrativo Apoyo Consiste en gestionar los | Area Administrativa
Soporte recursos de la organizacion.
RRHH. Y Legal | Apoyo Consiste en otorgar bienestar a | Area Administrativa
Soporte los colaboradores, ademas de

revision y aprobacion de los

contratos con los clientes.

Tabla 5: “Definicion de los procesos correspondientes al mapa de procesos de la

empresa P&R arquitectos S.4.C.”

Fuente: Construccion Propia
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CAPITULO VI: METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION
4.1 Disefio de la Investigacion.

4.1.1 Enfoque de la investigacion

La investigacion presenta un enfoque cuantitativo, primero realizaremos un
levantamiento de la informacion de las variables que nos ayudan a definir cuantos proyectos
de la especialidad de evacuacion y sefializacion ingresan a cotizar a la empresa, con esta data
definiremos la viabilidad de los proyectos solicitados, con el fin de tomar decisiones ante
posibles problemas. Posteriormente se planteara un modelo usando técnicas de Machine
Learning, que nos pueda ayudar a predecir de manera anticipada los posibles proyectos que
ingresaran a P&R Arquitectos, con ello nos permitira estar preparados para posibles cambios

que requiera el cliente.

4.1.2 Alcance de la Investigacion

El alcance de este proyecto analiza la relacion entre 2 o mas variables, por lo
que es correlacional. En la empresa P&R Arquitectos se requiere predecir la viabilidad de
las cotizaciones de la especialidad de evacuacion y sefializacion solicitadas por los clientes,
a través de las variables independientes propuestas. Se trata de medir el grado de asociacion
que existen en las variables de estudio en la investigacion, por ello nuestro trabajo se tornara
de tipo explicativa donde validamos como la implementacion de técnicas y/o modelos de

Machine Learning que influyen de manera positiva en el desempefio de la organizacion.

4.1.3 Diseifio o tipo de investigacion

La investigacion cuenta con un disefio experimental, debido a que seran
manipuladas las variables en estudio. Por ello, se realizara la limpieza de la data
proporcionada por la empresa dado que se trabajan y analizan el comportamiento de las
variables para establecer una relacion. Se va usar el tipo de aprendizaje supervisado, tipo
clasificacion, para poder encontrar alguna relacion entre las variables independientes y
dependientes. Por ello, para predecir los valores de nuevos datos, se utilizaran 4 técnicas de

Machine Learning el K-NN, SVM, Arbol de Decisién y Regresiéon Logistica.
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4.1.4 Poblacion y muestra

En la siguiente tabla se muestra la poblacién y muestra del trabajo realizado:

Base de datos de cotizaciones solicitadas por la especialidad de

evacuacion y sefializacion de la empresa P&R Arquitectos.

Registro de 423 cotizaciones de proyectos de evacuacion y

sefializacion de los afios 2019, 2020 (enero y febrero), 2021 y 2022.

Tabla 6:"Poblacion y muestra de investigacion"”

Fuente: Construccion Propia

4.2 Metodologia de implementacion de la solucion

1. Recoleccion de datos: En esta primera etapa se reune la mayor
cantidad de datos correspondientes a las variables que se quieren estudiar. En el
presente trabajo, las variables a considerar contienen informacién sobre la solicitud
de cotizaciones de la especialidad mas solicitada en la empresa la cual es evacuacion
y sefializacion de la empresa en el afio 2019, 2020, 2021 y 2022. Ademas, se definen
las variables X o independientes.

2. Preparacion de datos: Se ordenaran los datos a estudiar con el fin
de entender su naturaleza y el impacto entre ellas, ademas, se espera que se recojan
los datos limpios. De acuerdo con lo anterior, lo que se busca en esta etapa es eliminar
los problemas que se puedan generar como por ejemplo los datos repetidos, datos
que no se encuentran, datos atipicos con respecto a la totalidad de datos.

3. Analisis y modelado: Las etapas anteriores preparan los datos para
el aprendizaje previo, mientras que en esta etapa los datos preprocesados son
analizados para que pueda darse un modelamiento sobre datos futuros o nuevos. En
nuestro caso, utilizaremos el software de interfaz Jupiter el cual utiliza el lenguaje
Python, el tipo de aprendizaje es Supervisado de clasificacion, ya que se espera

predecir la viabilidad de las cotizaciones de evacuacion y sefializacién de acuerdo
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con la data historica de la empresa. Para ello, se hara uso de los codigos pandas,
sklearn. Se aplicaran 4 técnicas de KNN llamando al cédigo KNeighborsClassifier,
Support Vector Machine llamando al cédigo SVM. Arbol de decision llamando al
codigo DecisionTreeClassifier y Regresion Logistica llamando al codigo

LogisticRegression.

Se espera que los datos se separen por X _train, X test, Y trainy Y test, asu
vez para se le brinda al modelo que, de la cantidad de datos ingresados el 80% sea

para aprendizaje y el 20% para prueba.

Se espera que los datos cualitativos puedan ser codificados en cuantitativos
con el fin de encontrar una mejor exactitud del modelo. Ademas, se espera que los
datos sean normalizados utilizando StandardScaler, esto nos permitird que el rango
de los valores sea coherente y consistentes permitiéndole a nuestro modelo a que

tenga una mayor confiabilidad en la predictibilidad.

4. Evaluacion y reporte: Se evaluaran resultados de la prediccion del
modelo. La métrica que permitird medir cuan confiable es el modelo sera el Accuracy
debido a que los datos en la etapa de preprocesamiento han sido balanceados. Aqui
utilizaremos la libreria sklearn.metrics. Ademas, se hara uso de la libreria matplotlib

para definir los mejores parametros de k.

Finalmente, los resultados de las 4 técnicas K-NN, SVM, Arbol Decision y
Regresion Logistica se comparan la precision y validan la mejor exactitud del

modelo.
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Figura 25: Metodologia de la solucion
Fuente: Construccion propia

4.3 Metodologia para la medicion de resultados de la implementacion

En la medicion y evaluacion de resultados obtenidos de la metodologia empleada en
esta investigacion, seguiin las variables categdricas, se utiliza la métrica Accuracy. Esta
medida es un instrumento que te permite medir el valor exacto; es decir, el valor medido del

resultado que tan cerca se encuentra al valor verdadero o estandar.

Asimismo, el modelo predictivo de clasificacion para evaluar su rendimiento utiliza
el lenguaje de programacion Python. Para ello, se utiliza la libreria Scikit — learn o Sklearn.
La funcion métrica sklearn.metrics tiene funciones que evaltan el error de prediccion y
precision entre los resultados pronosticados con lo real. Dentro de esta métrica se encuentra
la funcion accuracy score y evalia qué tan bueno es el modelo predictivo. Es decir, el
aprendizaje automatico muestra el nimero de predicciones correctas del nimero total de

predicciones de cotizaciones.

Finalmente, la métrica utilizada Accuracy en el lenguaje Python medira el
rendimiento de clasificacion del modelo aplicado. Es decir, el porcentaje de casos para
predecir la probabilidad de cotizaciones aceptadas. Por ello, es importante que la data este

balanceada para una mejor precision y calidad del modelo.
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4.4 Cronograma de actividades y presupuesto

Se disefio el cronograma en un diagrama de Gantt donde se puede visualizar las

diversas actividades a desarrollar para implementar la propuesta solucién a la organizacion.

NOVIEMBRE DICIEMBRE [ENERO FEBRERO MARZO ABRIL
si | s2 [ s3 | sa s5 s12 | s13 | s1a | s15 | s16 | s17 | si18 | s19 | s20 | sz

i —

Actividades

INICIO

Identificacion de la empresa

Identificacion de la problematica

Actualizacion
PLANIFICACION

Recopilacién de los datos
Reconocimiento de variables
Desarrollo del marco de referencia
Planeamiento de la metodologia
Desarrollo del entorno empresarial
Actualizacién

DESARROLLO

Limpieza - preprocesamiento de datos
Modelamiento de datos
Evaluacién/Validacidn de resultados
Actualizacion

CIERRE

I I
I I A
Presentacién de la propuesta
Conclusiones y recomendaciones
Sustentacion cierre de curso
Actualizacion
| |

Sustentacion titulacion

Tabla 7: "Cronograma de actividades para la implementacion de la propuesta de

solucion”

Fuente: Construccion Propia
Ademas, se muestra en la siguiente tabla el presupuesto de los recursos utilizados

durante la ejecucion de la investigacion.



RECURSOS Cantidad| Monto Subtotal
INICIO
Equipo de trabajo: Laptops 4| S/ 300.00|S/1,200.00
Personal de trabajo 4|S/ 1,300.00( S/ 5,200.00
PLANIFICACION - DESARROLLO - CIERRE
MS Office 4| S/160.00{ S/640.00
Programa Anaconda: Python 4]- -
Meet/Zoom 1| S/240.00f S/240.00
Programa: Turnitin 2|- -
Electricidad 4| S/ 250.00{S/ 1,000.00
Internet 4] S/50.00[ S/200.00
TOTAL| S/ 8,480.00

Tabla 8: “Presupuesto correspondiente a la implementacion de la solucion”

Fuente: Construccion Propia
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CAPITULO V: DESARROLLO DE LA SOLUCION
5.1 Propuesta solucion

5.1.1 Planteamiento y descripcion de Actividades

En la presente investigacion donde se aplica Machine Learning se predijo la
viabilidad de las cotizaciones solicitadas por lo clientes, es decir, predijimos si esta se
rechazd o aprobd, con lo que se realiz6 un andlisis mas profundo al momento de tomar alguna
decision con respecto a las cotizaciones rechazadas. Por ello, se realizé el modelamiento

estableciéndose los siguientes pasos:

1. Recoleccion de datos: se recolect6 el mayor nimero de datos de las
variables ya definidas. Los datos que se recolectaron fueron de la data histdrica de la
empresa del afio 2021 y 2022 correspondiente a la especialidad de Evacuacion y
Sefializacion.

2. Preparacion de datos: Una vez se obtuvieron los datos necesarios
para realizar el modelamiento, se analizaron los datos recolectados y se pasaron al
modelado limpios, es decir, sin algun tipo de problema como datos repetidos, datos
que no se encontraron en la base o datos atipicos. Aqui se revisoé detenidamente con
el fin de buscar o eliminar los datos que no fueron utiles para el procesamiento.

3. Analisis y modelado: En esta etapa se escogid e identificd las
técnicas que se utilizaron para el modelamiento. Las cuales fueron 04 técnicas KNN,
Support Vector Machine, Arbol de decision y Regresion Logistica.

4. Evaluacion y reporte: Se analizé e interpretd los resultados y se
determind cuéan exacto fue el modelo en las 4 técnicas de Machine Learning usadas.

Ademas, el resultado utilizando el accuracy se pudo mejorar.

5.1.2 Desarrollo de actividades. Aplicacion de herramientas de solucion.
1.-Recoleccion de datos
Base de Datos

La investigacion utilizé una base de datos, la cual fue brindada por la empresa P&R
Arquitectos Consultores S.A.C. La data historica proporcionada es informacioén en formato

xlsx (Excel) de las cotizaciones del afio 2019, 2020 (enero y febrero), 2021 y 2022 (hasta la
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primera semana de diciembre) del servicio Evacuacion y Sefializacion. La base de datos

contiene 415 registros especificamente 231 cotizaciones no aprobadas y 184 cotizaciones

aprobadas.

Las variables tomadas para el estudio se encuentran en las columnas de la data en

Excel. La variable independiente (X) comprende las siguientes etiquetas: Afio, Cotizacion,

version, cliente, uso, giro, dias de entrega, vigencia, dias de respuesta, reproceso, area y eva.

Asimismo, la variable dependiente (Y) es el estado de la cotizaciéon Aprobado o No

Aprobado. Por lo tanto, en total son 13 variables de las cuales 12 son independientes y 1

dependiente.

Afilo de solicitud de cotizacion 2019,
2020(enero y febrero, 2021 y 2022 (hasta la primera
1 Ao semana de diciembre)
2 Cotizacion Numero asignado de la solicitud de cotizacion
3 Version Numero de modificaciones a las cotizaciones.
4 Cliente Razén social del cliente que solicitdo la
cotizacion.
Tipo de  establecimiento:  Comercial,
5 Uso educacion, industrial, oficina, salud y vivienda,
6 Giro Tipo del giro del negocio del cliente.
7 Dias de entrega Dias de entrega de la solicitud de cotizacion.
8 Vigencia Tiempo de vigencia de la cotizacion (Tiempo
valido del costo 29, 30y 60 dias).
Dias de respuesta a la solicitud de la cotizacién
9 Dias de respuesta por parte del cliente.
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Motivo de modificacion de una cotizacion.

10 | Reproceso CAA(cambio de  area), CAE(Cambié de
especialidades), CF, CP(Cambio de plazo),
DC(descuento comercial) y FP (forma de pago)
11 | Area Area m2 del proyecto
Valor econdmico de la especialidad de
12 |Eva evacuacion y sefializacion

Estado

Estado de la cotizacion aprobado o no

aprobado.

2. Preparacion de datos

2.1. Analisis preliminar

Tabla 9: "Descripcion de variables X-Y"

Fuente: Construccion propia

En el proceso de preparacion de datos primero se analizé los motivos que influyen

en la respuesta de la cotizacion enviada al cliente. Asimismo, el precio del servicio esta

relacionado con los m2 del area del establecimiento. Es decir, a mayor 4area mayor es el

precio del servicio. Asimismo, el tiempo de demora de envio de la cotizacion al cliente

maximo son 6 dias debido al estudio preliminar que se realiza segun el pedido del cliente.

Ademas, la vigencia de la cotizacidon es méximo 60 dias que se espera la respuesta del cliente

y se conservan las condiciones iniciales y especialmente el precio.

A la cotizacidn inicial se le realizo reprocesos, es decir, segun los cambios que pide

el cliente como cambio de area (CAA), cambio de especialidad (CAE), descuento comercial

(DC), forma de pago(FP), (CP) cambio de plazo y CF. Lo cual, lleva a una nueva version de
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la cotizacion inicial debido a cambios requeridos por el cliente. y han presentado maximo 5
versiones segun la data proporcionada por la empresa.

Finalmente, el precio del proyecto se ve influenciado por las variables independientes
que determinan la decision final del cliente. La variable dependiente Y solo tiene dos

respuestas en la categorica cotizacidon aceptada o cotizacion rechazada.

2.2.Limpieza

En este proceso de limpieza se retird los espacios vacios, corrigio y rellend datos
faltantes y se eliminaron datos que no eran importantes para nuestra investigacion, puesto

no estaban relacionadas con la variable dependiente.

Ademas, en la data inicial los clientes no tienen un codigo de cliente, asi
mismo estan registrados de manera distinta, ya que se ha nombrado al mismo cliente con
varios nombres parecidos. Por ello, se agrupd y colocod el mismo nombre comercial.
Asimismo, se ha reorganizado la variable giro y uso delimitando segun el rubro del cliente
para una mejor comprension y procesamiento de datos, puesto habia mucha diversidad en

estas variables.
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~ FECHA DE' - CONTRATANTE = CONTACTO / CLIEN = N°DECOTIZACION - AREA INVOLUCRADA / NOMBRE DE PRO - USO * GIRO ~ AREAAIN - EVA xSl
2021 6/01/2021 BAERTLS.A.C ARQ. ALFREDO BAER™PR-2021-003-00 PLANTA DE EMPAQUES INDUSTRIA PLANTA 49000 18000 NO APROBADO
2021  2/03/2021 MAESTRANZA METALMECANICA S.R.L.  CARLOS YAMASHIRO PR-2021-003-01 PLANTA OLMOS INDUSTRIA PLANTA 14340 NO APROBADO
2021  6/01/2021 IDOM SA Arq. Claudia Lucia Bri PR-2021-004-00 Colegio Markhan EDUCACION COLEGIO 18000 7600 NO APROBADO
2021  6/01/2021 CONSTRUCTORA TITAN Arg. Parcemon Franc PR-2021-005-00 Playa de Estacionamiento COMERCIO ESTACIONAMIENTO 1260 1200 NO APROBADO
2021  9/01/2021 CONSTRUCTORA TITAN Arq. Parcemén Franc PR-2021-005-01 Playa de Estacionamiento COMERCIO ESTACIONAMIENTO 1260 600 APROBADO
8/01/2021 MALL PLAZA PERU S.A. ING. MARIYO BRAVO PR-2021-014-00 MALL PLAZA DOLLAR CITY COMERCIO CC 4800 NO APROBADO
18/01/2021 MALL PLAZA PERU S.A. ING. MARIYO BRAVO PR-2021-014-01 MALL PLAZA DOLLAR CITY COMERCIO CC 5150 APROBADO
11/01/2021 GARCIA MILLA-LEON ARQUITECTOS S.A  ARQ. CHARLY HERREF PR-2021-015-00 EDIFICIO MULTIFAMILIAR LA MARINA VIVIENDA  VIVIENDA 4100 NO APROBADO
1/03/2021 GARCIA MILLA-LEON ARQUITECTOS S.A NO ESTA EN LA COTIZPR-2021-015-01 EDIFICIO MULTIFAMILIAR LA MARINA VIVIENDA  VIVIENDA 3900 APROBADO
12/01/2021 GARCIA MILLA-LEON ARQUITECTOS S.A ARQ. CHARLY HERREf PR-2021-016-00 LOCAL COMERCIAL MIRAFLORES COMERCIO CC 4100 NO APROBADO
14/01/2021 G.T.A. PERUS.A.C. LINDER LEON PR-2021-029-00 PROMART CHACARERO - TRUJILLO COMERCIO SUPERMERCADO 8900 NO APROBADO
14/01/2021 THIESSEN DEL PERU S.A. ROXANA SALAZAR  PR-2021-031-00 PROMART CHACARERO - TRUJILLO COMERCIO SUPERMERCADO 8900 NO APROBADO
19/01/2021 SIGRAL S.A ING. GIANCARLO GO' PR-2021-038-00 REMODELACION Y AMPUACION METRO TLCOMERCIO SUPERMERCADO 2730 NO APROBADO
26/03/2021 SIGRAL S.A ING. GIANCARLO GOf PR-2021-038-01 REMODELACION Y AMPLIACION METRO TLCOMERCIO SUPERMERCADO 2730 APROBADO
20/01/2021 BK ARQUITECTOS S.A.C ARQ. VERONICA MOF PR-2021-043-00 SODIMAC Cusco COMERCIO SUPERMERCADO 7400 NO APROBADO
20/01/2021 BK ARQUITECTOS S.A.C ARQ. VERONICA MOF PR-2021-043-01 SODIMAC Cusco COMERCIO SUPERMERCADO 6960 NO APROBADO
20/01/2021 GARCIA MILLA-LEON ARQUITECTOS S.A  ARQ. CHARLY HERREf PR-2021-044-00 TIENDA ELECTRODOMESTICA COMERCIO LOCAL . 1589.69 NO APROBADO
21/01/2021 GARCIA MILLA-LEON ARQUITECTOSS.A  ARQ. CHARLY HERREf PR-2021-044-01 TIENDA ELECTRODOMESTICA COMERCIO LOCAL . 2169.69 APROBADO
21/01/2021 MALL PLAZA PERU S.A. ARQ. PATRICIA BEND PR-2021-046-00 MERCADO LOS ANGELES COMERCIO MERCADO 3100 APROBADO
21/01/2021 SIGRAL S.A ING, ABELARDO FERR PR-2021-048-00 MEZZANINE MI FARMA ALZAMORA OFICINAS  OFICINAS 3350 NO APROBADO
25/01/2021 SIGRAL S.A ING. ABELARDO FERR PR-2021-048-01 MEZZANINE MI FARMA ALZAMORA OFICINAS  OFICINAS 3350 APROBADO
25/01/2021 SCHMIDT&CHAVEZ-TAFUR INGENIEROS £ING. ENRIQUE GALVE PR-2021-050-00 AMPLIACION DE LA PLANTA PANADERIA SAINDUSTRIA PLANTA 11670 NO APROBADO
3/02/2021 SCHMIDT&CHAVEZ-TAFUR INGENIEROS £ ING. ENRIQUE GALVE PR-2021-050-01 AMPLIACION DE LA PLANTA PANADERIA SAINDUSTRIA 4670 NO APROBADO
27/01/2021 SAGA FALABELLA S A ING. LUIS AGUIRRE  PR-2021-052-00 AMPLIACION ESTANTERIA FALABELLA 2021 COMERCIO 14600 NO APROBADO
8/02/2021 SAGA FALABELLA S A ING. LUIS AGUIRRE  PR-2021-052-01 AMPLIACION ESTANTERIA FALABELLA 2021 COMERCIO 14600 APROBADO
10/02/2021 CAMET REAL ESTATE SERVICES S.A.C. ING. PABLO CARDEN/ PR-2021-053-00 AMPLIACION ESTANTERIA FALABELLA 2020 COMERCIO 14600 NO APROBADO
10/02/2021 CAMET REAL ESTATE SERVICES S.A.C ING. PABLO CARDEN/PR-2021-053-01 AMPLIACION ESTANTERIA FALABELLA 2021 COMERCIO 14690 NO APROBADO
27/01/2021 ING. CINTHYA SAKODA ING. CINTHYA SAKOD PR-2021-054-00 EDIFICIO TERRAZAS SAN BORIA VIVIENDA  VIVIENDA 5000 NO APROBADO
27/01/2021 ING. CINTHYA SAKODA ING. CINTHYA SAKOD PR-2021-054-01 EDIFICIO TERRAZAS SAN BORIA VIVIENDA  VIVIENDA 5150 NO APROBADO
27/01/2021 ING. CINTHYA SAKODA ING. CINTHYA SAKOD PR-2021-054-02 EDIFICIO TERRAZAS SAN BORIA VIVIENDA  VIVIENDA 6450 NO APROBADO

Figura 26: “Datos Nulos™

Fuente: P&R Arquitectos Consultores S.A.C.
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" N2 COMERCIAL LOCAL Jorge Aragon Torres
2022 PR-2022-638-0) INDUSTRIAL PLANTA Juan Luis Ledn
2022 PR-2022-637-0 ederar deZ s A ROMO DE UC COMERCIAL LOCAL Jenny Rojas
ESACIY DYA COMERCIAL LOCAL Styef Lidio Espinoza
HUMOS  COMERCIAL LOCAL Francisco Caycho
VIVIENOA MULTIFAMIUAR Christian Denegri
SECTOR2AY INDUSTRIAL PLANTA Luis Rivera
SECTOR 2AY INDUSTRIAL PLANTA Luis Rivera
0 ROCIADOR COMERCIAL CENTRO COMERCIAL VICTOR MALLMA
COMERCIAL LOCAL MELISSSA AMES
COMERCIAL LOCAL han Valcarcel
SECTOR 2A, 3 INDUSTRIAL PLANTA Luis Rivera
" SECTOR 2A, 3 INDUSTRIAL PLANTA Luis Rivera
2022 PR 6 adelSur  EDUCACION UNIVERSIDAD Frank Quezada
2022 PR - % FQUIPO G SA COMERCIAL LOCAL Claudio Olmedo Gomez
2022 PR 2 ESTUDIO € FHTECTURA INDUSTRIAL AUMACEN Victor Hugo Diaz Bordo
2022 PR < ESTUDIO MURILLO ABOGADOS SAY COMERCIAL LOCAL Victor Hugo Diaz Bordo
4 XEQUIEL GODO BARRERA COMERCIAL HOTEL Henry Garcia
INDUSTRIAL PLANTA Jorge Fartan
INDUSTRIAL PLANTA Jorge Farfan
COMERCIAL Maria Galvez
COMERCIAL Ericka Montes
SALUD Miguel Santivifer
SALUD (4 Miguel Santiviez
[TAANITA  COMERCIAL CENTRO COMERCIAL Jenny Rojas
SABONNE ARANGO QUESADA SA [TAANITA  COMERCIAL CENTRO COMERCIAL Jenny Rojas
TECTOS AN JUAN DE L COMERCIAL CENTRO COMERCIAL HANICKA JAUREGUI
A-LEON ARQUITECTOS SA INDUSTRIAL ALMACEN VICTOR HUGO DIAZ
COMERCIAL LOCAL VICTOR HUGO DIAZ
COCIINGTNEINA RERD SAL COMERCIAL LOCAL MEUSSSA AMES

SAS 1 AVILA

Figura 27: “Datos del cliente tipeado de diversos nombres”

Fuente: P&R Arquitectos Consultores S.A.C.
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Analizat

datos

~ FECHA DE | = EMPRESA/CONTRATANTI - NOMBRE DE PROYECTO CONTACTO / CLIENT

25/11/2022 TIENDAS DE MEJORAMIENT SODIMAC IQUITOS

23/11/2022 TNC CONTRATISTAS S.A.C.
22/11/2022 CHAVEZ ARQUITECTOS
22/11/2022 SAGA FALABELLA
22/11/2022 INTERCORP RETAIL
21/11/2022 ARMANDO PAREDES S.A.C.
24/11/2022 SAGA FALABELLA
21/11/2022 P&P INGENIEROS S.A.C.
21/11/2022 INTERCORP RETAIL
21/11/2022 PUNTO EXACTO
18/11/2022 JUAN VALCARCEL
24/11/2022 SAGA FALABELLA
18/11/2022 P&P INGENIEROS S.A.C

DISAL - ARQ/EVA/DYA/ACI
MEIORAMIENTO DEL AERODROMO DE U
INFORME DE SUSTENTACIONES ACI Y DYA
[PV SiL - ADMINISTRACION DE HUMOS

. UGARTE MOSCOSO Il
ADICIONAL CD ARGENTINA - SECTOR 2A
ADICIONAL CD ARGENTINA - SECTOR 2A
CC HIGUERETA - SUSTENTO NO ROCIADO|
LOCAL COMERCIAL -DYA
LOCAL COMERCIAL ARQ/EVA

ADICIONAL CD ARGENTINA - SECTOR 2A,
ADICIONAL CD ARGENTINA - SECTOR 2A,

#I (Seleccionar todo)
| AEROPUERTO

lorge Aragén Torres
Juan Luis Ledn
Jenny Rojas

Styvf Lidio Espinoza
Francisco Caycho
Christian Denegri
Luis Rivera

Luis Rivera

VICTOR MALLMA
MELISSSA AMES
Juan Valcarcel

Luis Rivera

Luis Rivera

18/11/2022 MELANIO QUEZAD & INGENLima Norte Etapa 1 - Cientifica del Sur
17/11/2022 MALL PLAZA PERU S.A. 15 CABIDAS MALL PLAZA

18/11/2022 SAGA FALABELLA - CENTRCSF CD VES - INDECI

15/11/2022 SAGA FALABELLA - CENTRCSF CD VES - INDECI

15/11/2022 GARCIA ARQUITECTOS SONESTA AREQUIPA

16/11/2022 ABUGATTAS INGENIEROS S. VISITA TECNICA - INKA CROPS

| AUDITORIO Frank Quezada
7| CEMENTERIO
| COMERCIAL
</ CREMATORIO
| EDUCACION
I GOBIERNO

Claudio Olmedo Gomez
Victor Hugo Diaz Bordo
Victor Hugo Diaz Bordo
Henry Garcia

14/11/2022 ABUGATTAS INGENIEROS S. VISITA TECNICA - INKA CROPS

14/11/2022 INTERCORP RETAIL
14/11/2022 INTERCORP RETAIL
16/11/2022 COSAPIS A
14/11/2022 COSAPI S A
16/11/2022 CHAVEZ ARQUITECTOS
10/11/2022 CHAVEZ ARQUITECTOS
9/11/2022 Mall Aventura S.A.
18/11/2022 SAGA FALABELLA
9/11/2022 SAGA FALABELLA
9/11/2022 PUNTO EXACTO

I IGLESIA

I INDUSTRIAL
I OFICINAS
7I0TROS
ZISALUD
ZIVIVIENDA

ME - PV SAN MIGUEL
ME - MAKRO CARETE

CLINICA EN LIMA

CLINICA EN LIMA

MAC - MALL AVENTURA SANTA ANITA
MAC - MALL AVENTURA SANTA ANITA
INFORME DE HUMOS MALL SAN JUAN DE
ADICIONAL CD VES

ADICIONAL CD VES RCIA
ESTACIONAMIENTO LIMA CRICKET COMERCIAL

Figura 28: “Datos de uso no segmentados”

Fuente: P&R Arquitectos Consultores S.A.C.
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22/11/2022 CHAVEZ ARQUITECTOS
22/11/2022 SAGA FALABELLA
22/11/2022 INTERCORP RETAIL
21/11/2022 ARMANDO PAREDES S.A.C
24/11/2022 SAGA FALABELLA
21/11/2022 P&P INGENIEROS S.A.C.
21/11/2022 INTERCORP RETAIL
21/11/2022 PUNTO EXACTO
18/11/2022 JUAN VALCARCEL
24/11/2022 SAGA FALABELLA
18/11/2022 P&P INGENIEROS S.A.C.

18/11/2022 MELANIO QUEZAD & INGENLima Norte Etapa 1 - Cientifica del Sur

17/11/2022 MALL PLAZA PERU S.A,

18/11/2022 SAGA FALABELLA - CENTRCSF CD VES - INDEC!
CENTRCSF CD VES - INDECI

15/11/2022 SAGA FALABELLA
15/11/2022 GARCIA ARQUITECTOS
16/11/2022 ABUGATTAS INGENIEROS S.
14/11/2022 ABUGATTAS INGENIEROS S,
14/11/2022 INTERCORP RETAIL
14/11/2022 INTERCORP RETAIL
16/11/2022 COSAPI SA
14/11/2022 COSAPI S A
16/11/2022 CHAVEZ ARQUITECTOS
10/11/2022 CHAVEZ ARQUITECTOS
9/11/2022 Mall Aventura S.A.
18/11/2022 SAGA FALABELLA
9/11/2022 SAGA FALABELLA
9/11/2022 PUNTO EXACTO
9/11/2022 CONSORCIO €8
8/11/2022 ANGELA PALACIOS

MEJORAMIENTO DEL AERODROMO DE UC. COMERCIAL
INFORME DE SUSTENTACIONES ACI Y DYA COMERCIAL
IPV SIL - ADMINISTRACION DE HUMOS |comerciaL
UGARTE MOSCOSO Il VIVIENDA
ADICIONAL CD ARGENTINA - SECTOR 2A Y INDUSTRIAL
ADICIONAL CD ARGENTINA - SECTOR 2AY INDUSTRIAL
CC HIGUERETA - SUSTENTO NO ROCIADOR COMERCIAL
LOCAL COMERCIAL -DYA COMERCIAL
LOCAL COMERCIAL ARQ/EVA COMERCIAL
ADICIONAL CD ARGENTINA - SECTOR 2A, 3 INDUSTRIAL
ADICIONAL CD ARGENTINA - SECTOR 2A, 3 INDUSTRIAL
EDUCACION
COMERCIAL
INDUSTRIAL
COMERCIAL
COMERCIAL
INDUSTRIAL
INDUSTRIAL
COMERCIAL
COMERCIAL

15 CABIDAS MALL PLAZA

SONESTA AREQUIPA
VISITA TECNICA - INKA CROPS
VISITA TECNICA - INKA CROPS
ME - PV SAN MIGUEL

ME - MAKRO CANETE
CLINICA EN LIMA

CLINICA EN LIMA

MAC - MALL AVENTURA SANTAANITA  COMERCIAL
MAC - MALL AVENTURA SANTAANITA  COMERCIAL
INFORME DE HUMOS MALL SAN JUAN DE L COMERCIAL
ADICIONAL CD VES INDUSTRIAL
ADICIONAL CD VES COMERCIAL
ESTACIONAMIENTO LIMA CRICKET COMERCIAL
PAQUETE 06 - DYA COMERCIAL
PROY MUNICIPAL EVACUACION - METRO E COMERCIAL

7/11/2022 CENCOSUD RETAIL PERU 5.2 PROY MUNICIPAL EVACUACION - WONG Al COMERCIAL

elckas

Jenny Rojas

# CENTRO EDUCATIVO

%! CENTRO ENTRENAMIENTO
<! CINE

7 CLiNICA

aus

7 COLEGIO

4 COMEDOR

4 COMERCIAL

4 COMERCIAL/VIVIENDAS
¥/ COMPLEIO DEPORTIVO
</ CONSULTORIO

#| CREMATORIO
 DEPOSITO

< EDI!
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Figura 29: “Datos de giro no segmentados”

Fuente: P&R Arquitectos Consultores S.A.C.
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Finalmente, el andlisis de la data permitio realizar la limpieza de las variables y
obtener informacidn relevante logrando tener una data balanceada. Al utilizar el método se

tuvo un resultado mas preciso y de calidad.

2.3.Analisis y modelado
En este proceso con la data balanceada se procedio a la identificacion de los modelos
para las variables categoricas aplicando las técnicas del tipo aprendizaje supervisado K-NN,
Support Vector Machine, Arbol de Decision y Regresion Logistica.
Para ello, se utilizo Python para la lengua de programacion. Permitiendo la

automatizacién de las tareas, andlisis de los datos y visualizacion de la data.

2.4.Evaluacion y reporte

En este ultimo proceso se analizé los resultados luego de aplicar el método. Para la
evaluacion de la precision del resultado se utiliza la métrica accuracy dando como respuesta
el porcentaje de cotizaciones aceptadas del total de las cotizaciones.

Finalmente, la métrica utilizada Accuracy en el lenguaje Python medié el
rendimiento del modelo de clasificacidon aplicado. Es decir, el porcentaje de casos que
predijo la probabilidad de cotizaciones aceptadas. Ademads,de acuerdo al resultado obtenido
se tomaron algunas medidas de mejora o acciones que permitieron ajustar al modelo

normalizado.

5.2 Medicion de la solucion

5.2.1 Analisis de Indicadores cuantitativo y/o cualitativo

Para determinar cudn confiable fue nuestro modelamiento, se requirié6 medir el
desempefio de la prediccion realizada por el modelo propuesto. Se cont6 con varias métricas
para evaluar este desempefio; sin embargo, para la medicién del modelado usamos la métrica
del accuracy que nos mostrara con exactitud la prediccidon, debido a que el accuracy nos

indica el numero de predicciones acertadas del resultado del modelo.

5.2.2 Simulacién de solucion. Aplicacion de Software

Los pasos a seguir de la simulacion desarrollada, propuesta de solucion:
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Ingreso al software
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Una vez obtenida nuestra data en excel o en cvs, se abrio el software

Anaconda.Navigator, a la interfaz Jupyter, el cual permitio la programacion y analisis

de los datos, segin los métodos que se desea aplicar con el fin de predecir y/o

segmentar, segun las variables que se obtienen. A continuacion, se brinda una imagen

del software e interfaz a interactuar:

) Anaconda Navigator
File Help

{2 ANACONDA NAVIGATOR

A Home ‘

@ ovironments
3
N Learning

% Community

Anaconda ﬁ

Notebooks

Cloud noteboaks with
hundreds of packages
ready to code.

Documentation

Ansconda Blog

L

@ B

All applications v.‘ on |

base (root) -

o

]

DataSpell

DataSpell isan IDE For exploratory data
analysis end prototyping machine learning
models. |t combines the interactivity of
Jupyter notebooks with the intelligent
Python and R coding assistance of PyCharm
in one user-Friendly envirenment.

| install |

S

Powershell Prompt

RO

nod
Run a Powershell terminal with your
current environment From Nawvigator

artiumbad

CMD.exe Prompt

0:4:1
Run s cmd.exe terminal with your current
envirenment from Navigator activated

Launch |

Pty

i

Qt Consale
A 522
PyQt GUI that supports inline figures,

proper multiline editing with syntax

binblinkibs, mranbiralesine: and:rnos

Channels

&)

JupyterLab
344
An extensible environment for interactive
and reproducible computing, based on the
Jupyter Notebook and Architecture.

[ Launch |

A'ﬁ
Spyder
As3z
Scientific P'¢thon Development

EnviRenment. Powerful Python IDE with

e R

Figura 28: “Plataforma de Anaconda”
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— Jupyter Quit | | Logout Q
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Figura 29: “Interfaz Jupyter”

Fuente: Anaconda Navigator

2. Importacion de la base de datos
La importacién de datos recolectados se procedid a iniciar con la libreria

pandas, como se observa:
In [1]: import pandas as pd
Figura 30: “Empleo de la libreria pandas”

Fuente: Construccion propia

3. Lectura del archivo
Se procedié a subir el archivo con los datos, segun el formato excel o csv, en
este caso los datos de las cotizaciones se guardan en formato excel, por tal motivo se

utiliza la siguiente codificacion:

In [2]: datos = pd.read_excel('DATOS PARA PROGRAMAR.FINAL.xlsx"')

Figura 31: “Empleo de la libreria pandas”

Fuente: Construccion propia



programacion:

In [3]: datos ##base de datos importados de excel - cuantitativa y cualitativa

out[3]:
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Asi mismo, se procedid a renombrar la base “datos” para dar inicio con la

ANO COTIZACION VERSION MES CLIENTE uso GIRO DIASENTREGA VIGENCIA DIASRESPUESTA REPROCESO AR
ADOLFO CHAVEZ & CENTRO
0 2022 620 1 ARQUITECTOS COMERCIAL COMERCIAL 0 30 9 CAE 1327
ASOCIADOS S.A.C.
CENCOSUD RETAIL
1 2022 614 " PERU SA COMERCIAL LOCAL 0 30 1 9160
EDIFICIO
2 2022 613 1 IMAGINAS.A.C. VIVIENDA MULTIFAMILIAR 0 30 8 DC 860
3 2022 602 10 FIBRAPRIME OFICINAS OFICINAS 1 30 6 12124
ARQ CARLA EDIFICIO
4 2022 598 10 TAMARIZ VIVIENDA 1 TIFAMILIAR 0 30 18 CAE 8894
METRICA
DIRECCION EDIFICIO
418 2021 583 1 INTEGRAL DE VIVIENDA 1 TIFAMILIAR 0 30 [¢] - 120000
PROYECTOS SAC
ADOLFO CHAVEZ & CENTRO
419 2019 703 12 ARQUITECTOS COMERCIAL COMERCIAL 1 30 30 - 125100
ASOCIADOS S.AC.
ARQUITECTOS
420 2021 681 12 ASOCIADOS INDUSTRIAL PLANTA 0 30 0 - 237774
DESARROLLADORA
421 2022 229 5 INMOBILIARIA VIVIENDA CONDOMINIOS 0 30 33 - 297009
SAC.
DESARROLLADORA
422 2022 229 6 INMOBILIARIA VIVIENDA CONDOMINIOS 0 30 30 CAA 330711
SAGC

423 rows * 14 columns

Fuente: Construccion propia

Figura 32: “Datos - base de datos de las cotizaciones”

Evaluacion de la data para aplicar supervision por clasificacion

Para la realizacion de supervision por clasificacion, se tuvo en cuenta que la

cantidad de “ESTADO” debe estar lo mas balanceado posible, esto es posible

mediante una grafica, como se puede visualizar:
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In [6]: .datos.ESTADO.value_counts().plot(kind='pie',figsize=(8,8),autopct='%.Z-F%%')

Out[6]: <AxesSubplot:ylabel='ESTADO'>

NO APROBADO

ESTADO

APROBADO

Figura 33: “Grdfico de variable Y

Fuente: Construccion propia

5. Definicion de las variables X - Y en el programa
Posterior a que la base de datos se encuentrd preprocesada, se llevo a cabo la
definicion de las variables X e Y, como se visualiza:

In [5]: datos[["ANO","COTIZACION","VERSION","CLIENTE","USO","GIRO", "DIASENTREGA" , "VIGENCIA", "DIASRESPUESTA", "REPROCESO" , "AREA","EVA" ]

datos[["ESTADO"]]
»

Figura 34: “Definicion de variables X - Y~

Fuente: Construccion propia
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6. Codificacion de los datos cualitativos

Luego, se producidé la codificacion de las columnas que tienen datos
cualitativos (CLIENTE, USO, GIRO, REPROCESO) se utiliz6 un grupo de
codificaciones sklearn.preprocessing, especitficamente los codigos StandardScaler 'y

LabelEncoder, como se puede visualizar:

In [7]: from sklearn.preprocessing import StandardScaler,LabelEncoder
Figura 35: “Importando sklearn.preprocessing”

Fuente: Construccion propia

Luego de la importacion las técnicas, se procedio a la codificacion de las

variables:

In [8]: codificadorCLI = LabelEncoder()
X['CLIENTE'] = codificadorCLI.fit_transform(X['CLIENTE'])

In [9]: codificadorUsO = LabelEncoder()
X['USO'] = codificadoruso.fit_transform(X['US0O'])

In [1@]: codificadorGI = LabelEncoder()
X['GIRO'] = codificadorGI.fit_transform(X['GIRO'])

In [11]: codificadorRE = LabelEncoder()
X[ "REPROCESO'] = codificadorRE.fit_transform(X[ 'REPROCESQO'])

Figura 36: “Codificacion de variables cualitativas por LabelEncoder”

Fuente: Construccion propia

En efecto, se muestra los datos con las variables codificadas, con lo cual se

obtuvo una mayor prediccion:
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In [12]: X
out[12]: ANO COTIZACION VERSION CLIENTE USO GIRO DIASENTREGA VIGENCIA DIASRESPUESTA REPROCESO AREA EVA
0 2022 620 1 2 0 1 0 30 9 2 1327.62 4400.0
1 2022 614 0 19 0 14 0 30 1 0 9160.65 6200.0
2 2022 613 1 53 5 9 0 30 8 5 860.00 900.0
3 2022 602 0 39 3 17 1 30 6 0 1212490 9600.0
4 2022 598 1 4 5 9 0 30 18 2 889465 6850.0
418 2021 583 0 70 5 g 0 30 0 0 120000.00 13200.0
419 2019 703 0 2 0 1 1 30 30 0 125100.00 20800.0
420 2021 681 0 12 2 18 0 30 0 0 237774.00 26500.0
421 2022 229 0 30 5 7 0 30 33 0 297009.10 22400.0
422 2022 229 1 30 5 74 0 30 30 1 330711.73 26000.0

423 rows * 12 columns

Figura 37: “Variables X codificadas por LabelEncoder”
Fuente: Construccion propia

7. Normalizacion de los datos

Luego de obtener la nueva base de datos codificada, se apreci6 que los datos
cuantitativos se encuentran dispersos, por tal motivo se condujo a normalizar los
datos, con el fin de incrementar el porcentaje de prediccion del modelo a aplicar. Para
esto se utilizo la técnica StandardScaler, €l cual realiza la resta a los datos del valor

de la media y posterior a dividir entre la desviacion estandar.
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In [13]: normalizador = StandardScaler()
X = normalizador.fit_transform(X)

In [14]: X #nuevos datos normalizados en rango

out[14]: array([[ ©.86955445, 1.53356313, 0.47835846, ..., ©.40570266,
-8.40998864, -0.45669991],
[ ©.86955445, 1.50417263, -0.57552502, ..., -0.62191546,
-0.1518646 , -0.24189311],
[ ©.86955445, 1.49927422, ©.47835846, ..., 1.94712985,
-0.42539826, -0.87437981],

]

[-8.02321626, 1.83236649, -8.57552582, ..., -8.62191546,

7.38169553, 2.18065031],
[ ©.86955445, -8.38171745, -8.57552502, ..., -8.62191546,

9.33368647, 1.69136814],
[ ©.86955445, -0.38171745, ©.47835846, ..., -0.1881064 ,
10.44429873, 2.12098175]])

In [15]: X.shape #verificando La cantidad de datos

Out[15]: (423, 12)

Figura 38: “Normalizacion de datos™

Fuente: Construccion propia

8. Separacion de los datos

Luego de contar con la data codificada y normalizada, se procedid a separar
los datos en train y test. Primero, se importo la libreria sklearn, luego se uso la técnica
de sklearn.model selection, posteriormente se usé las herramientas train test split
para realizar la separacion de datos en grupo de 04 de forma aleatoria para proceder
con el método. Para ello, se utiliz6 el 80% para entrenar al programa y el 20% como

evaluacion, como se puede visualizar:

In [16]: import sklearn

In [17]: from sklearn.model_selection import train_test_split
Figura 39: “Uso de sklearn y de la técnica train_test split”

Fuente: Construccion propia
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In [18]: X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X,Y,test_size=08.2,random_state=18)

In [19]: X_train.shape, X_test.shape #entrenamiento 338, evaluacion 85

out[19]: ((338, 12), (85, 12))

Figura 40: “Separacion de datos aleatoriamente”

Fuente: Construccion propia

Es decir, el 80% de los datos (423) es igual a 338 datos sirvidé para entrenar al
programa y el 20%, la diferencia, es 85 datos fueron utilizados para la evaluacion. Para ello,

se adiciond la codificacion random state para la reproducibilidad de experimentos.

9. Eleccion de modelo

- Aplicacion del método K-NN
Para ello se hizo uso de la técnica sklearn.neighbors, especificamente

KNeighborsClassifier, como se puede visualizar:
In [28]: from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier #Aplicacion del modelo Clasificacidn

Figura 41: “Aplicacion de Clasificacion”
Fuente: Construccion propia

- Aplicacion del método SVM
Se utilizd de la técnica SVM, especiticamente SVC. (kernel = ‘linear’, ‘poly’,
‘RFB’), como se muestra a continuacion:

e Kernel Linear

In [40]: from sklearn import svm

In [41]: ml = svm.SVC(kernel="linear') # Linear Kernel

Figura 42: “Aplicacion de SVM - Linear Kernel”

Fuente: Construccion propia
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e Kernel Poly
In [46]: ml = svm.SVC(kernel="poly"')
Figura 43: “Aplicacion de SVM - Poly”

Fuente: Construccion propia

e Kernel RFB

In [51]: ml = svm.SVC(kernel="rbf"')

Figura 44: “Aplicacion de SVM - RBF”
Fuente: Construccion propia

- Aplicacion del método Regresion Logistica
Se  utilizo la  téenica  sklearn.linear _model,  especificamente

LogisticRegression, como se visualiza:
In [56]: from sklearn.linear_model import LogisticRegression
In [57]: ml = LogisticRegression(random_state=10)
Figura 45: “Aplicacion de Regresion Logistica”
Fuente: Construccion propia

- Aplicacion del método Arbol de decisién
Se utiliz6 de la técnica sklearn.tree, especiticamente DecisionTreeClassifier,

como se visualiza:

In [64]: from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

In [65]: ml = DecisionTreeClassifier()

Figura 46: “Aplicacién de Arbol de decisién”

Fuente: Construccion propia
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10.  Entrenando al programa

Se ingreso6 a los modelos el 80% de los datos, para que sean analizados, de las
variables independientes (X _train) y las respuestas (Y _train). Se utilizé la herramienta

fit. para indicarle al programa que estudie.

- Aplicacion del método K-NN

In [21]: alumno = KNeighborsClassifier()

#Estudia!
alumno.fit(X_train,Y_train)

Figura 47: “Entrenamiento al modelo K-NN”

Fuente: Construccion propia

- Aplicacion del método SVM

e Kernel Linear
In [42]: ml.fit(X_train, Y_train)

Out[42]: svC(kernel='linear')

Figura 48: “Entrenamiento al modelo SVM - Linear”
Fuente: Construccion propia
e Kernel Poly
In [47]: ml.fit(X_train, Y_train)

Out[47]: svC(kernel='poly')

Figura 49: “Entrenamiento al modelo SVM - Poly”

Fuente: Construccion propia
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e Kernel RFB

In [52]: ml.fit(X_train, Y _train)

out[52]: svc()

Figura 50: “Entrenamiento al modelo SVM - RFB”
Fuente: Construccion propia

- Aplicacion del método Regresion Logistica

In [59]: ml.fit(X_train, Y_train)

Out[59]: LogisticRegression(random_state=10)

Figura 51: “Entrenamiento al modelo Regresion Logistica”
Fuente: Construccion propia

- Aplicacion del método Arbol de decisién

In [65]: ml = DecisionTreeClassifier()

Figura 52: “Entrenamiento al modelo Arbol de decision”
Fuente: Construccion propia

11.  Prediccion de los datos

Luego de haber entrenado a los modelos, se continud con las predicciones,
por ello se tomd los datos X test y el cddigo predict, ha esta codificacion se le
nombro de la siguiente manera:

- Aplicacion del método K-NN



#Examen!
respuestas = alumno.predict(X_test)

Figura 53: “Prediccion del modelo K-NN”
Fuente: Construccion propia

Aplicacion del método SVM

e Kernel Linear

In [43]: res = ml.predict(X_test)

Figura 54: “Prediccion del modelo SVM - Linear”
Fuente: Construccion propia

e Kernel Poly

In [48]: res = ml.predict(X_test)

Figura 55: “Prediccion del modelo SVM - Poly”
Fuente: Construccion propia

o Kernel RBF

In [53]: res = ml.predict(X_test)

Figura 56: “Prediccion del modelo SVM - RBF”
Fuente: Construccion propia

Aplicacion del método Regresion Logistica

In [68]: res = ml.predict(X_test)

79
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Figura 57: “Prediccion del modelo Regresion Logistica”
Fuente: Construccion propia

- Aplicacion del método Arbol de decisién

In [68]: res = ml.predict(X_test)

Figura 58: “Prediccién del modelo Arbol de decision”
Fuente: Construccion propia
12.  Evaluacion de la prediccion

Para la evaluacion de las predicciones de los métodos aplicados (K-NN,
SVM, Arbol de decision, Regresion Logistica) se uso los datos Y test y la
herramienta accuracy score que nos otorgd un porcentaje de la efectividad de los

métodos utilizados:

Con Normalizacion de datos

- Aplicacion del método K-NN

In [24]: from sklearn.metrics import accuracy_score

In [25]: #Nota del alumno
accuracy_score(Y_test,respuestas)

Out[25]: ©.8117647058823529
Figura 59: “Evaluacion del modelo K-NN”

Fuente: Construccion propia

Se obtiene como resultado un 0.81176470588, esto indica que el método

acertd en un 81.2% de las predicciones. Asi mismo, se puede obtener una lista de
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visualiz6 que el maximo valor de accuracy del modelo es cuando

K es 5, como se muestra:

In [26]: 3ist

for

Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para
Para

a_resultados = []

k in range(1,50,2):

ml = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k)
ml.fit(X_train,Y_train.values.ravel())
res = ml.predict(X_test)

nota = accuracy_score(Y_test, res)

lista_resultados.append(nota)

print('Para k = ',k,' el accuracy es: ',nota)
k = 1 el accuracy es: ©.7647958823529411
k = 3 el accuracy es: ©.7647858823529411
k 5 el accuracy es: ©.8117647658823529
k 7 el accuracy es: 0.8
k 9 el accuracy es: ©.8
k 11 el accuracy es ©.7411764785882353
k = 13 el accuracy es ©.7529411764765882
k = 15 el accuracy es ©.7647658823529411
k 17 el accuracy es ©.7529411764785882
k 19 el accuracy es ©.788235294117647
k 21 el accuracy es 0.7764705882352941
k 23 el accuracy es ©8.77647085882352941
k = 25 el accuracy es ©.81176470658823529
k = 27 el accuracy es 8.8
k 29 el accuracy es 8.8
k 31 el accuracy es 8.8
k = 33 el accuracy es ©.7647658823529411
k = 35 el accuracy es 8.8
k = 37 el accuracy es ©.7647858823529411
k = 39 el accuracy es ©.788235294117647
k 41 el accuracy es ©.7647658823529411
k 43 el accuracy es ©.7411764785882353
k 45 el accuracy es ©.7529411764705882
k 47 el accuracy es ©8.75294117647085882
k = 49 el accuracy es ©.7529411764785882

Figura 60: “Listado de resultados de accuracy frente a cambios de K”

Fuente: Construccion propia

Se mostrd a su vez en una grafica los resultados de accuracy. Para ello se usa

los cédigos matplotlib 'y pyplot.



In [29]:

In [30]:

out[3e]:
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In [27]: from matplotlib import pyplot

In [28]: pyplot.plot(range(1,5@,2),1lista_resultados)

Out[28]: [<matplotlib.lines.Line2D at @x213be7975e@>]

0.81 A

0.80 A

0.79 1

0.78

0. 77

0.76 -

0.75 A

0.74 1

Figura 61: “Grdfico de resultados de accuracy frente a cambios de K~

Fuente: Construccion propia

Prediccion de cotizaciones en proceso

P&R recibe diariamente solicitudes de cotizaciones las cuales cuentan con
una vigencia de validez de 30 dias habiles, este método nos ayudd a predecir la
viabilidad del proyecto, sin necesidad de esperar alguna respuesta por parte del

cliente. Por ende, se puso a prueba una nueva base de datos con cotizaciones en
proceso (enviado/negociacion).

datos2 = pd.read_excel("DATOS POR PROCESAR.xlsx")

datos2

ANO COTIZACION VERSION MES CLIENTE USO GIRO DIASENTREGA VIGENCIA DIASRESPUESTA REPROCESO AREA EVA
0 2023 55 0 2 'NTERCORPRETSA;L COMERCIAL LOGAL 1 30 2 - 546000 9100
1 2023 50 0 2 MALLAVENTURASA. COMERCIAL LOGAL 0 30 6 . 97186 3500

Figura 62: “Prueba del método en base de cotizaciones enviadas (en proceso)”
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Fuente: Construccion propia

1 X2 = datos_proceso[["ARQ","COTIZACION","VERSION","CLIENTE", "USC", "GIRO", "DIASENTREGA"™, "VIGENCTA", "DIASRESPUESTA" , "REPROCESO"

12

1 | %2
AHO COTIZACION VERSION CLIENTE uso GIRO DIASENTREGA VIGENCIA DIASRESPUESTA REPROCESO AREA E
DESARROLLADORA
0 2022 666 0 INMOBILIARIA VIVIENDA CONDOMINIOS 0 30 0 - 58016.0364 4¢
SAC
1 2022 862 0 CENCOS%EEEEAR' COMERCIAL LOCAL 1 30 0 - 14600.0000 12¢
3
Figura 63: “Definicion de variables X2’
Fuente: Construccion propia
Luego se codifico y normalizo las variables X2, como se visualiza:
In [32]: X2['CLIENTE'] = codificadorCLI.fit_transform(X2['CLIENTE'])
In [33]: X2['Uso'] = codificadoruso.fit_transform(X2['Uso'])
In [34]: X2['GIRD'] = codificadorGI.fit_transform(X2['GIRD'])
In [35]: X2['REPROCESO'] = codificadorRE.fit_transform(X2['REPROCESO'])
In [36]: X2
Out[36]
ANO COTIZACION VERSION CLIENTE USO GIRO DIASENTREGA VIGENCIA DIASRESPUESTA REPROCESC AREA EVA
0 2023 55 0 0 0 0 1 30 2 0 5460.00 9100
1 2023 50 0 1 0 0 ] 30 6 0 97186 3500

Figura 64: “Codificacion de las cotizaciones en proceso”

Fuente: Construccion propia

Se procedié a renombrar la nueva base de datos normalizados “X3” y

finalmente se ejecutd la prediccion de ambas cotizaciones, como se puede observar:



84

In [37]: X3 = normalizador.transform(X2)

In [38]: X3

Out[38]: array([[ 1.76232516, -1.23484179, -©.57552502, -1.66428746, -©.92678355,
-1.74061369, ©.50998798, -0.1912922 , -8.65903874, -9.62191546,
-8.27381316, ©.10418452],
[ 1.76232516, -1.25853387, -©.57552502, -1.63857129, -©.92678355,
-1.74061369, -8.59064935, -0.1912922 , -8.3974639 , -0.62191546,
-8.4217121 , -8.56410332]])

In [39]: alumno.predict(X3)

Out[39]: array([*APROBADO', 'NO APROBADQ'], dtype=object)

Figura 65: “Prediccion del estado de las cotizaciones en proceso”

Fuente: Construccion propia

- Aplicacion del método SVM

e Kernel Linear

In [44]: from sklearn.metrics import accuracy_score

In [45]: accuracy_score(Y_test, res)
Out[45]: e©.8

Figura 66: “Evaluacion del modelo SVM - Linear”
Fuente: Construccion propia

Se obtiene como resultado un 0.80, esto indica que el método acerté en un
80% de las predicciones.

e Kernel Poly

In [49]: from sklearn.metrics import accuracy_score

In [5@]: accuracy_score(Y_test, res)

Out[568]: ©.8235294117647058
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Figura 67: “Evaluacion del modelo SVM - Poly”
Fuente: Construccion propia

Se obtiene como resultado un 0.823529, esto indica que el método acertd en

un 82.35% de las predicciones.

o Kernel RBF

In [54]: from sklearn.metrics import accuracy_score

In [55]: accuracy_score(Y_test, res)

Out[55]: ©.8235294117647658

Figura 68: “Evaluacion del modelo SVM - RBF”
Fuente: Construccion propia

Se obtiene como resultado un 0.823529, esto indica que el método acertd en

un 82.35% de las predicciones.

- Aplicacion del método Regresion Logistica

In [61]: from sklearn.metrics import accuracy_score

In [63]: accuracy_score(Y_test, res)
out[63]: ©.7764705882352941

Figura 69: “Evaluacion del modelo Regresion Logistica”

Fuente: Construccion propia

Se obtiene como resultado un 0.776470, esto indica que el método acertd en
un 77.65% de las predicciones.

- Aplicacién del método Arbol de decision
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In [692]: from sklearn.metrics import accuracy_score

In [70]: accuracy_score(Y_test, res)

Out[78]: ©.8588235294117647

Figura 70: “Evaluacién del modelo Arbol de decision”

Fuente: Construccion propia

Se obtiene como resultado un 0.858823, esto indica que el método acertd en

un 85.88% de las predicciones.

Sin Normalizacion de datos

- Aplicacion del método K-NN

In [21]: from sklearn.metrics import accuracy_score

In [22]: #Nota del alumno
accuracy_score(Y_test,respuestas)

Out[22]: @.6

Figura 71: “Evaluacion del modelo K-NN”

Fuente: Construccion propia

Se obtiene como resultado un 0.60, esto indica que el método acerté6 en un

60% de las predicciones.

- Aplicacion del método SVM

e Kernel Linear
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In [27]: from sklearn.metrics import accuracy_score

In [28]: accuracy_score(Y_test, res)

Out[28]: ©.7176470588235294

Figura 72: “Evaluacion del modelo SVM - Linear”
Fuente: Construccion propia

Se obtiene como resultado un 0.717647, esto indica que el método acertd en
un 71.76% de las predicciones.

e Kernel Poly

In [32]: from sklearn.metrics import accuracy_score

In [33]: accuracy_score(Y_test, res)
Out[33]: ©.5294117647058824
Figura 73: “Evaluacion del modelo SVM - Poly”
Fuente: Construccion propia
Se obtiene como resultado un 0.5294117, esto indica que el método acertd en

un 52.94% de las predicciones.

e Kernel RBF

In [37]: from sklearn.metrics import accuracy_score

In [38]: accuracy_score(Y_test, res)

Out[38]: ©.5647058823529412

Figura 74: “Evaluacion del modelo SVM - RBF”
Fuente: Construccion propia

Se obtiene como resultado un 0.5647058, esto indica que el método acert6 en

un 56.47% de las predicciones.



88

- Aplicacion del método Regresion Logistica

In [43]: from sklearn.metrics import accuracy_score

In [44]: accuracy_score(Y_test, res)
Out[44]: ©.7529411764705882

Figura 75: “Evaluacion del modelo Regresion Logistica”

Fuente: Construccion propia

Se obtiene como resultado un 0.752941, esto indica que el método acertd en

un 75.29% de las predicciones.

- Aplicacion del método Arbol de decisién

In [49]: from sklearn.metrics import accuracy_score

In [5@]: accuracy_score(Y_test, res)

Out[58]: ©.8235294117647058

Figura 76: “Evaluacion del modelo Arbol de decision”

Fuente: Construccion propia

Se obtiene como resultado un 0.823594, esto indica que el método acertd en

un 82.35% de las predicciones.

5.2.3 Comparativo de técnicas y modelos utilizados

Se hizo uso de dos técnicas para mejorar la base de datos (con normalizacién
y sin normalizacidon) con el fin de obtener resultados de prediccion comparativos
mediante cuatro métodos, obteniendo el mejor método de prediccidn, el cual es el
Arbol de Decision con accuracy de 85.88%, seguido del método SVM RBF con una
prediccion del 82.35%, luego el método K-NN, con un acierto del 81.20%.
Finalmente, el método que obtuvo un menor porcentaje en predicciones fue 77.65%.
Adicionalmente, mediante el comparativo de lo aplicado en la base de datos, se puede

concluir que se debe utilizar el cdédigo Normalizacién, puesto apoya a una



uniformidad de la data cuantitativa y por ende una mejor prediccion. Esto se puede

observar en la siguiente tabla:

Técnicas SVM Regresion ~ Arbol de
/Métodos Linear Poly RBF Logistica decision
Con Normalizacién| 81.20% 80% 82.35% 82.35% 77.65% 85.88%
Sin Normalizacién 60% 71.76% 52.94% 56.47% 75.29% 82.35%

Tabla 10: “Cuadro comparativo de métodos de prediccion para las cotizaciones”

Fuente: Construccion propia
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CAPITULO VI: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 Conclusiones

Nos encontramos en una problematica en el cual las empresas cada vez necesitan
mas automatizar sus procesos con el fin de reducir los tiempos, aumentar la
productividad, reducir fallas, brindar un mejor servicio al cliente y dar en menor
tiempo una respuesta. Es por ello, que muchas de las empresas se han sumergido en
la aplicacién del Machine Learning para predecir, a través de una gran variedad de
datos historicos, tendencias y/o necesidades de los clientes, permitiendo asi tomar
mejores decisiones en menor tiempo y con pocos recursos.

El sector del cual depende la empresa P&R se encuentra en crecimiento y es
necesario que la empresa pueda predecir, de acuerdo al modelo planteado, si la
cotizacion sera rechazada o aprobada con el fin de que pueda tomar accién antes de
enviar la cotizacidn, ya sea ajustando los precios o evaluando un tipo de descuento
con el fin de que el cliente acepte la cotizacion y proceda a realizarse el servicio.

El presente trabajo brinda un analisis de una problematica identificada en la empresa
ya que un 76% de las cotizaciones correspondientes al servicio de Evacuacion son
rechazadas por los clientes y, muchas veces, el cliente espera a que se le realice algun
tipo de descuento o se pierde al cliente.

Con respecto a la etapa del preprocesamiento, es primordial realizar un analisis de
datos recolectados con el fin de balancear la data que servird para el procesamiento
ya que, como se pudo explicar anteriormente, de la data inicial, se tenia que un 76%
de cotizaciones eran rechazadas. Por ello, se procedié a eliminar una gran cantidad
de filas para balancear la data, tomando en cuenta filas en las cuales faltaban datos o
habia datos duplicados

Con respecto al modelamiento utilizando las cuatro técnicas de Machine Learning,
se pudo ver que el resultado con mayor precision en las predicciones es la técnica
Arbol de Decision. Aplicando normalizacion obtuvo 85.88% y sin normalizacion
82.35% de acierto en la prediccion de las cotizaciones. Asimismo, es necesaria la
aplicacion de la normalizacién en el caso de que los datos se encuentren muy
dispersos entre si para que se pueda realizar un mejor modelamiento con los datos
ajustados. Los resultados de las otras técnicas aplicando normalizacién fueron: K-
NN obteniendo un acierto de 81.2% de confiabilidad en el modelo considerando un

k=35, la técnica SVM aplicando los 3 Kernel Linear con 80%, Poly y RBF con
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82.35% de aciertos y Regresion Logistica con 77.65% de aciertos en las predicciones.
Asi también, aplicando las otras técnicas sin normalizacion fueron: la técnica K-NN
con 60% de acierto, la técnica SVM aplicando los 3 Kernel Linear con 71.76%, Poly
con 52.94% y RBF con 56.47% de aciertos y Regresion Logistica con 75.29% de
aciertos en las predicciones de las cotizaciones.

- Lo que se espera con este modelo es que al utilizar la técnica de arbol de decisiones
de Machine Learning permite a la empresa tomar mejores y eficaces decisiones con
respecto a las respuestas anticipadas de las cotizaciones, ya que, esto permitira
reevaluar y ajustar la cotizacion con el fin de que el cliente no la rechace.

6.2 Recomendaciones

- Debido a que nos encontramos en una empresa que presenta varios tipos de servicios
y que existen mas variables diferentes que influyen en las cotizaciones, se espera que
el trabajo sirva como base para que se realice un estudio a mas profundidad con todas
las especialidades de la empresa.

- Se recomienda que, con un equipo especializado, la empresa pueda realizar
predicciones con respecto al costo total de la cotizacion. Es decir, considerar todas
las cotizaciones que han sido aprobadas, con el fin de generar un modelo que evalue
el area, el giro del negocio, entre otras variables, con el fin de que se pueda predecir
el costo de la cotizacion del servicio.

- Seguir alimentando el modelo a partir de los nuevos datos correspondientes a un
nuevo periodo para que se siga ajustando el modelo.

- A partir de la problematica presentada por la empresa, se espera profundizar el
presente trabajo de investigacion con el fin de tomar la muestra de cotizaciones que
son aceptadas para realizar otro modelo predictivo con respecto al costo total de

servicio con el fin de que se puedan estandarizar los precios.
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