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Resumen

El proceso logistico es uno de los componentes mas importantes en la propuesta de valor
que una determinada empresa de comercio electronico puede ofrecerle al cliente. Al mismo
tiempo, los costos operativos se pueden disparar si no es gestionada de manera eficiente.
Entre sus desafios se encuentra la identificacién de ciertas caracteristicas de los productos
que pueden modificar la forma de gestionar los paquetes a través del proceso de envio. Si el
paquete se gestiona de manera incorrecta, se genera la posibilidad de incurrir en costos
adicionales, ademas de afectar la experiencia del usuario. Todo lo mencionado adquiere
mayor criticidad si el contexto se da de manera electréonica y de forma masiva.

El presente trabajo argumenta que, haciendo uso de técnicas de aprendizaje automatico,
puede sacarse provecho del enorme volumen de datos disponible en los sistemas de
informacion de una de las empresas de comercio electronico mas importante de
Latinoamérica para construir soluciones que permitan mejorar el proceso de la toma de
decisiones en un determinado punto del proceso adquisicion y envio de un producto.

Con el objetivo de poner a prueba esta hipoétesis, se tuvo a disposicion una gran cantidad de
datos de productos que atravesaron el proceso logistico antes mencionado. El foco del
trabajo estuvo puesto en la construccion de un modelo de aprendizaje automatico,
especificamente utilizando técnicas de modelado del lenguaje, que pudiera predecir la
probabilidad de que producto pudiese ser identificado con una etiqueta que esta asociada a
ciertas caracteristicas fisicas del producto y a partir de los diferentes descriptores textuales
que conforman la identificacion de los productos publicados por los vendedores.

Como resultado, se obtuvo una serie de modelos con rendimientos prometedores que
presentan un ahorro mayor al 95% respecto al mayor ahorro que se podria alcanzar sobre
un conjunto de datos de testeo. Ademas, presentan una muy buena calidad predictiva
logrando separar las clases de los productos maquinables y no maquinables, prediciendo
correctamente mas del 95% de las etiquetas de los datos no vistos y utilizados para la
evaluacion.



Abstract

The logistics process is one of the most important components in the value proposition
that a certain e-commerce company can offer to the customer. At the same time, operating
costs can skyrocket if not managed efficiently. Its challenges include identifying certain
product characteristics that can change the way packages are managed through the
shipping process. If the package is managed incorrectly, it creates the possibility of
incurring additional costs, in addition to affecting the user experience. All the
aforementioned becomes more critical if the context is given electronically and in a
massive way.

The present work argues that, by making use of machine learning techniques, it is possible
to take advantage of the enormous volume of data available in the information systems of
one of the most important electronic commerce companies in Latin America to build
solutions that allow improving the process of the decision making at a certain point in the
process of purchasing and shipping product.

In order to test this hypothesis, a large amount of data was available on products that went
through the logistics process. The focus of the work was on the construction of a machine
learning model, specifically using language modeling techniques, that could predict the
probability that the product could be identified with a label that is associated with certain
physical characteristics of the product and based on the different textual descriptors that
make up the identification of the products published by the sellers.

As a result, a series of models with promising results were obtained that present savings of
more than 95% compared to the highest savings that could be achieved on a test data set. In
addition, these present a very good predictive quality, managing to separate the classes of
processable and non-processable products, correctly predicting more than 95% of the
labels of the data not seen and used for the evaluation.
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1. Introduccion

Como introduccion, se dara a conocer la informacién relevante y con el nivel de detalle
necesario para comprender los diferentes componentes que construyen el contexto de la
oportunidad que se plantea como desarrollo central del presente trabajo.

1.1. Motivacion

La oportunidad tiene su origen en una empresa de la industria de internet, de comercio
electronico, conformada por diferentes unidades de negocio (Marketplace, Publicidad,
Envios, Shops y Pagos).

Si bien en los Gltimos afios se ha enfocado en desarrollar y acelerar la curva de maduraciéon
de los negocios correspondientes a Fintech (Pagos, Créditos, etc) y a Envios, la unidad de
Marketplace sigue siendo una parte muy importante del ecosistema y especificamente, en el
mercado brasilefio, el cual representa aproximadamente el 70 % de dicha unidad y es el mas
importante.

En Brasil, la operacion genera mas de 1 millon de envios diarios. Muchos de estos envios son
gestionados directamente entre compradores y vendedores que utilizan la plataforma, otra
parte de los envios son realizados directamente a través de la logistica propia donde los
articulos vendidos estan almacenados en los propios centros distribucién y, por otro lado,
mas del 18% de los envios son gestionados a través de proveedores tercerizados. De estos
ultimos, alrededor de un 5% presentan dimensiones que permiten clasificar a los paquetes
como ‘“grandes”.

Cabe destacar que, mas del 85% de los envios gestionados por la plataforma corresponden a
un solo item. De hecho, debido a los beneficios de la gestion, rastreo y protecciéon que
provee este servicio, muchos vendedores se ven motivados y optan por fraccionar la orden
de compra (en caso de que la compra sea de mas de un item) con el objetivo de utilizar la
opcién de envio gestionado.

A finales de 2019, todos los paquetes, sin importar sus dimensiones, tenian el mismo costo
de envio por kilémetro. Sin embargo, durante el afio 2020, los proveedores decidieron
aumentar hasta un 200% los precios de los envios de paquetes de gran tamaiio (si alguno de
los lados es > 140 c¢cm por lado). Por otra parte, cada paquete enviado que supere las
dimensiones indicadas por los carriers (cuando alguno de los lados es > 70 cm por lado),
denominados No Maquinables, genera una multa de SR 80 (reales).

A raiz de las nuevas condiciones impuestas por el proveedor, la ineficiencia que puede
introducir la empresa e-commerce dentro del proceso logistico, es el hecho de enviar
paqueteria No Maquinable (cuando alguno de los lados es > 70 cm por lado).

Es importante mencionar que la mensuray el registro de los paquetes enviados se realiza in
situ, es decir, una vez que estos llegaron al operador logistico. En este punto, el proceso de
logistica inversa si bien es factible, no es la mejor opcién debido a los costos asociados y la
afectacion de la experiencia del usuario. No obstante, el paquete No Maquinable continda su
camino para llegar a destino y la empresa e-commerce percibe la multa antes mencionada.
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Este costo adicional se debe a la interrupcion momentanea en el proceso de recepcion de
mercaderia. Si el paquete no puede ser mensurado, etiquetado, ni registrado mediante el
proceso automatico, este es separado de la linea para realizar la operacion de forma manual
y luego continuar con el proceso de envio.

Por otro lado, las publicaciones activas no cuentan con una descripcién obligatoria de las
dimensiones del producto ofrecido. Por lo tanto, no es factible pausar estas publicaciones ni
calcular un nuevo costo de envio para transferirlo al comprador o al vendedor de forma
previa a la finalizacion del proceso de compra.

Por lo antes mencionado, resulta dificultoso determinar de antemano si el paquete a enviar
podria ser motivo de la percepcion de la multa o no.

A continuacién, se realizara una descripcion del contexto que gira en torno a la
problemadtica para que se pueda comprender de manera holistica.

1.2. Descripcion del Contexto

1.2.1. Introduccion

Envios es el servicio que permite a los vendedores ofrecer envios gratis, destacar sus
publicaciones y entregar sus productos de forma rapida y segura. El vendedor se apoya en la
gestion de la plataforma y servicios de logistica que brinda la empresa. De esta manera, los
productos adquiridos llegan a sus compradores de acuerdo con las condiciones pactadas y
brindando la mejor experiencia de compra posible.

El objetivo es mejorar la experiencia de los usuarios haciendo envios cada vez mas rapidos,
con una promesa de entrega precisa y al mejor precio del mercado. El compromiso es
simplificar la tarea de los vendedores, resolviendo su logistica para que ellos puedan
enfocarse en vender mas.

¢Como funciona?
1. Elvendedor activa la opcién de Envios.
2. El comprador paga el producto junto con el envio a través de la plataforma de Pago.

3. El vendedor imprime la etiqueta, la pega en el paquete y en funcién del servicio que
tenga activo lo lleva a una sucursal de correo o es recolectado por su domicilio.

4. jListo! El comprador en funcién de la opcién que haya elegido recibe el producto en
su domicilio o lo retira por una sucursal de correo o punto de pick up.

1.2.2. Ecosistema

La empresa esta conformada por una plataforma de comercio electronico con operaciones
en 13 paises de América latina donde millones de usuarios compran y venden productos a
través de Internet. Se venden productos de pequefias y medianas empresas, productores,
fabricantes, importadores, emprendedores, minoristas, mayoristas, individuos
particulares, concesionarios, etc. La plataforma de Pago es una de las mas grandes de la
region. Desde 2003 es la soluciéon de pagos para aquellas empresas, emprendimientos o
personas fisicas que quieren vender en su propio sitio web, redes sociales e incluso e-mails.
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Permite pagar, cobrar por Internet de manera segura, simple y comoda con una gran
variedad de medios de pagos en Argentina, Brasil, Chile, Colombia, México y Venezuela.
Shops pone a disposicion de las empresas, pymes y emprendedores su tecnologia para que
puedan llevar sus negocios al mundo digital y vender por comercio electronico con sencillez
y seguridad. Esto permite tener medios de pagos online con la soluciéon de Pago, llevar
trafico al sitio con Publicidad y gestionar el stock de sus productos en un solo lugar.

Publicidad le permite a las marcas y empresas crear anuncios de texto con links para
ampliar su visibilidad en las diferentes paginas dentro del Marketplace. El sitio cuenta con
millones de productos publicados al mismo tiempo, lo que lo convierte en una de las
mayores audiencias de internet en sitios retail, ademas de ser uno de los lugares de decisiéon
de compra por excelencia.

Marketplace

Publicidad Envios

Shops Pagos

Figura 1: esquema del ecosistema de la emprasa.

Habiendo dado un repaso por el ecosistema conformado por la empresa e-commerce. Se
explicaran resumidamente las modalidades de envios y los tipos de logistica dentro de Envios.

1.2.3. Modalidades de Envios

e No Especificado

El vendedor no especifica ninglin precio de envio para sus articulos y el comprador tiene
que ponerse en contacto con el vendedor para acordar una opcion de envio.

e Custom

El vendedor carga una tabla con los precios de envio a cada region y se hace cargo de toda la
logistica.



e FEi

La gestion y seguimiento del envio corre por cuenta de la plataforma pero la ejecucion
operativa de este la realiza el vendedor. Este caso se da cuando el vendedor tiene una red
logistica ya desarrollada y la utiliza.

e E2

La gestion, seguimiento y realizacion del envio esta a cargo de la plataforma. Para este caso,
se utilizan diversos servicios logisticos tercerizados llamados carriers (correos). Los
precalculos que se realizan, como el costo del envio, fecha estimada de entrega, entre otros;
son realizados por la plataforma.

Cabe destacar que, la modalidad E2 serd el foco de este proyecto debido a que la
problematica se genera especificamente en esta modalidad de envio.
A continuacién, se mencionaran los diferentes tipos de logistica existentes, es decir, los
diferentes caminos por el cual un vendedor decide realizar su envio.

1.2.4. Tipos de logistica E2

e Fulfillment (F)

Los vendedores envian sus productos especialmente seleccionados al centro de distribucion
de la empresa e-commerce, donde son almacenados hasta el momento de concretar una
venta. Luego se los distribuye con algunos de los carriers contratados.

e Self Service (SS)

El vendedor se integra al proceso logistico, aportando recursos propios y la plataforma
presta su know - how y tecnologia para gestionar todo el desarrollo.

e Cross Docking (CD)

Para los vendedores con mayor volumen de ventas, un carrier se encarga de recolectar los
productos por el punto de origen. Luego, todos los items son entregados en un hub donde se
elige el carrier mas conveniente para continuar con el recorrido.

e Drop Shipping (DS)

El vendedor despacha los productos en un punto de correo designado. Los paquetes siguen
el flujo propio del correo hasta que este le llega al comprador. La plataforma no tiene
injerencia en el proceso logistico.

Cabe destacar que, este ultimo tipo de logistica dentro de la modalidad de envio E2, es
donde se ha identificado la oportunidad para el uso de aprendizaje automatico.

Un actor muy importante que entra en juego dentro del proceso logistico es el proveedor
tercerizado. La empresa actual no tiene la infraestructura, ni la flota de vehiculos para
proveer el servicio de punta a punta.
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1.2.5. Servicio Tercerizado

Para cualquiera de las modalidades y de los tipos de logistica descritos anteriormente, los
carriers utilizados tienen condiciones de servicio que son acordadas y documentadas bajo
contrato.

La condicion de interés que generd la necesidad de innovar sobre el proceso logistico y de la
cual es participe de este proyecto, corresponde a las dimensiones de los paquetes enviados.

Todos los productos enviados a través de carriers deben cumplir con dimensiones maximas
de envio. Ninguno de los lados de un paquete puede superar los 70 cm de longitud, estos son
denominados paquetes Maquinables; por ende, los paquetes que superen dichas medidas en
al menos uno de sus lados son denominados No Maquinables.

A continuacion, se brinda un detalle inicial de los nimeros principales que dimensionan la
unidad de negocios de Envios de la empresa e-commerce para los paises mas importantes
donde tiene su operacion.

1.2.6. Dimensionamiento Inicial

Como se menciond, la operacion de Envios en Brasil es la mas importante para el
Marketplace. Se envian mas de 1 millén de envios por dia entre las diferentes modalidades de
envio y tipos de tipos de logistica. Se presentan los indicadores principales del
dimensionamiento.

Envios Totales (mes promedio)

Brasil México Argentina

31.000.000 12.000.000 9.000.000

Brasil (mes promedio)

Cross Docking Fulfillment Drop Shipping

16.000.000 9.000.000 6.000.000

Los datos presentados estan calculados en base a datos histoéricos de los tltimos 6 meses.
Son valores promedio.

Respecto al mercado de Brasil, se espera un crecimiento proyectado YoY del 30% el cual se
basa principalmente en el incremento de ventas. Por otro lado, se estima que la penetracion
de Drop Shipping proyectada sea del 1%.

Habiendo descrito el tamafio de Envios, se dara introduccion a la problematica que se quiere

resolver. Para ello, se comenzara a explicar los tres procesos principales que tiene relaciéon
con la oportunidad de aprendizaje automatico que sera detallada mas adelante.
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1.3. Descripcion de la Problematica

1.3.1. Proceso de Publicacion

En esta plataforma e-commerce, mas del 90% de los vendedores estan conformados por
personas fisicas y personas juridicas con bajo volumen de ventas respecto a otros grandes
jugadores del mercado que también tienen marcas establecidas y productos determinados.
Cuando se menciona bajo volumen, implica que la publicacion suele ser solo de una unidad.
Sin embargo, existe la posibilidad de que la publicacién tenga stock de algunas unidades. No
suele superar el orden de magnitud de diez.

Esto influye en la cantidad de articulos que pueden ser estandarizados y publicados de una
misma manera dentro del sitio web, bajo el mismo titulo, descripcion, atributos,
fotografias, etc.

Dentro del ecosistema de la plataforma, resulta muy dificultoso homogeneizar los
productos publicados y que todos los vendedores se pongan de acuerdo en la generacion de
la misma publicacién para un mismo producto. De hecho, todos se quieren destacar de
alguna manera para lograr mayores ventas. Pequefias variaciones en los descriptores
mencionados generan nuevos productos dentro del sistema, por ende, la generacion de
nuevos productos a nivel sistema es muy alta y frecuente.

Cuando un vendedor quiere generar una nueva publicaciéon debe realizar los siguientes
pasos:

1. Se debe elegir la opcion de dominio de productos mas grande, a mas alto nivel
(productos, servicios, vehiculos, otros).

2. Eligiendo el dominio de productos. Luego, se debe ingresar el titulo del producto
(que se concibe como una breve descripcidon) para verificar si corresponde a un
articulo ya publicado y/o estandarizado.

Como resultado, se despliegan las principales categorias a las cuales puede
pertenecer el articulo a publicar.

3. Se debe elegir la categoria a la cual pertenece el producto. En caso de que no se
visualice una coincidencia, se puede definir la categoria para dicho item.

4. Elsiguiente paso es indicar si la condicion del producto es nuevo o usado.

5. Se debe confirmar el titulo de la publicacién o se puede seguir completando (tiene
un limite de cantidad de caracteres) con el objetivo que el producto sea facil de
identificar para el usuario comprador.

6. Luego, se solicita que se agreguen fotografias que permitan visualizar el articulo y
que mejoren la exposicion de la publicacion.

7. Se deben establecer las condiciones de ventas y envio.

8. Se debe elegir el tipo de publicacion y luego se procede a generar la publicacion.

12



1.3.2. Proceso de Compra

1. El usuario busca algin producto que se encuentra publicado en el Marketplace con la
intencion de compra. Dicha publicacién y dicho item son identificados de manera
univoca.

2. Al comprar un producto, se genera la orden de compra. En caso de que la publicaciéon
contenga la opcién de Envio y se elija esta opcidn, se generara un identificador del
envio.

Las opciones de envio que un comprador puede visualizar son: Envio a Domicilio,
Retiro en Correo y Otros Puntos 6 Retiro en Domicilio del Vendedor

3. Dentro de la orden de compra, el comprador puede haber comprado una o mas
unidades de este u otro item distinto.

4. En base a las caracteristicas fisicas del articulo y ruta (origen, destino) se determina
el precio tedrico que tiene cada envio.

El costo real del envio esta conformado por el costo tedrico - descuentos - multas +
seguro de envio + redondeo.

5. Una vez que la compra haya sido concretada. El vendedor imprime la etiqueta de
envio, la cual adhiere al mismo paquete y continua con el proceso logistico hasta que
el producto llega al comprador.

1.3.3. Proceso de Envio

1. Una vez concretada la compra por parte del usuario comprador, el vendedor debe
realizar el embalaje del producto de acuerdo con los requerimientos indicados por la
plataforma, con el objetivo de preservar y poder manipular el paquete de la manera
correcta.

2. Luego de embalar el producto, el vendedor debe imprimir la etiqueta (la cual
descarga de la plataforma) y adherirla al paquete. La etiqueta debe tener impreso
algunos descriptores del articulo vendido mas los datos de origen y destino.

3. Teniendo el articulo listo para enviar, el vendedor debe dejar el paquete en la
sucursal de correo mas cercana.

4. El proveedor logistico, realiza el retiro de paqueteria de manera periddica y lleva
todas las encomiendas al centro de distribucion correspondiente.

Cabe destacar que, el vendedor solo embala e identifica el paquete. No realiza
ninguna tarea de mensura o pesaje.
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Figura 2: flujograma simplificado del proceso logistico. El color verde indica los pasos desarrollados por la
plataforma y el color azul representa los pasos realizados por el vendedor.

Habiendo repasado los procesos de publicacion, compray envio. Se presentara el proveedor
principal del servicio tercerizado con el cual desencadend la problematica.

1.3.4. Correios

Correios es el proveedor mas grande de servicios logisticos en Brasil. Correios es el nombre
comercial de la Empresa Brasileira de Correios e Telégrafos, también llamada ECT.

Se trata de la empresa publica federal responsable del sistema de envio y entrega de
correspondencias en Brasil. La legislacion brasilefia prevé el monopolio de la ECT en los
servicios de carta, tarjeta postal, correspondencia agrupada y telegrafia. Tiene su origen en
Brasil (afio 1663), con la creacion del Correio-Mor en Rio de Janeiro. En 1931, con el decreto
20.859 se fundo la Direccion General de Correios con la Subdirecciéon General de Telégrafos
y crea el Departamento de Correios y Telégrafos.

La ECT fue creada en 1969, como empresa publica vinculada al Ministerio de
Comunicaciones mediante la transformacion de la autarquia federal que era, entonces,
Departamento de Correios y Telégrafos.

Siendo una empresa estatal tiene una gran participacién en el mercado y tiene un poder de
negociaciéon muy importante. Ademas, la actividad que realiza es representada por uno de
los gremios laborales mas importantes en todo el pais. No es una opcién no utilizar el
servicio de dicha empresa a menos que el proceso logistico de punta a punta sea
desarrollado de manera propia.

Este proveedor es un eslabon muy importante de la cadena de distribucién que corresponde
al proceso de Drop Shipping, caso de uso en cuestion.

Habiendo brindado el contexto suficiente para poder interpretar la relaciéon entre los
diferentes puntos del proceso de envios de los paquetes, se dara un mayor detalle sobre la
problematica que se introdujo al inicio del presente trabajo.

1.3.5. Problematica

Sobre finales de 2019 y para los contratos correspondientes al afio 2020, los proveedores de
transporte presentaron nuevos requisitos respecto a la manipulacién y procesamiento de la
paqueteria que llegase a los centros de distribucién de estos.

Esto se debi6 a la incorporaciéon de nueva tecnologia que permite automatizar los procesos
internos de manejo de materiales, identificacion, etiquetado y ordenamiento para
distribucién final. Ejemplo de una maquina de procesamiento, Fig 3.
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Figura 3: ejemplo de una de las maguinas utilizadas dentro del proceso de logistica interna para la
manipulacidn ¥ mensura de pagueteria. Fuente: Falcon Autotech

Si bien la incorporacion de esta tecnologia produce una economia de escala' para la
empresa que lo incorpore, esto conlleva algunas restricciones para sus clientes. La mas
importante y la cual se convierte en la esencia de la problematica para la empresa de
e-commerce, es que las maquinas con las cuales se automatizan® los procesos tienen
limitaciones en cuanto a las dimensiones'”’ de paqueteria que pueden manejar. Ninguno de
los lados de un paquete puede superar los 70 cm. Como se menciono, este item se denomina
Magquinable. Caso contrario, el paquete se denomina No Maquinable.

Cuando un paquete No Maquinable arriba al centro de distribucién del proveedor debe ser
manipulado de manera semi manual (con ayuda de elementos o dispositivos que facilitan el
manejo de materiales) y debe atravesar un proceso paralelo para que pueda ser enviado a
destino.

Independientemente de que el paquete sea Maquinable o No Maquinable, todo articulo debe
ser pesado, medido, identificado, registrado y ordenado para su posterior distribucion hacia
su destino final.

El procesamiento manual acarrea un costo operativo mayor, por ende, esta fue la principal
motivacion por la cual el proveedor quiso cambiar las condiciones del contrato de servicio.
En este, se expreso que en el caso de recibir paqueteria No Maquinable, se impondria una multa
de 80 reales (este monto se actualiza en el tiempo), 15 ddlares para redondear.

Cabe destacar que esta problematica no hace foco en el proveedor logistico. Los
prestadores, en especial Correios, mejoraron sus procesos para manipular y procesar mejor
los paquetes maquinables. Esto impacta aguas hacia arriba en el proceso de logistica, es
decir, le genera un problema en la gestiéon de su cliente, en este caso, la plataforma
e-commerce.

1.3.6. Dimensionamiento
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Trayendo a colacion el dimensionamiento inicial, quedaria por dimensionar la oportunidad

potencial dentro alcance establecido (Modalidad de Envio E2 - Drop Shipping).

Envios Totales (mes promedio)
Brasil México Argentina
31.000.000 12.000.000 9.000.000
Brasil (mes promedio)
Cross Docking Fulfillment Drop Shipping
16.000.000 9.000.000 6.000.000
Envios de un solo item (mes promedio)
Drop Shipping Proporcion Resultado
6.000.000 85% 5.100.000
Envios No Maquinables (mes promedio)
Drop Shipping Proporcion Resultado
5.100.000 4% 204.000
Nuevos items (mes promedio)
Drop Shipping Proporcion Resultado
204.000 62% 126.480

Si bien, mas adelante se definira una funcion de ahorro especifica para evaluar la presente
propuesta; de manera aproximada, se podria decir que la oportunidad de ahorro potencial
promedio de la problematica es de USD 1.897.200 al mes. Este nimero se basa en el simple
calculo de multiplicar 126.480 items No Maquinables por la suma de USD 15. Desde ya, esto
sOlo representaria un caso ideal ya que se debe contemplar los costos y ahorros que se
pueden dar en cada escenario al realizar una prediccion. Esto serd desarrollado mas
adelante.

A continuacion, se desarrollaran las aristas principales que conforman la oportunidad
descubierta.
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1.4. Descripcion de la Oportunidad

1.4.1. Objetivo

El costo del procesamiento y envios de paquetes depende principalmente de las
caracteristicas fisicas de estos y del nivel de servicio requerido'*’. Las dimensiones de los
paquetes juegan un rol importante, sobre todo con la implementaciéon de procesos
automatizados. Aqui es cuando los paquetes No Maquinables no son aptos para el
procesamiento automatico y deben ser manejados y procesados de manera tradicional a
través de diversos recursos de manipulacion y movimiento de materiales. Por esta razon, el
procesamiento tradicional es relativamente mas costoso que el procesamiento automatico.
Por lo antes mencionado, se desea desarrollar un modelo de aprendizaje automatico que
permita clasificar los paquetes, de un solo item, en Maquinable o No Maquinable.

1.4.2. Aplicacion

Dado que la implementacion de la solucién seria realizada al final del proceso de
publicaciéon de un articulo, tanto el comprador como el vendedor, podrian visualizar las
opciones de envio habilitadas, filtradas previamente gracias al modelo de clasificacion.

En caso de que la prediccion del modelo arroje como resultado que el item es no
magquinable, en una primera instancia, el vendedor no podria ofrecer el envio por cuentay
orden de la plataforma e-commerce; sélo tendra las opciones de gestionar el despacho del
producto por sus propios medios o acordar la entrega con el comprador.

Alternativamente, se podria evaluar si es factible modificar la experiencia del usuario
vendedor, agregando la opcion de asumir todos los costos adicionales y utilizar el circuito
gestionado a pesar de que el articulo sea no maquinable.

Dado que esta oportunidad se plantea como un problema de clasificacion binario, se
consideran los siguientes casos de uso:

e Verdadero - Positivo: paquete maquinable predicho como maquinable.
e Verdadero - Negativo: paquete no maquinable predicho como no maquinable.

e Falso - Positivo: paquete no maquinable predicho como maquinable.
o Podria verse afectada la venta de este item en particular pero el vendedor
tendria la posibilidad de rectificar la informacioén predicha y mitigar el FP
para otra venta futura.

e Falso - Negativo: paquete maquinable predicho como no maquinable.
o Elproceso de envio no se interrumpe. Se incurre en el costo adicional (multa)

Para la evaluacion de los experimentos a realizar, se desarrollara una funcién de costo que

contemple cada uno de los escenarios planteados. Cada escenario tendra las variables que
incrementan y disminuyen el costo asociado.
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1.4.3. Justificacion

La cadena de suministro es uno de los puntos mas importantes y sensibles dentro de la
cadena de valor para los usuarios, compradores y vendedores. Los grandes proveedores que
funcionan como una tercera parte dentro del proceso logistico, requieren mensurar las
caracteristicas fisicas de los paquetes que son enviados a través de su red.

Si bien existe un proceso de logistica inversa, este presenta sobre costos en la operacion
fisica del e - commerce, ademas de ofrecer una mala experiencia para los usuarios del sitio
lo cual puede afectar significativamente la confianza, la practicidad y la satisfacciéon de
realizar transacciones a través de este.

La presente propuesta intenta mitigar la contingencia que un producto no maquinable
puede generar sobre el proceso logistico. Dada la tecnologia e infraestructura existente es
factible desarrollar un paso dentro del proceso online, programatico y sistematico que
puede reducir la tasa de error, disminuir el costo adicional operativo sobre la cadena de
suministro y evitar que la experiencia de los usuarios se vea afectada por tal motivo.

Por otro lado, el impacto potencial de la oportunidad se presentd en las secciones 1.2.6 y
1.3.6.

1.4.4. Hipotesis

Debido a que la mayoria de los atributos pertenecientes a un articulo y persistentes en el
sistema de informacion, son campos con texto. Se plantea la hipotesis de que, en base a
datos historicos de los miles de articulos creados en el sitio, es factible representar y
modelar la oportunidad mediante técnicas de Aprendizaje Automatico'' (Machine Learning
en inglés). Especificamente, el Procesamiento del Lenguaje Natural.

Como paso final, se desea obtener una clasificacién binaria que permita clasificar los
articulos maquinables y no maquinables y asi, evitar que el producto sea enviado a través
del proceso de envio incorrecto.

1.5. Aprendizaje Automatico

1.5.1. Introduccion

Si se tuviera que describir qué es el aprendizaje automatico en una linea de tweet, segiin
Cassie Kozyrkov'®' (Chief Decision Scientist, Google); es un “etiquetador de cosas” que
toma la descripcion de algo y te dice la etiqueta que le deberia corresponder. Es una nueva
forma de programacion, una nueva manera de comunicar tus deseos a una computadora a
través de ejemplos, en vez de instrucciones impuestas. Dicho de otra manera, es la ciencia
que persigue que las computadoras actien sin estar programadas explicitamente.

Yendo un poco mas profundo y para entender de donde proviene, el aprendizaje automatico

es una rama de las ciencias de la computacion'”'®), Hace referencia a un conjunto de
algoritmos que utilizan la ciencia estadistica para encontrar patrones y relaciones en los
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datos de entrada. La revolucion tecnoldgica y el crecimiento exponencial de la capacidad de
computo han impulsado la aplicacion de estas técnicas a diferentes industrias como
fintech, comercio, seguros, salud, agro, entre otras. Por mencionar algunos ejemplos de
aplicaciones, sistemas de recomendacién, prevencion de fraude, personalizacion de
contenido en redes sociales, prediccion del tiempo de entrega para la logistica, etc.

Ademas, los algoritmos de aprendizaje automatico han demostrado ser extremadamente
utiles para realizar clasificaciones de clases o etiquetas.

En la actualidad, producto del comercio electronico, millones de datos de usuarios son
registrados a través de diferentes sistemas de compras y pagos alrededor del mundo. Todas
las transacciones, detalles de estas, datos financieros y demograficos conforman una gran
variedad y un gran volumen de datos que deben ser explorados y explotados a gran
velocidad (big data) con el objetivo de obtener informacién que permitan identificar las
necesidades, las costumbres, los gustos de los usuarios; para acercarles el producto, el
precio conveniente, en el momento adecuado.

Los avances del aprendizaje automatico estan brindandoles a los comercios informaciéon
detallada y sin precedentes sobre el comportamiento del cliente, lo que les permite mejorar
la experiencia de este de diversas formas: recomendaciones de productos, busqueda
personalizada, atencion al cliente, precios dinamicos, entre otros."’

1.5.2. Procesamiento del Lenguaje Natural

Por “procesamiento”, nos referimos a que las computadoras ven el texto de manera
diferente a los humanos. Las computadoras no pueden ver nada mas que nimeros"’. Cada
caracter (letra) que vemos en una computadora es en realidad una representacion numeérica
para una computadora. Como ejemplo, se puede realizar la asignacion entre ntimeros y
caracteres determinada por una "tabla de codificaciéon". El mas simple pero mas comun en
el analisis de texto, es la codificacion ASCII. Se puede visualizar una pequefia tabla ASCII de
muestra.

Simbolo DEC OCT HEX BIN
a 97 141 61 01100001
b 98 142 62 01100010
c 99 143 63 01100011
d 100 144 64 01100100
e 101 145 65 01100101

En la tabla que aparece a continuacion, se puede ver que hay seis formas diferentes de
codificar la palabra “CAFE” en cddigo ASCII ', La palabra de la izquierda es lo que ve el
humano y su representacion ASCII (lo que ve la computadora) esta a la derecha.

Palabra Representacion ASCII
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cafe 99-97-102-101
Cafe 67-97-102-101
CAFE 66-65-70-69
café 99-97-102-233
Café 67-97-102-233
CAFE 66-65-70-201

Cualquier ser humano podria darse cuenta de que se trata de la misma palabra solo que esta
escrita de seis maneras distintas. Para una computadora, son seis palabras diferentes y por
esto, algo que se explicara mas adelante, es muy importante la forma con la cual se
transforman los datos de entrada para que puedan ser consumidos por un algoritmo de
aprendizaje automatico.

Por "lenguaje natural", nos referimos a un lenguaje que los seres humanos utilizamos para
la comunicacion diaria; a través de idiomas como espaiiol o portugués. A diferencia de los
lenguajes artificiales como los lenguajes de programacion y las notaciones matematicas,
los lenguajes naturales han evolucionado a medida que pasan de generacion en generacion,
y son dificiles de precisar con reglas explicitas. Consideraremos al procesamiento del
lenguaje natural, o NPL para abreviar (siglas en inglés), en un sentido amplio para cubrir
cualquier tipo de manipulacién informatica del lenguaje natural. En un extremo, podria ser
tan simple como contar la frecuencia de palabras para comparar diferentes estilos de
escritura. En el otro extremo, podria implicar el hecho de "comprender" las expresiones
humanas completas, al menos en la medida de ser capaz de dar respuestas utiles.

Las técnicas de NLP hacen posible que las computadoras puedan procesar masivamente
cantidades de datos no estructurados, por ejemplo, texto de libros, mensajes de redes
sociales, comentarios de clientes o cualquier registro de audio. En términos generales, NLP
intenta dividir el input en partes elementales mas cortas, minar y obtener las relaciones
entre estas partes y explorar como funcionan las piezas juntas para crear una respuesta y
un significado.

Las aplicaciones de NLP son diversas. Se puede utilizar para clasificar contenido, deteccion
de plagios, analisis de sentimiento, traduccioén, conversion de texto a voz o viceversa, entre
otros.

1.6. Metodologia

Se plantea desarrollar el problema en base al siguiente proceso de trabajo.
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Figura 4: flujpgrama del proceso simplificado utilizado para abordar el desarmollo de la problematica

El primer paso del proceso hace referencia al Entendimiento del Negocio, el cual se enfoca en
entender y estructurar los objetivos y requisitos del proyecto desde una perspectiva del
negocio. En este paso, se busca capturar la problematica del negocio, convertirla en una
oportunidad de manera que pueda ser resuelta con la utilizacion del Aprendizaje
Automatico y desarrollar un plan de trabajo. Por otro lado, se debe obtener un claro criterio
de éxito y que impacte realmente en la métrica de negocio deseada.

El siguiente paso se define como Entendimiento de los Datos, el cual comprende la
recoleccion y exploracion de los datos existentes. El objetivo de esta etapa es obtener un
entendimiento profundo de los datos, identificar problemas de calidad y descubrir algunos
de los primeros hechos sobre los datos y la problematica correspondiente. Durante esta
exploracion profunda, es posible que surjan nuevas hipotesis y hasta puede que afecte la
definicion inicial que se realiz6 en el primer paso.

La siguiente etapa se denomina, Preparacion de los Datos. Comprende todas las tareas
necesarias para construir el conjunto de datos final que sera utilizado para realizar el
entrenamiento del modelo y experimentos. Si bien esta etapa depende de la naturaleza de la
problematica y de la forma que desee representar y modelar, las tareas que se suele realizar
son: limpieza de datos, estandarizacion, transformacion, ingenieria de la prediccion,
ingenieria de features y seleccion de variables.

Cabe destacar que, las etapas descritas anteriormente son cruciales para lograr una
solucion robusta. Solo los conjuntos de datos que representen la problematica de manera
correcta seran los que permitan obtener resultados deseables y cercanos a la realidad.

Una vez finalizadas las etapas previas, se procede a realizar el Modelado. En esta fase se
exploran las diferentes técnicas que se pueden utilizar para capturar las relaciones
existentes entre los datos. Cada técnica tiene parametros especificos que deben ser
configurados para generar inferencias con valor. Esta etapa puede generar la necesidad de
realizar modificaciones en etapas anteriores y generar un flujo de retroalimentacion.

Después de haber desarrollado uno o mas modelos, se requiere la etapa de Evaluacién que
tiene el objetivo de determinar la calidad predictiva de la solucién desarrollada y mas
importante, si pueden impactar en la métrica de negocio.

Todas las etapas descritas pertenecen a un proceso estandarizado llamado CRISP-DM"?!
(Proceso Estandar Entre Industrias para la Mineria de Datos) que proporciona un enfoque
estructurado para planificar un proyecto de mineria de datos. Cabe destacar que, en la Fig 4
se presenta como un proceso lineal para facilitar su compresion, en la practica se convierte
en un ciclo donde cada paso puede retroalimentar pasos anteriores. Los lineamientos de
este marco de trabajo siguen siendo ampliamente utilizados en la mayoria de los proyectos
que involucran aprendizaje automatico y se utilizaron para guiar la mayor parte de este
proyecto.
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1.7. Alcance

El objetivo de la propuesta no contempla el analisis y/o solucién sobre la manipulacion,
fraccionamiento o manejo de materiales una vez que los articulos llegan al operador
logistico. El motivo principal es que la operacion no depende de la empresa e-commerce, es
un servicio totalmente tercerizado sobre el cual no se tiene injerencia. Los derechos y
obligaciones del servicio prestado estan sujetos mediante el contrato firmado por las
partes.

Por otro lado, no se contempla la etapa de implementacién de la solucién, ni el desarrollo
de software necesario para introducir el modelo en un proceso productivo.

2. Datos

De acuerdo con la metodologia propuesta, la exploracion de datos™' es una parte clave de
las etapas de entendimiento de la oportunidad y de la preparacion de datos.
Los principales objetivos son:

e Detectar problemas de calidad en los datos, que podrian afectar negativamente a los
modelos de aprendizaje automatico: valores nulos, valores atipicos, falta de
integridad, cardinalidad irregular, entre otros.

e Entendimiento de los datos: comprender las caracteristicas principales tales como
los tipos de valores que puede tomar una variable, los rangos en los que caen los
valores de esta y como los valores de un conjunto de datos para una variable se
distribuyen en el rango que pueden tomar, parametros estadisticos principales, etc.

2.1. Dataset

El conjunto de datos esta conformado por mas de 2 millones de registros. Cada registro
corresponde a un envio realizado en Brasil bajo la modalidad y tipo de logistica Drop
Shipping.

La muestra de los datos recolectada corresponde a un conjunto de envios realizados entre el
01/03/2020y el 30/04/2020 en el mercado de Brasil.

2.2. Analisis Exploratorio

Luego de comprender la oportunidad o problematica, es necesario analizar los datos que se
encuentran disponibles; para eso, se debe realizar un analisis exploratorio™* del conjunto
de datos.

Cada registro del dataset representa el envio realizado de un item adquirido en la
plataforma y cada uno de estos contiene los 43 atributos. Menos de la mitad del total de
atributos (15) corresponden a variables numéricas; de estas, diez (10) corresponden a
variables numéricas continuas referidas a las caracteristicas fisicas del envio / item, como
ser, peso, altura, ancho, largo, volumen, etc. Los 5 atributos numéricos restantes son
variables enteras que identifican al item en si, por ejemplo, nimero de dominio al cual
pertenecen, id del articulo, id del envio, etc. Por otra parte, el resto de las variables (24) son
consideradas como variables categoricas. Se encuentra el titulo del item enviado, el
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dominio, diferentes tipificaciones de respecto a las categorias, marca, entre otras. El detalle
de esto se encuentra en el Anexo A: Datos.

Cabe destacar que, uno de los mayores desafios sera descubrir la concatenacion de atributos
textuales que le permita la mejor descripcién de un item y que pueda ser aprendido por el
modelo predictivo. Por otro lado, se debera trabajar fuertemente en el preprocesamiento y
transformacion de los datos para que el modelo pueda minar la informacién lo mejor
posible.

2.2.1. Calidad de los Datos

La revision de la calidad de los datos es una de las instancias mas importantes en el analisis
exploratorio para detectar problemas en la integridad del conjunto de datos. Se puede
realizar tanto para variables continuas, ordinales y categoricas.

Para las variables continuas, las caracteristicas que deben documentarse principalmente
son: primer cuartil, media, mediana, tercer cuartil, maxima y desviacion estandar.
También, se debe tener en cuenta el nimero total de registros en el conjunto de datos, el
porcentaje de registros los cuales presentan valores nulos y la cardinalidad. Cabe destacar
que de acuerdo con la naturaleza del problema, puede haber otras caracteristicas que sean
relevantes.

Para las variables categoricas, se debe explorar y registrar los niveles mas frecuentes, los
valores Unicos; también se debe incluir el porcentaje de instancias en el conjunto de datos a
las que les falta un valor y la cardinalidad

La revision de la calidad de los datos también debe incluir graficos que permitan visualizar
mejor los descubrimientos obtenidos. Por ejemplo, realizar un histograma o boxplot para
cada variable continua en el conjunto de datos. Para variables ordinales o categoricas con
cardinalidad menor a 10, se sugiere usar graficos de barras en lugar de histogramas, ya que
esto generalmente mejora la interpretacion.

Después de realizar la revision de calidad de los datos, se identificaron algunos problemas.
Para obtener un mayor detalle del analisis de calidad de datos, se puede consultar el Anexo
B: Calidad de los Datos.

Resumimos aqui algunos de los principales problemas de calidad de los datos encontrados.
Variables Sin Informacion

Existe una cantidad significativa de variables que, si bien son parte del contexto del envio,
no aportan gran informacioén para poder identificar si un producto pudiese ser maquinable
0 no. Algunas de las variables son: “Unnamed”, “shp_service_id”, “shp_ quantity”,
“shp_ shipment_id”, “site_id”, entre otras. Esto fue corroborado con el area de negocio.

Valores Nulos

En el conjunto de datos hay diferentes variables que presentan valores nulos. Algunas de
estas variables presentan valores nulos debido a la estructura o conformacion de los datos
de los productos. Por ejemplo, muchos productos no pueden ser descritos con categorias de
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bajo nivel, por ende, las variables “L4” a “L7” presentan una gran proporcion de valores
nulos. Algo similar sucede con la variable “brand_name” dado que no todos los productos
poseen una marca registrada.

Por otro lado, otras variables presentan valores nulos debido a un error en la obtencion de
los datos, por ejemplo, las variables “domain_id” y “L3”.

Si bien estos casos no representan un problema en términos de calidad de la informacion,
es un inconveniente para los modelos de aprendizaje automatico dado que la mayoria de los
algoritmos no manejan bien los valores nulos. Se evaluara cada variable para determinar el
tratamiento o transformacion que se deba realizar para asegurar la calidad de los datos.

Discrepancia de valores

Realizando un andlisis de las variables numéricas, podemos encontrar diferencias notables
entre las mediciones realizadas por la empresa logistica tercerizada versus las mediciones
realizadas por la empresa e-commerce cuando el producto en cuestion pasoé por el centro de
distribucion de la propia empresa (depende del tipo logistica) en algin punto del proceso.
También se puede dar la posibilidad de que sean mediciones predichas por la empresa
e-commerce.

Debido a que el foco de la problematica se centra en el proceso operativo del proveedor
tercerizado, se considera saludable tomar como dimensiones verdaderas aquellas que
fueron tomadas por la tercera parte. Esto fue consultado con el equipo de Envios de dicha
empresa.

Alta Cardinalidad

Ciertas variables categoéricas presentan alta cardinalidad, es decir, presentan una
proporcion significativa de categorias encontradas respecto a la cantidad de registros en el
conjunto de datos. Por ejemplo, “item_id” o “attributes”. Por lo general, no hay mucho
que se pueda hacer con este tipo de variables salvo eliminarlas del conjunto de datos debido
a que si el modelo pudiese aprender algo podria generar un sobreajuste (overfitting) sobre
el conjunto de datos de entrenamiento o generar algin método para que el modelo pueda
procesar matrices ralas (matrices de gran tamafio con gran dispersion y cantidad de ceros).

Tipo de datos

Haciendo un analisis del tipo de variables encontradas en el conjunto de datos, algunas de
estas tienen un tipo de dato errdneo. Por ejemplo, las variables “shp_service_id”,
“shp_shipment_id” o “seller_id”. Si bien esto no presenta un riesgo para el modelado de
la problematica, sera corregido con el objetivo de manejar los datos de manera correcta.

Para mas informacion sobre las acciones realizadas para asegurar la calidad de los datos y el
armado final del conjunto de datos de entrenamiento, se puede consultar el Anexo B:
Calidad de los Datos.

2.2.2. Exploracion de Variables

Variables numéricas
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e La mayoria de las variables numéricas que presenta el conjunto de datos explorado
corresponden a las diferentes dimensiones que son tomadas en diferentes puntos
del proceso. Fig. 5.
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Figura 5: grafico boxplot de variables numéricas, Estas corresponden a las dimensiones de los paguetes
encontrados en el conjunto de datos.

En la visualizacién, queda en evidencia la discrepancia significativa que se produce entre las
dimensiones del mismo tipo. Por ejemplo, el largo de los paquetes medidos en diferentes
momentos del proceso logistico. Las variables que presentan el sufijo “comp”, son
mediciones realizadas o predichas en puntos iniciales del procesamiento de la paqueteria.
Las variables que presentan el sufijo “shp”, son mediciones realizadas por el operador
logistico tercerizado y de mayor confianza. Debido al entendimiento de la operacion, este
punto fue tratado dentro del plan de calidad de los datos. Independientemente del origen de
la medicidn, todas las variables tienen una presencia alta de datos que podrian considerarse
como outliers o extremos. De cualquier manera, no es factible descartar los registros
correspondientes dado que estos valores podrian representar productos no maquinables.
Recordemos que un producto que exceda, al menos un lado, las dimensiones permitidas,
sera considerado como no maquinable. Cabe destacar que, estas variables no podrian
obtener durante el proceso predictivo real dado que son obtenidas luego de haber
gestionado el envio.

Otra de las variables numéricas que podria ser relevante es el precio del producto.
Intuitivamente, uno podria pensar que un producto de mayor tamario, haciendo referencia
a los productos no maquinables, podrian tender a poseer precios mayores respecto a
articulos maquinables. Seguramente, esa regla podria cumplirse en algunos casos pero
analizando el conjunto de datos vemos que para esta muestra, no lo es. Si vemos la tabla de
los estadisticos principales, los valores medios de los precios de las clases son muy
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cercanos. Por otro lado, vemos que ambas clases presentan valores maximos muy altos,
como asi también una desviacion elevada.

Estadistico Maquinable | No maquinable
conteo 6.59E+04 2.23E+06
media 6.06E+03 6.30E+03

desviacion std 1.04E+06 2.56E+06
min 1.00E+00 1.00E-01
25% 1.02E+02 5.50E+01
50% 2.00E+02 1.20E+02
75% 3.99E+02 2.15E+02
max 2.23E+08 2.86E+09

Para poder entenderlo de mejor manera, se realiz6 un grafico conocido como boxplot (Fig.
6) que hace mas facil la interpretacién de los valores antes mencionados. Por practicidad, se
impuso el limite del precio en el valor 5000 con el objetivo de tener una mejor visualizaciéon
de las cajas.

Distribucién de Precios por clase

5000 -

4000 4

3000 -

Precio

2000 5

1000 +

0 - e

0 1
No Mag[0] - Maqg[1]

Figura 6: grafico boxplot de la variable precio. & su vez, se muestra la segmentacion por clases,
Mo Maquinables y Magquinables

Tal como se puede ver, no se ve una diferencia tan grande entre los precios de las
clases y, por otro lado, las colas de valores extremos son muy importantes. Esto
refleja la diversidad de productos y precios para este dominio y muestra de datos.
De manera complementaria, esto se puede ver a través de visualizaciones de
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histogramas que reflejan la concentracion de precios para cada una de las clases.
Fig. 7.

Distribucién de Precios - No Maquinables 000 Distribucién de Precios - Maquinables
50000
5000 -
40000 -
4000 -
30000 4
o 3000 1 °
17 0
‘g‘ =
] S
2000 20000 4
1000] TN 10000 1
0- o T T T 0- T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000
Precio Precio

Figura 7. grafico de distribucion de la variable precio. A su vez, se muestra la segmentacion por clases,
Mo Magquinables y Maguinables.

En vista de esto, se podria inferir que el precio podria no ser una buena variable de la cual el
modelo pudiese aprender.

Variables Categoricas

Debido a la naturaleza del problema y dado que la mayoria de los descriptores encontrados
para un item estan conformados por variables categoricas textuales, podria darse el caso
que ninguna variable por si sola represente y generalice correctamente el dominio de la
problematica. Con el objetivo de continuar con la exploracion se decide crear una nueva
columna dentro del dataset que permita identificar los productos Maquinables (todos los
lados menores o iguales a 70 cm) y No Maquinables (alguno de los lados que supere los 70 cm).
Recordemos que la definicién antes mencionada se debe a las dimensiones de los paquetes
que son necesarias para que puedan ser procesados a través del proceso manipulacion,
mensura, registro y ordenamiento automatizado. Respecto a los datos historicos, gracias a
que se cuenta con las dimensiones de cada paquete es factible y simple poder determinar
una etiqueta para cada producto. Se utilizaron las variables “shp_lenght”, “shp_ height” y
“shp_height” para determinar la etiqueta correcta. Maquinables sera igual a 1 y No
Magquinables sera igual a o.

A continuacion, se resumen algunos de los principales descubrimientos obtenidos.

Para este conjunto de datos, la proporcion de envios de productos No Maquinables es del
3%. Por ende, se puede determinar que el conjunto de datos estd muy desbalanceado. El
término “desbalanceado” hace referencia a que existe una clase que presenta una gran
cantidad de registros (clase mayoritaria), en términos relativos, respecto a la clase con
menos registros (clase minoritaria). Fig. 8.
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Proporcion de Envios por clase

Mo Maquinables

Maguinables

Figura &: grafico de torta que muestra la proporcion de envios de productos No Maguinables y Maguinables.

Siguiendo con el analisis de los envios, se pudo detectar que alrededor del 5% de los titulos
de los productos estan duplicados (Fig. 9). Cabe destacar que dentro de la plataforma
conviven diferentes publicaciones. Existen las publicaciones correspondientes a los
productos llamados “productizados”. Estos productos tienen la caracteristica de tener
exactamente la misma descripcion estandarizada a pesar de que pueda haber mas de un

Proporcién de Unicos / Duplicados

Unicos

Duplicados

Figura 9: grafico de torta que muesira la proporcion de titulos dnicos y duplicados productos enviados,

vendedor que publique dicho item. Por otro lado, también puede darse la posibilidad de que
las publicaciones de diferentes vendedores contengan exactamente la misma descripcion,
aunque es menos probable que suceda. Debido a esto, vemos que los datos de
entrenamiento representan un conjunto de envios asociados a productos y no un conjunto
solo de productos. Los productos y descriptores duplicados podrian generar ruido e inducir
al modelo de manera erronea.

Un aspecto importante a tener en cuenta es la manera en la que estan conformados los
descriptores, en especial los titulos que representan al descriptor principal. Se puede ver
que la conformacion de los titulos de los productos es heterogénea. Segun sea el caso,
pueden estar conformados por texto, nimeros y diferentes tipos de caracteres. Ningin
titulo presenta una construccion igual.
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Como se puede visualizar en la Fig. 10, vemos que la mayoria de los dominios contienen
productos que presentan titulos que incluyen caracteres numéricos. Pueden estar
identificando un modelo, una medida, o alguna referencia muy especifica del producto. Si
bien estos nimeros son parte del descriptor, el objetivo no es que el modelo aprenda
referencias especificas, si no, la relacion entre palabras que permita identificar el tipo de
producto. En este caso, el aprendizaje del modelo podria verse afectado.

Titulos ¢/ NUmeros por Dominio
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Dominio Producto [id]

Figura 10: grafico que muestra la distribucion de los productos enviados que tienen titulos que contienen
numeros y los que no, El color naranja indica que tiene numeros y el color azul indica que no.

De manera similar, en la Fig. 11, vemos que la mayoria de los dominios contienen productos
que presentan titulos con caracteres especiales. Cuando hablamos de caracteres especiales
nos referimos a cualquier caracter que no sea alfabético o numérico. Por ejemplo, @!
/S”-%=) entre otros. Estos tipos de caracteres pueden afectar el rendimiento del modelo ya
que incorporan informacion que no tiene valor descrito y ensucia el aprendizaje.
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Titulos cfCaracteres Especiales por Dominio

has_spchar
o
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Dominio Producto [id]

Figura 11: grafico que muesira la distribucion de los productos enviados que tienen tiulos que contienan
caracteres especiales y los que na. El color naranja indica que tiena nimeros y el color azul indica que no.

Por otro lado, nos podemos encontrar con caracteres individuales, es decir, que dentro del
descriptor aparecen solos. Por lo general, son conectores textuales alfabéticos que ayudan a
conformar una oraciéon. Como se puede ver en la Fig. 12, la mayoria de los dominios
contienen productos con titulos que presentan esta caracteristica. Este caso es similar al
caso de los caracteres especiales que se menciond antes. Mas adelante, se explicaran las
técnicas que nos permitiran lidiar con estas situaciones y mejorar la composicion de los
descriptores.

Titulos c/caracteres(1l) por Dominio

I.\, W‘

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Dominio Producto [id]
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Figura 12: grafico que muestra la distribucion de los productos enviados que tienen titulos que contienen
caracteres especiales y los que na. El color naranja indica que tiene nomeros v el color azul indica que na,
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Continuando con el andlisis, a través de los datos se pudo observar que no hay indicios de
que un grupo reducido de vendedores sea responsable de la mayoria de la venta y envios de
los productos No Maquinables.

Como se puede ver en las Fig. 13 y 14, se visualiza la cantidad de envios realizados por cada
vendedor. Cada punto del eje horizontal representa a un vendedor unico dentro del
conjunto de datos. En el eje vertical, se puede ver la cantidad de productos enviados que
corresponden a cada vendedor. Los vendedores fueron ordenados de mayor a menor en
funcion de la cantidad de productos enviada en dicha clase.

Respecto a los vendedores de los productos maquinables, como se puede ver en el grafico, la
mayoria de las ventas estan concentradas en el lado izquierdo; un grupo determinado de
vendedores tienen la mayoria de las ventas. No obstante, para esta muestra, el nimero de
vendedores asciende a miles de vendedores. Respecto a los vendedores de los productos no
maquinables, si bien hay algunos picos, la mayoria de las ventas estan distribuidas en todo
el espectro de vendedores. Cabe destacar que no es factible asegurar que las distribuciones
de los productos se mantengan estables si se analiza otra muestra o el escenario real del
dominio.

Ya sea para los productos maquinables como para los productos no maquinables, hay
evidencia suficiente que indica que los productos no son manejados por un grupo reducido
de vendedores. No obstante, es una variable que podria aportar valor dado el supuesto que
un vendedor suele publicar cosas sobre algunos tipos de productos relacionados.

Envios Maquinables
4000

3000

2000

Q Envios

1000

o

Vendedores

Figura 13: grafico que muestra la distribucién de los productos enviados por cada uno de los vendedores. Se
puede ver la segmentacion por productos maguinables.
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Realizando un analisis sobre los dominios, tanto los items Maquinables y No Maquinables
estan distribuidos entre los 3903 Gnicos dominios sin marcar una tendencia en particular.
Sin embargo, cabe destacar que hay 737 (19%) dominios que concentran alrededor del 80%
de los productos. Fig. 15.

Figura 14: grafico que muestra la distribucion de los productos enviados por cada uno de los vendadores. Se
puede ver la segmentacion por productos no maguinables.

Figura 15: grafico que muestra la distribucion de los productos enviados por el tipo de dominio a la cual
pertenecen. El color naranja indica que se trata de un producto macguinable v el color lila indica que no.
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De la misma manera, se puede mencionar algo similar respecto a las categorias, cuyos
descriptores son de un nivel mas bajo (mas detallado) respecto a los dominios. En este caso,
de las 5637 categorias Unicas, hay 836 (14%) categorias que concentran aproximadamente
el 80% de los productos. Fig. 16.

No-Mag [0] / Mag [1] por Categoria
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Figura 18: grafico gue muestra la distribucion de los productos enviados por el tipo de categoria a la cual
pertenacen. El color naranja indica que se trata de un producto maguinable v el color lila indica que no.

De manera intuitiva, se podria decir que tanto la variable domian__id y category_ id podrian
aportar informacion para predecir las clases de los productos.

Otra de las variables que presentan los productos es la condicion. Esto hace referencia a si el
producto es nuevo, usado o no especificado. Como se puede ver en el grafico (Fig. 17), tanto
para los items maquinables como para los no maquinables, la mayoria (99%) presenta la
condiciéon de “nuevo”. Dado el gran desbalance que se presenta en estas clases, no hay
indicios fuertes de que esta variable podria aportar informacion valiosa.
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Mo-Mag [0] f Mag [1] por Condicion

not_specified

Condicidn
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used
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Figura 17: grafico que muestra la distribucion de los productos enviados por el tipo de condicidn que
presaentan en la publicacion. El color marrdn indica que es un producto maquinable y el color azul que no,

A nivel categoria L1, el 80% de los envios esta cubierto por 11 (39%) categorias de las 65
existentes para esta muestra. Se puede ver que ambas clases comparten categorias
representativas (fig. 18 y 19). Para ambas etiquetas, las categorias de “Accesorios para
Vehiculos” y “Casas, Decoraciéon”, “Deportes & Fitness”, entre otras, son las mas
representativas.

Como se puede ver, este tipo de atributos, podrian ser descriptores complementarios al
titulo que brinden mas informacion al momento de tener que realizar una prediccion. De
manera intuitiva, se podria decir que hay diferentes categorias que pueden representar un
grupo de productos que dificilmente puedan ser clasificados como maquinables. Como, por
ejemplo, si bien podria existir algin envio no maquinable dentro de la categoria
“Celulares”, seria extrafio que esto ocurriese con mucha frecuencia. Como se puede ver en
las visualizaciones, “Celulares” es una categoria bastante importante dentro de la clase
magquinables, no asi en la clase no maquinable.
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grafico que muestra la distribucién de los productos enviados de la categoria L1.

Figura 18 y 19

Se puede ver la segmentacion por productos maguinables y no magquinables,
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A nivel categoria L2, una categoria de nivel mas bajo respecto a L1, cubre el 80% de los

de las 303 existentes para esta muestra. Se tomaron las 20

ias
categorias relevantes para analizar. Fig 20 y 21.
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grafico que muestra la distribucion de los productos enviados de la categoria L2,

Figura 20 v 21

Se puade ver la segmentacion por productos maquinables y no maquinables.
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Tal como se puede observar, hay una relacién muy fuerte entre las categorias L1y L2. Es
obvio que este hecho suceda debido a que una categoria de predecesora siempre tendra
dependencia con su antecesora. De todas maneras, habria que experimentar para averiguar
qué informacion podria aportar las diferentes categorias a la prediccion de la clase de un
producto.

e Con mayor granularidad, la categoria L3 cubre el 80% de los envios con 197 (13%)
categorias de las 1511 existentes.

e Otras variables que contienen texto, como “parent_product_id”,
“path_from_root”, “main_picture”, entre otras; no presenta informacion
relevante que nos ayude identificar las etiquetas deseadas.

En el plan de accién de calidad de los datos se presentara el diagnoéstico y las acciones a
tomar seglin corresponda. Los detalles se encuentran en el Anexo B: Calidad de los Datos.

A continuacion, se hara un resumen de las acciones principales realizadas que
corresponden a la etapa de la Preparacion de los Datos.

2.3. Limpieza

Con el objetivo de obtener el conjunto de datos listo para experimentar, es necesario
realizar una limpieza'™' de este. Se ejecutaron las acciones detalladas en el Anexo B: Calidad
de los Datos. Aqui, se resumen los puntos principales.

Se identificO un conjunto de variables que, de acuerdo con el entendimiento de la
problematica, no contenian datos relevantes que puedan aportar en el desarrollo una
solucion predictiva. Como buena practica, se determind la eliminacién de estas. Ejemplos,
“Unnamed”, “shp_service_id”, “shp_ quantity”, “shp_shipment_id”, entre otras. A su
vez, esto fue consulta con el equipo de Envios de la empresa.

En algunos casos, se decide eliminar los registros con valores nulos dado que, para ciertas
variables, como por ejemplo “title”, el cual se considera el descriptor mas importante,
podria entorpecer el entrenamiento del modelo. Claramente este valor nulo se da debido a
un error en la recoleccién de los datos ya que no es posible que un producto no tenga titulo
en una publicacién activa. En otros casos, el hecho de que un haya un valor nulo en una
variable, brinda cierta informacién, podria descubrirse un patron que pueda ayudar a
predecir alguna de las clases. La manera de hacerlo es crear una variable binaria que
identifique ese hecho. Esto sucede con la variable “L3” por ejemplo.

Segun lo analizado, el conjunto de datos representa un conjunto de envios y no de
productos. Esto implica que cierta cantidad de productos estan repetidos y deben ser
eliminados con el objetivo de que el modelo no incorpore a su aprendizaje patrones
erroneos. En este caso, podria ponderar mas los productos maquinables respecto a los no
magquinables y no es lo deseado. De esta manera, el conjunto de datos podra representar una
muestra del universo de productos en vez de envios.

Como resultado final del entendimiento y de la limpieza del conjunto de datos inicial,
obtenemos finalmente una muestra que tiene las variables “gt” (etiqueta del item que
identifica si es maquinable o no), “title” (titulo), “domain_id” (dominio del item),
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“category_id” (categoria del item), “seller_id” (vendedor), “brand_name” (marca), “L1”
(categoria nivel 1), “L2” (categoria nivel 2), “L3” (categoria nivel 3), “price” (precio) y
“shp_weight” (peso del envio). Por otra parte, la cantidad final de registros asciende a
2.164.039 (94% del total inicial). La limpieza propuesta en el plan de calidad de datos
asegura que el conjunto de datos represente a los articulos comercializados dentro del
marketplace en vez de los envios realizados. Debajo aparece un ejemplo del conjunto de
datos que ha quedado definido y depurado. Fig. 22.

ds[['gt','title', 'domain_id', 'category_id','seller_id','brand_name','L1','L2",'L3", 'price', 'shp_weight']].head(3)

gt title domain_id category_id seller_id brand_name L1 L2 L3 price shp_weight

Bau Tork 45
Litros +
Bagageiro
Titan Fan
23 Zooo

Acessérios Aces. de
MLB3936 234369230 TORK/POLIMET para Motos e Outros 289.90
Veiculos Quadriciclos

MLB-
VEHICLE_ACCESSORIES

Protetor De
Sofé
Mariana 1 MLB-
Lugar SOFA_AND_FUTON_COVERS
Dupla-face
Po...

Casa, Téxteis de
MLB186804 32389645 Méveis e Casa e Capas 41.20
Decoragao Decoragao

Tablet
Powerpack
Tela 10.1"'
Ips Hd
Android
Toaono

Tablets e

e Tablets 494.15

MLB-TABLETS MLB99889 232562299 Powerpack Informatica

Figura 22: ejemplo de la tabla de datos que representa una muesira del conjunto de datos que sera utilizado
para el proyecto.

A continuacion, se explicara la transformacion previa y necesaria para que los datos puedan
ser utilizados para los diferentes experimentos a realizar.

2.4. PreProcesamiento

Antes de que un programa de computadora pueda comprender e interpretar el lenguaje
humano, es necesario realizar el preprocesamiento!®’ de los datos para que estos puedan
ser consumidos por el modelo. Gracias al preprocesamiento, los programas pueden
transformar el lenguaje o el texto en una forma mas asimilable para que los algoritmos de
aprendizaje automatico puedan obtener mejores resultados. Por lo general, los datos de
entrada se presentan en una forma natural, que esta en el formato de texto, oraciones,
comentarios, parrafos, tweets, etc. Se necesita realizar un procesamiento previo para que
los modelos puedan concentrarse en las palabras principales que representan el vocabulario
del texto"” analizado en lugar de todo el resto de las palabras que solo agregarian poco
valor o nulo.

Ya teniendo el conjunto de datos conformado, es necesario realizar las acciones antes
mencionadas y normalizar las variables textuales. Dado que todos los descriptores de un
articulo estan conformados por texto, cabe destacar que, uno de los mayores desafios del
modelado se presenta al descubrir la concatenacion de atributos textuales como ser, titulo,
dominio y categoria entre otros, que permita la mejor descripciéon de un item y que sea
aprendible por el modelo. Al mismo tiempo, debido a la gran cantidad de signos de
puntuacion, conectores, caracteres especiales y recursos textuales, sera necesario trabajar
en la transformacion de los datos para obtener la informacién lo mejor posible.
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En esta seccion, se hablara sobre la limpieza de los descriptores de los productos ya que la
mayoria de estos contienen generadores de ruido. La mayoria de los textos y los
documentos contienen muchas palabras que son redundantes para la clasificacion del
texto, como palabras vacias (articulos, pronombres, preposiciones, etc.), errores
ortograficos, conectores, jergas, etc. En muchos algoritmos, como los métodos de
aprendizaje estadistico y probabilistico, el ruido y ciertos componentes innecesarios
pueden afectar negativamente el rendimiento general. Por lo tanto, la eliminacion de estos
generadores de ruido es muy importante.

2.4.1. Principales Generadores de Ruido

Stop Words

La clasificacion de textos y documentos generalmente se ve afectada por la naturaleza
ruidosa (abreviaturas, formas irregulares) que contienen los corpus de texto. La razon por
la que las stop words"™®! o palabras vacias representan poco valor para muchas aplicaciones
del procesamiento del lenguaje natural es que, si eliminamos las palabras que se usan con
mucha frecuencia, podemos concentrarnos en las palabras que son importantes.

Algunos ejemplos de Stop Word son: ante, antes, ain, aunque, aqui, arriba, atras asi, bajo,
bastante, cabe, conmigo, bien, casi, cierto, como, debajo, ahi, ajeno, algo, algin, ambos,
aquello. En muchos casos, son conjunciones, preposiciones, adverbios y articulos. No
obstante, esto también depende del dominio, de la naturaleza de la problematica con la que
se esté trabajando. Por ejemplo, en nuestro caso, podemos observar una visualizacion que
refleja la frecuencia de aparicion de ciertas palabras en los titulos de los items enviados. Fig.

23.

Palabras como “de”, “original”, entre otras, podran ser palabras que presentan una alta
frecuencia pero que es muy posible que no tengan gran importancia para realizar la
prediccion de un producto.
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Figura 23: grafico de distribucién acumulada de las palabras que aparecen dentro de una muastra del
conjunto de datos de titulos de los productos maguinables v no maguinables.
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Caracteres acentuados

Los caracteres acentuados son elementos importantes que se utilizan para enfatizar una
palabra, en particular durante la pronunciacion o la comprension de esta. En algunos casos,
la marca del acento también aclara el significado de una palabra, que podria ser diferente
sin este no estuviese. Si bien su uso puede ser limitado, dependiendo del idioma con el cual
se esté trabajando, existe la posibilidad que se encuentren caracteres o letras acentuados en
un corpus de texto. El manejo de caracteres acentuados se vuelve mas importante,
especialmente si solo desea analizar el idioma inglés. Por lo tanto, debemos asegurarnos de
que estos caracteres se conviertan y se estandaricen en caracteres pertenecientes al c6digo
ASCIL.

Capitalizacion

Los titulos pueden contener una combinacion de letras maytsculas y mindsculas. Como
vimos antes, la gran mayoria de los titulos de los articulos estan compuestos con palabras
mayudsculas y mintsculas. Si una misma palabra aparece escrita de distinta manera, el
programa reconoce cada palabra como tnica y por ende, identifica todas las variantes. Para
reducir el espacio del problema, el enfoque mas comun es reducir todo a minudsculas. Esto
coloca todas las palabras de un documento en el mismo espacio. Las palabras que
comienzan con mayusculas son, en su mayoria, nombres propios y su aparicion puede
generar un significado diferente dentro de una sentencia textual. En ocasiones, pueden ser
no deseadas.

Contracciones

Las contracciones son versiones abreviadas de palabras o silabas. Se crean eliminando una
o mas letras especificas de las palabras. A menudo, se combinan mas de una palabra para
crear una contraccion. Al escribir, se usa un apdstrofe para indicar el lugar de las letras que
faltan. En el idioma / texto inglés, las contracciones a menudo existen en forma escrita o
hablada. Hoy en dia, muchos editores inducen contracciones de forma predeterminada. Por
ejemplo, “do not” a “don’t”, “I would a “I’d”, “you are” a “you’re”. En nuestro caso
particular las contracciones estan referidas a cosas que los articulos pueden contener o no.
Por ejemplo, “con algo” a “c/algo”, “sin algo” a “s/algo”. Convertir cada contraccién a su
forma original expandida ayuda con la estandarizacién del texto; también se debe analizar
qué sucede con la eliminacién de estas, en muchos casos esto puede ser de mayor ayuda
respecto a la expansion de la contraccion.

Abreviaturas

Las jergas y las abreviaturas pueden causar ruido en el entrenamiento de un modelo Una
abreviatura es una forma abreviada de una palabra. Por ejemplo, MVS significa maquina de
vector soporte, en el contexto de aprendizaje automatico. El método comin para tratar
estas palabras es convertirlas a un lenguaje formal o eliminarlas en caso de que, segin el
dominio del problema, no aporten valor agregado.

Caracteres especiales

Los caracteres especiales, como se sabe, son caracteres no alfanuméricos. Estos caracteres
se encuentran con mayor frecuencia en comentarios, referencias, titulos, descripciones,
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etc. Estos caracteres, por lo general, no agregan valor a la comprension del texto e inducen
ruido en los algoritmos.

Numeros

Los numeros pueden no tener importancia como también tenerla, depende mucho del caso
de uso y de la naturaleza del texto relacionado. Si el nimero asociado al texto hace
referencia a la dimension del articulo, podria tener sentido conservar el nimero y
transformarlo en caso de que sea necesario. En otros casos, el nimero podria ser
simplemente parte de la descripciéon y no agregar mucha informacién a la comprension del
texto. Entonces, dependiendo de la acciéon que se quiera tomar, los nimeros se pueden
eliminar del texto o pueden ser conservados. Podemos usar expresiones regulares (RE) para
eliminar o dejar los nimeros donde se identifique un patron determinado y realizar de
manera programatica.

Habiendo explicado los principales generadores de ruidos, a continuacion, se hablara de las
expresiones regulares; son de los recursos mas utilizados para la limpieza y normalizacion
de textos o documentos que resolveran los problemas descritos anteriormente y que
permitiran obtener un conjunto de datos para ser utilizado por los modelos de aprendizaje
automatico.

2.4.2. Expresiones Regulares

Las expresiones regulares™’ (RE) conforman un lenguaje para especificar cadenas de
busqueda de texto. Este lenguaje practico se utiliza en todos los lenguajes informaticos,
procesadores de texto y herramientas de procesamiento de texto. Formalmente, una
expresion regular es una notacion algebraica para caracterizar un conjunto de tipos de
cadenas de caracteres. Son particularmente utiles para la btsqueda en textos, cuando
tenemos un patron que buscar y un corpus de textos en donde buscar. Una funcion de
busqueda de expresiones regulares buscara en el corpus y devolvera todos los textos que
coincidan con el patron. El corpus puede ser un solo documento o una coleccion de textos.

Se puede disefiar un patréon de busqueda para devolver todas las coincidencias. En los
siguientes ejemplos, se resaltara el patréon que coincide con la expresion regular. Se
mostraran expresiones regulares delimitadas por barras, pero hay que tener en cuenta que
las barras no son parte de las expresiones regulares. Las expresiones regulares presentan
muchas variantes.

Ejemplos simples de RE
RE Coincidencia Sentencia
/[A-Z]/ una letra mayuscula él se llama Pedro
/[0-9]/ un digito Capitulo 1: Introduccién a

Las expresiones regulares pueden ser combinadas para describir los patrones deseados de
btusqueda. Como parte del cédigo elaborado para la ejecucion del preprocesamiento de los
descriptores que conforman el conjunto de datos de los productos, se desarrollaron las
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funciones “normalize_text()”, “normalize__domain()”,
“transform_ categories_to_text()”. Todas las funciones, toman como entrada una
sentencia textual y como salida, se obtiene el mismo texto pero procesado, limpio y
normalizado. Las diferentes funciones de preprocesamiento son utilizadas de acuerdo con
el tipo de descriptor ya que todas generan resultados distintos. En muchos casos, son
ejecutadas secuencialmente. Un ejemplo del resultado se puede ver a continuacion.

Habiendo realizado el preprocesamiento, es necesario realizar la separacion del conjunto de
datos para desarrollar el modelo y evaluar los experimentos.

2.5. Separacion del Conjunto de Datos

Una vez que todos los descriptores fueron preprocesados, es momento de hacer la
separacion del conjunto de datos. Una parte, es utilizada para permitirle al modelo aprender
de los datos y la otra parte del conjunto, es utilizada para la fase de evaluacion del modelo.
La division de los datos en conjuntos de entrenamiento y test es una técnica para evaluar el
rendimiento de un modelo de aprendizaje automatico, se puede utilizar para problemas de
clasificacion (como nuestro caso) o regresion y, por ende, esto se extiende para cualquier
algoritmo de aprendizaje supervisado.

Si bien existen variantes para ejecutar el procedimiento, una de las mas utilizadas implica
tomar un conjunto de datos y dividirlo en dos subconjuntos. El primero, es utilizado para el
aprendizaje del modelo y se denomina conjunto de datos de entrenamiento; el segundo, se
utiliza para evaluar la calidad predictiva del modelo; de hecho, son datos que el modelo no
debe “ver” en lo absoluto. Este se denomina conjunto de datos de test y es utilizado para
determinar el rendimiento del modelo en un escenario lo mas real posible. El objetivo de
este paso es permitirle al modelo poder aprender con un conjunto de datos disponibles y
con resultados conocidos; posteriormente, en la instancia de evaluacion (algo en lo cual
profundizaremos luego), los datos de entrada no conocidos son proporcionados al modelo
para luego realizar las predicciones y como paso final, analizar los resultados y el
comportamiento obtenido. El objetivo es cuantificar, con alguna medida de error, cuantos
aciertos se tuvieron al realizar las predicciones y cuantos no. Esto se puede ver
representado en la Fig 24.

(S -

Figura 24: esguema del proceso de separacion del conjunto de datos.
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El procedimiento de separacion de datos de entrenamiento y test es apropiado cuando hay
un conjunto de datos lo suficientemente grande. La idea de "suficientemente grande' es
especifica para cada problematica y modelado asociado. Por otro lado, significa que debe
haber suficientes datos para dividir el conjunto inicial en subconjuntos de entrenamiento y
test. Cabe destacar que, cada uno de los subconjuntos de datos deben ser representaciones
adecuadas del dominio del problema; esto requiere que el conjunto de datos original
también sea una representacion adecuada de dicho dominio. Esto implica que debe haber
suficientes registros para cubrir todos los casos de uso comunes y la mayoria de los casos
poco comunes dentro del dominio en cuestion.

Por el contrario, el procedimiento de separacion de datos de entrenamiento y test no es
apropiado cuando el conjunto de datos disponible es pequefio. La razon es que cuando el
conjunto de datos se divide en los subconjuntos antes mencionados, no habra suficientes
datos de entrenamiento para que el modelo aprenda de manera eficiente y tampoco habra
suficientes datos de test para evaluar eficazmente el rendimiento del modelo. Los
resultados estimados podrian ser poco confiables, en algunos casos demasiado optimistas,
en otros demasiado pesimistas y solo podria generar mayor incertidumbre.

En nuestro caso, se decidi6 experimentar dos estrategias distintas. La primera, fue realizar
una separacion tradicional aleatoria y estratificada por la proporcion de clases en el
conjunto de datos. Esto se realiz6 para garantizar que los conjuntos de datos de
entrenamiento y de test sean representativos del conjunto de datos original. Ademas,
debido a que el conjunto de datos original esta desbalanceado, como se vio en el analisis
exploratorio, es factible configurar un parametro que permite realizar una segmentaciéon
que respete la distribuciéon de los datos. Es importante que tanto el subconjunto de
entrenamiento como el de test, tengan la misma distribuciéon y que reflejen la
representacion deseada.

Por otro lado, la segunda estrategia de separacion fue generar un conjunto de
entrenamiento con un cierto grupo de vendedores y un conjunto de test donde los
vendedores de este Gltimo no aparezcan en el conjunto de entrenamiento. Si bien no se
puede asegurar que la distribucion sea totalmente representativa del conjunto original, esto
se realizé dado que el escenario de prediccion real se asemeja mas a esta situacion. Es decir,
nuevos vendedores e items podrian ir apareciendo y estos no serian conocidos por el
modelo hasta realizar un nuevo entrenamiento. De esta manera, también se previene de
cualquier fuente de leakage.

Dichas estrategias son denominadas Train 1 y Train 2 respectivamente. Estas referencias
son utilizadas en la seccion 4 de experimentos.

Finalmente, nuestros conjuntos de datos son separados con las siguientes proporciones:
85% entrenamiento, 15% test.
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3. Métodos y Procedimientos

En esta seccion se dara detalle de los diferentes enfoques, técnicas, métodos y
procedimientos utilizados durante el entrenamiento del modelo y el desarrollo de los
experimentos.

3.1. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado* utiliza un enfoque para generar un programa que puede hacer
predicciones a partir de datos conocidos. En vez de desarrollar un programa a mano, en
funcion de requerimientos para realizar una determinada tarea; se aprende a partir de
ejemplos pasados. Este proceso funciona si tenemos instancias de datos para las que
sabemos exactamente cual habria sido la prediccion correcta.

Los algoritmos de aprendizaje automatico supervisados estan disefiados para aprender
mediante ejemplos; es el proceso de enseiiarle a un modelo a través de datos de entrada 'y
con datos de salida correctos y conocidos. El nombre de aprendizaje “supervisado” se
puede comparar con la idea de que entrenar este tipo de algoritmos es como tener un
profesor supervisando todo el proceso de aprendizaje. Si se estuviese aprendiendo una tarea
bajo supervision, alguien estaria juzgando si esta obteniendo la respuesta correcta o no. De
manera similar, en el aprendizaje supervisado, eso significa tener un conjunto completo de
datos etiquetados mientras se entrena un algoritmo. Completamente etiquetado implica
que cada ejemplo en el conjunto de datos de entrenamiento esta etiquetado con la respuesta
que el algoritmo deberia generar por si solo.

Por mencionar un ejemplo, un modelo clasificador podria aprender a distinguir flores
(rosas, agapantos y margaritas) a través de un conjunto de datos etiquetado que contiene
registros de distintas caracteristicas de las flores y su clasificacion correcta (etiqueta —
ground truth). El modelo podria aprender las relaciones existentes entre distintas variables
predictoras y la variable target, como por ejemplo, las dimensiones y/o caracteristicas de
los pétalos. Luego de que el modelo haya aprendido dichas relaciones a través de los datos
existentes, utilizara estas para intentar predecir la etiqueta de un nuevo registro (no
conocido por el modelo) al cual no se le conoce la etiqueta y le asignara un score o
probabilidad. La etiqueta que tenga mayor score o probabilidad sera la seleccionada como
prediccion. Fig. 25.

El aprendizaje supervisado es un subconjunto del universo del aprendizaje automatico en el
que el proceso de aprendizaje esta sujeto a una variable dependiente (variable a predecir), a
diferencia del aprendizaje no supervisado, en el que los datos no tienen etiquetas y, por lo
tanto, los algoritmos solo buscan cualquier patréon que puedan encontrar (mayormente
utilizado para realizar analisis de datos y para encontrar grupos o clusters). En este sentido,
el aprendizaje supervisado aparece como una oportunidad para abordar los experimentos
que seran propuestos mas adelante.
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Figura 25: esquema reprasentativo y simplificado del proceso de entrenamiento de un modelo clasificador.

El aprendizaje supervisado puede ofrecer muchas ventajas, como brindar la posibilidad de
explorar grandes cantidades de datos y variables, obteniendo descubrimientos relevantes y
la posibilidad de automatizar tareas. Sin embargo, existen algunos desafios al crear
modelos sostenibles de aprendizaje supervisado. Los siguientes puntos son algunos de
estos:

Los modelos de aprendizaje supervisado requieren ciertos niveles de conocimiento y
experiencia para estructurarse y desarrollarse con precision.

e El entrenamiento de los modelos de aprendizaje supervisado puede requerir mucho
tiempo de computo.

e Los conjuntos de datos pueden tener una mayor probabilidad de error humano, lo
que hace que los algoritmos aprendan incorrectamente.

e A diferencia del aprendizaje no supervisado, los algoritmos de aprendizaje
supervisado requieren si o si de una etiqueta correcta y conocida (ground truth) en
el caso de clasificacion o de un valor numérico en el caso de un problema de
regresion.

En nuestro caso, es factible realizar el etiquetado de los datos de una manera muy simple.
Para datos histdricos, se tienen las mediciones realizadas por los operadores logisticos. Por
ende, se tiene la dimension de cada lado de un paquete enviado. De esta manera, es factible
poder identificar los articulos en funcion de sus dimensiones.

3.2. Clasificacion

Durante el entrenamiento, el algoritmo buscara patrones en los datos que se correlacionen
con los resultados deseados. Después del entrenamiento, un algoritmo de clasificacion
tomara nuevos datos de entradas no conocidos y determinard en qué etiqueta seran
clasificados segun los datos de entrenamiento anteriores. Tal como se vio en el ejemplo de
la seccién anterior. La clasificacion se utiliza para predecir una clase o etiqueta discreta (Y).
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3.2.1. Tipos de Clasificacion

Seglin lo mencionado anteriormente, la clasificacién es una subcategoria del aprendizaje
supervisado en la que el objetivo es predecir las etiquetas de clase categoricas (discreta,
valores no ordenados, pertenencia a grupos) de los nuevos datos u observaciones,
basandonos en ejemplos pasados.

Cabe destacar que existen dos tipos principales de clasificaciones'"’:

Clasificacion Binaria: es el tipo de clasificacion en el que tan solo se pueden asignar dos
clases diferentes (0 6 1). Un ejemplo simple y tipico podria ser la deteccion de email spam.
En la que cada email, si es spam, sera etiquetado con un 1; en caso de que no lo sea, sera
etiquetado con un o.

El siguiente ejemplo es altamente ilustrativo de una clasificacion binaria. Fig. 26.
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Figura 26: grafico que represanta la separacion de clases de una clasificacion binaria. Fuenta: Meadium

Como se puede ver, tenemos 2 clases, circulos y cruces. También, dos variables, X1y X2. La
visualizacion muestra que el modelo es capaz de encontrar la relacion entre las variables de
cada uno de los puntos de datos y su clase. De esta manera, puede establecer una linea de
separacion entre ellos, de forma tal que, al ingresar nuevos datos, es factible estimar las
clases a las que pertenecen dados los valores de sus variables.

Clasificacion Multi-clase: es la tarea de clasificar los datos de entrada cuando existen mas
de dos o mas clases o grupos. Contrario a la clasificaciéon binaria donde los datos se
clasifican en una de dos clases. Algunos casos de uso de este tipo de clasificaciéon pueden
ser: clasificar noticias en diferentes categorias (deportes / entretenimiento / politica),
analisis de sentimientos; clasificar texto en positivo, negativo o neutral, segmentar a los
clientes con fines de marketing, etc.

Clasificacion de Multi-etiquetas: este problema de clasificacion se puede confundir
facilmente con la clasificacion de multi-clase, pero tienen una clara diferencia.
Multi-etiquetas es una generalizacion de multi-clase (donde se asigna solo una etiqueta de
multiples clases posibles). En este caso, se tendra mas de una clase discreta que se puede
predecir. Por lo tanto, es factible asignar mas de una etiqueta a un mismo dato de entrada.
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El presente trabajo refleja un caso de clasificaciéon binaria. Se experimentaron diferentes
modelos que permiten clasificar ciertos datos de entrada y predecir si un articulo
determinado es Maquinable (menor o igual a 70 cm por lado) o No Maquinable (alguno de
los lados > 70 cm).

3.2.2. Algoritmos de Clasificacion

En la practica, es recomendable probar y comparar el comportamiento de diferentes
algoritmos para escoger el mas adecuado en cada caso concreto. Este comportamiento
estara muy influido por los datos disponibles, nimero de variables o descriptores textuales
en nuestro caso, las diferentes clases existentes en el conjunto de datos y la relacion
existente entre las variables.

Los problemas de clasificacion se pueden resolver con una gran cantidad de algoritmos. A
continuacion, se muestran algunos algoritmos de clasificaciéon populares que fueron
utilizados en los experimentos:

Clasificador Lineal

La regresion lineal se utiliza para identificar la relacion entre una variable dependiente y
una o mas variables independientes a través de una funcion lineal; normalmente se
implementa para hacer predicciones sobre resultados futuros, aunque también se puede
utilizar como una herramienta descriptiva. Cuando solo existe una variable independiente y
una variable dependiente, se conoce como regresion lineal simple. A medida que aumenta el
numero de variables independientes, se denomina regresion lineal multiple.

Un caso de los algoritmos lineales es la regresion logistica y para este proyecto sera
utilizada para intentar separar las clases de los productos. La regresion logistica es utilizada
cuando la variable dependiente es categdrica, lo que significa que tienen salidas
categoéricas, como "verdadero" y "falso" o "si" y "no'". La regresion logistica se utiliza
principalmente para resolver problemas de clasificacion binaria’. No obstante, es factible
utilizar este algoritmo para predecir mas de dos clases. Uno de los principales problemas en
la clasificacion ocurre cuando el algoritmo nunca converge en la actualizacion de los
coeficientes de las variables dependientes mientras esta siendo entrenado. Por lo general,
esto ocurre cuando las clases no son separables, por lo menos, de manera lineal. Una de las
razones principales por las cuales el algoritmo de regresion logistica es tan popular, es
porque es facil de interpretar, es rapido computacionalmente, respecto a otros algoritmos y
devuelve la probabilidad (valor entre 0 y 1) de un cierto dato de pertenecer a una clase en
particular. Esto es extremadamente til en casos como la prediccion meteorolégica, con la
cual no solo nos gustaria saber si el tiempo va a ser lluvioso o no, ademas quisiéramos
inferir la probabilidad de que llueva. En el ambito médico, por ejemplo, la probabilidad de
que un paciente tenga cierta enfermedad o no.

Si bien, la regresion logistica es relativamente rapida en comparacion con otras técnicas de
clasificacion supervisada, como MVS (maquina de vector soporte); dependiendo de la
naturaleza del problema, podria brindar poca calidad predictiva. También, tiene los mismos
problemas que la regresion lineal, ya que ambas técnicas son demasiado simplistas para
relaciones complejas entre variables. La regresion logistica tiende a tener un desempefio
inferior cuando el limite de decision entre clases no es lineal.
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Magquinas de Vector Soporte (MVS)

El objetivo de este algoritmo esta basado en la optimizacion de una distancia al establecer
un plano de decision que separe las clases, maximizando el margen entre el plano y los
puntos de datos cercanos a este. Estos puntos se llaman vectores soporte. Es mas facil
comprender esto al visualizar la siguiente figura. Fig. 27.

Margen

Vectores Soporte

Frontera X A w
de Decision K/\/
wix=0 \\=+ + +
A
Hiperplano Do 0 ‘-.\'l' + ’Ijl'pe'rplar:o
“Negativo” ° o o S PE:SItIVO
wix=-1 \ > wix=1
SVM: X1

Maximizar el margen

Figura 27; grafico que representa la separacion de clases de una clasificacion binana mediante una MVS,
Fuenta: Medium

Los vectores soporte son los puntos o datos que estan mas cerca del hiperplano, que
influyen en la posicién y orientaciéon de este. Usando estos vectores soporte, es factible
maximizar el margen del clasificador. Estos son los puntos que nos ayudan a construir la
MVS23,

Como parte del proceso de optimizacion, se procede a definir dos rectas paralelas, por
medio de los vectores soporte, con las cuales se intentara maximizar sus distancias
respecto de la frontera de decision, tal como se puede ver en la Fig. 277. Se tendran en cuenta
los puntos clasificados erréoneamente y también aquellos que puedan quedar entre los
hiperplanos conformados. Normalmente, las lineas de decisién con margenes grandes
tienden a tener un error de generalizacién menor. Por otro lado, los modelos con margenes
pequerios tienen menor tendencia al sobreajuste'**! (overfitting, en inglés).

Para separar las dos clases, hay muchos hiperplanos posibles que podrian elegirse y el
objetivo es encontrar un hiperplano que tenga el margen maximo, es decir, la distancia
maxima entre los puntos de datos de ambas clases. El hecho de maximizar la distancia del
margen brinda una mayor confianza para que los puntos de datos futuros se puedan
clasificar con mayor precisiéon. Los puntos de datos que caen en uno de los lados del
hiperplano pueden clasificarse en diferentes clases.

La dimension del hiperplano depende del niimero de variables. Si el nimero de variables de
entrada es 2, entonces el hiperplano es solo una linea en un espacio R Si el namero de
variables de entrada es 3, entonces el hiperplano se convierte en un plano bidimensional en
el espacio R2. Se vuelve dificil imaginar cuando el nimero de variables es mayor a tres. Algo
destacable de las MVS es que utilizan lo que se llama el truco de kernel*”’ (Kernel Trick, en
inglés).
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Figura 28: ejemplo de la ufilizacidn del kernel frick en una MVS, Fuente: Medium

Basicamente, el kernel es una funcién de transformacion que altera el espacio original de
los datos con el objetivo de hacer separables las clases. Como se puede ver en la Fig 27, la
imagen de la izquierda muestra unos datos en el espacio R*> que no son factibles de separar o
al menos facil determinar un hiperplano que separe las clases. En la imagen de la derecha,
se puede ver que a través del truco del kernel, los datos son transformados, se obtiene un
espacio de R®y ahora los datos se pueden separar a través de un plano.”®

Arboles de decision

Los arboles de decision constituyen una familia de algoritmos de aprendizaje supervisado
que implementan una estrategia de “divide y venceras” mediante la division de los datos de
entrada en diferentes regiones de manera jerarquica. Es un algoritmo que permite
comprender de qué manera se van tomando las decisiones dado que se puede utilizar un
arbol de decisiones para representar de forma visual y explicita el proceso de la toma de
decision. Tal como hace referencia el nombre del algoritmo, se utiliza un modelo de
decisiones en forma de arbol. Un arbol de decisiones se puede representar con su raiz en la
parte superior. En la Fig. 28, el texto en color violeta representa una variable (condicién /
nodo) interno, segln el cual el arbol se divide en ramas. El final de la rama en donde ya no
se realiza una division es la decision-hoja (final).*”

Consideremos un ejemplo muy basico que utiliza un famoso conjunto de datos™® con el
objetivo de predecir si una flor corresponde a una de las tres clases posibles, Setosa,
Versicolor y Virginica. Este ejemplo utiliza 2 variables o atributos del conjunto de datos, el
ancho (width) y el largo (length) del pétalo. La importancia de las variables es clara y las
relaciones se pueden ver facilmente. El arbol de la Fig. 29 se llama arbol de clasificacion, ya
que el objetivo es clasificar el tipo de flor en funcién de las variables seleccionadas.?’
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Figura 29: ejemplo de un arbol de decision. Fuente: Berkeley Machine Learning

En el presente trabajo, el algoritmo utilizado se llama Random Forest; la traduccién en
espafiol podria ser “Bosque Aleatorio”. Este algoritmo utiliza como base los Arboles de
Decision. Como su nombre lo indica, Random Forest consiste en una gran cantidad de
arboles de decision individuales que operan como un solo conjunto, algo que nos introduce
a las técnicas de ensamble en donde un conjunto de diferentes algoritmos es utilizado
sistematicamente para obtener un resultado nico. En el Random Forest, cada arbol realiza
una prediccion de una clase y la clase mas votada a lo largo de los diferentes modelos se
convierte en la prediccion de modelo conformado por todos los arboles. Fig. 30.

Random Forest Simplified
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Figura 30: esquema que representa el proceso ejecutado en un modelo Random Forest, Fuente: Wikipedia

El concepto fundamental detras de Random Forest es que la generacién de un gran nimero
de modelos (arboles) relativamente no correlacionados pueden producir predicciones, en
conjunto, mas precisas que cualquiera de las predicciones individuales de cada arbol. Para
obtener estos arboles no correlacionados, cabe destacar que se utiliza una técnica llamada
bootstrap, donde para cada arbol se genera un subconjunto de datos de entrenamiento que
se obtienen realizando una seleccion aleatoria con repeticion del conjunto de datos original.
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Ademas, cada uno de los arboles no explora todas las variables, se realiza una seleccion
aleatoria de estas. La razon de este efecto es que los arboles se protegen unos a otros de sus
errores individuales. Si bien algunos arboles pueden estar equivocados, muchos otros
arboles haran la prediccion correctamente. Por lo tanto, como grupo, tienen mayor
posibilidad de predecir la etiqueta correcta.’>”!

Los arboles de decisiones son muy sensibles al cambio de la distribucion de los datos con los
que son entrenados; pequefios cambios en el conjunto de entrenamiento pueden dar como
resultado estructuras de arbol significativamente distintas. El bosque aleatorio se
aprovecha de esto al permitir que cada arbol individual pueda muestrear aleatoriamente el
conjunto de datos, lo que da como resultado arboles con diferentes estructuras; esto se
conoce como Bagging. Por otro lado, como se menciond, la selecciéon de variables con las
que se construye cada arbol individual es aleatoria para tratar de crear un bosque de arboles
no correlacionado y generar la mejor prediccion posible.

Gradient Boosting Machine

Al igual que Random Forest, este algoritmo también se basa en arboles de decision pero el
enfoque de aprendizaje es totalmente diferente. El término “Boosting” hace referencia al
término “incremental”, esto quiere decir que el modelo aprende de manera progresiva. Por
otro lado, también es considerado un método de ensamble debido a que el modelo final
estara compuesto por una serie de arboles que evolucionan y mejoran los resultados de la
funcion a optimizar®”. Boosting es una técnica de aprendizaje por ensamble que funciona
combinando varios aprendices débiles (weak learners - predictores con poca precisién) que
luego daran como resultado un aprendiz fuerte (un modelo con mejor calidad predictiva).
Conceptualmente, esta técnica funciona dado que cada nuevo weak learner presta atencion
alos errores de su predecesor. La idea detras de Gradient Boosting es que en lugar de ajustar
un predictor con los datos en cada iteracién, ajusta un nuevo predictor a los errores
residuales cometidos por el predictor anterior. En otras palabras, filtra las observaciones
que el predictor débil anterior puede manejar y se enfoca en desarrollar nuevos predictores
débiles para manejar las observaciones en las que se equivoco."**

Esto se representa en la Fig. 31.

Basicamente, Gradient Boosting esta compuesto por tres elementos:

e Una funcién de costo o pérdida para optimizar.

e Un predictor débil para hacer predicciones de manera progresiva.

e Un modelo aditivo para agregar a cada predictor débil para minimizar la funcion de
pérdida.

Funcion de pérdida: depende del tipo de problema que se quiera resolver. Debe ser
diferenciable, pero se admiten muchas funciones de pérdida estandar y también se pueden
definir funciones desarrolladas por el analista. Por ejemplo, si el problema esta asociado a
una regresion, se podria utilizar el error cuadratico medio. Para el caso de la clasificacion,
se podria utilizar una funcioén basadas en la pureza de gini o entropia cruzada.’??
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Figura 31: esguema que representa el proceso gjecutado en un modelo Gradient Boosting
Fuente: geeksforgeeks

Predictor Débil: se utilizan arboles que generan valores reales para las divisiones y cuya
salida se puede sumar, lo que permite agregar las salidas de los modelos posteriores y
corregir los residuos en las predicciones. Los arboles se construyen eligiendo los mejores
puntos de division basados en puntajes de pureza como Gini o Entropia.

Modelo aditivo: Los predictores débiles se agregan de uno y los arboles existentes en el
modelo actual no se modifican. Se utiliza el procedimiento de descenso del gradiente de la
funcion de costo para minimizar la pérdida al ir agregando los diferentes predictores
débiles. Hay un hiperparametro muy importante para este algoritmo que es la tasa de
aprendizaje (learning rate, en inglés). Este hiperparametro regula el paso y velocidad de
aprendizaje. Se ha comprobado que una tasa de aprendizaje baja (entre 0.001 y 0.1) mejora
la calidad predictiva del modelo®*. Tradicionalmente, el descenso de gradiente se usa para
minimizar un conjunto de parametros, como los coeficientes en una ecuacion de regresion
o los pesos en una red neuronal. Después de calcular el error o la pérdida, los pesos se
actualizan para minimizar ese error. La salida del nuevo arbol se agrega luego a la salida de
la secuencia de arboles existente en un esfuerzo por corregir o mejorar la salida final del
modelo. Por otro lado, se agrega una cantidad fija de arboles elegida por el cientifico o el
entrenamiento se detiene una vez que la pérdida alcanza un nivel aceptable.>’

3.2.3. Fast Text

FastText5' es una libreria desarrollada por Facebook Research, es utilizada para el
aprendizaje de representaciones vectoriales de palabras y clasificacion de texto.

Es una red neuronal conformada por tres capas; la capa lineal de entrada, una capa oculta -
average pooling y la capa de salida plana que tiene una funcion de activacion softmax*.En
la primera capa, ademas del vocabulario conformado por el documento, cada palabra es
particionada en n-gramas que luego seran utilizados para obtener las representaciones
para cada palabra y n-grama. Fig. 32.
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Figura 32: esquema de la arquitectura que presenta la libreria Fast Text para clasificacion.
Fuente: towardsdatascience

Luego, esas representaciones de palabras se promedian, para obtener una sola presentaciéon
para todo el texto; estas son procesadas por la capa oculta conformando vectores de
dimension igual a la representaciéon que se desea obtener y por ultimo, los datos
transformados pasan a la capa de salida plana donde se obtiene la etiqueta de probabilidad
maxima que se calcula mediante un funcién softmax. Este vector conformado contiene las
palabras probables del vocabulario que podrian ser un par cercano respecto de la palabra de
entrada. El objetivo es que se pueda encontrar una asociaciéon y un contexto de todas las
palabras. Se tiene la hipotesis de que las palabras que se utilizan en el mismo contexto se
encuentran mas cerca o tienen vectores similares. La imagen siguiente representa un
ejemplo de la evaluacion de un par de palabras. Fig. 33.

Output weights for “car”

softmax
Word vector for “ants” g
5 Probability that if you
P X g ) = randomly pick a word
300 features ﬁg_l nearby “ants”, that it is “car”

Figura 33: calculo de ejemplo donde la funcion softmax se utiliza para la evaluacion de un par de palabras.
Fuente: towardsdatascience

Softmax es una generalizacion de la regresion logistica para multiples clases. En nuestro
caso, no hay diferencia dado que la problematica trata de una clasificacion binaria. Sin
embargo, esta funcién viene predeterminada por la arquitectura de Fast Text. Al margen de
esto, Softmax proporciona un resultado intuitivo (probabilidades de clase normalizadas) y
también tiene una interpretacion probabilistica.
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Para brindar un ejemplo, supongamos que tenemos un problema de clasificacion de tres
clases (rojo, verde y azul). En la imagen que se ve a continuacion, se puede ver el calculo de
los pesos y los bias para cada una de estas. Se realiza el computo de Y= Wi * Xi + b, luego se
realiza la exponencial de dicho resultado (e¥) y se calcula el valor Softmax (e’ /sum e )
obteniendo una probabilidad normalizada. Por udltimo, se obtiene la pérdida (entropia
cruzada) definida como -log(prob). Aquella clase que represente la menor pérdida sera la
clase predicha por el modelo. Fig. 34.

matrix multiply + bias offset

0.01 | 005 | 01 0.05 -15 0.0 cross-entropy loss (Softmax)
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Figura 34: ejemplo de la prediccion de una instancia mediante |a utilizacidn de la funcion de pérdida de
entropla cruzada - Softmaxx,
Fuente: C5231n Convolutional Meural Metworks for Visual Recognition (Stanford)

Debido a su estructura, Fast Text'*”’ es un modelo muy rapido en la fase de entrenamiento,
en comparacion con otros modelos de redes neuronales. Al mismo tiempo, ha logrado una
alta precision de clasificacion y es ampliamente utilizado en la industria.

Fast Text, para la clasificacion de texto, puede lograr un rendimiento relativamente bueno,
obteniendo y utilizando las representaciones vectoriales de las palabras. Especialmente en
el caso de palabras “raras”, propias de un vocabulario especifico, haciendo uso de la
metadata a nivel de caracteres. Cabe destacar que este caso de uso representa muy bien el
conjunto de datos del presente trabajo. Cuando se procesa el texto, Fast Text genera una
representacion de este mediante un conjunto de n-gramas ademas la representacion
vectorial de las palabras contenidas en dicho texto. El objetivo es preservar cierta
informacion sobre las palabras circundantes que aparecen cerca de cada palabra objetivo'?®..

Para dar un ejemplo de un n-grama se puede tomar la palabra “escuela” con n = 2. Las
representaciones de texto para los n-gramas de caracteres serian “es, sc, cu, ue, el, 1a”.
También, es factible distinguir un n-grama respecto de una palabra en si, como por
ejemplo la palabra “es”. Esto ayuda a preservar el significado de palabras mas cortas que
pueden aparecer como n-gramas de otras palabras. El modelo es considerado como un
modelo de bolsa porque, aparte de la ventana de seleccion de n-gramas, no existe otro
elemento interno que se utilice con el objetivo de capturar otras caracteristicas del texto, es
decir, siempre que los caracteres de la palabra estén comprendidos dentro de un intervalo,
el orden de los n-gramas no se tiene en cuenta.

Durante la actualizacion del modelo, Fast Text aprende los pesos (la importancia) de cada
uno de los n-gramas, como también el de la palabra completa. El vector objetivo para la
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funcion de pérdida se calcula mediante una suma normalizada de todos los vectores de
entrada. Los vectores de entrada son la representacién vectorial de la palabra original y
todos los n-gramas de esa palabra. Luego, se calcula y se normaliza la pérdida (entropia
cruzada, cross-entropy en inglés) utilizando la funcién Softmax(fig), para luego actualizar
los pesos para el siguiente paso, que se propagan hasta los vectores de la capa de entrada en
el proceso de retropropagacion*®. Este paso es lo que nos permite aprender
representaciones que maximizan la similitud. Fast Text utiliza la funcién Softmax dentro
del arquitectura del modelo para generar la probabilidad de que un dato de entrada
pertenezca a una cierta clase en problemas de clasificacion. Softmax'“"’ suele brindar
buenos resultados a pesar de que haya un desequilibrio de clases'“" presente en los datos,
tal como sucede en el conjunto de datos del presente trabajo. Cabe destacar que, la
utilizacion de esta funcion viene predeterminada por la misma libreria.

3.3. Pipeline

3.3.1. Introduccion

El objetivo de esta seccion es introducir y esquematizar los diferentes pasos que atraviesan
los datos como parte del proceso secuencial e iterativo del modelado, con el objetivo de
desarrollar los experimentos. Este proceso tiene en cuenta las tareas mencionadas en las
secciones anteriores y otros que seran explicados en las siguientes secciones. En la Fig. 35,
estan representados los pasos principales.

Los pasos de Exploracion de Datos, Limpieza de Datos, Seleccion Inicial de Variables,
Preprocesamiento de Datos y Separacion de los Datos en Entrenamiento / Test, fueron
desarrollados en las secciones 2.2, 2.3, 2.4 v 2.5 del presente trabajo. Como se menciond
anteriormente, el objetivo principal de esta secuencia de pasos es asegurar la obtencion de
un conjunto de datos que puedan ser utilizados por un modelo de aprendizaje supervisado
que le permita aprender los patrones existentes en los datos, de manera tal, que sea factible
poder realizar la clasificacion de los productos maquinables y no maquinables que son
enviados por medio la empresa. Continuando con el proceso, para cada iteracion, que
corresponde a cada experimento realizado, se realiza la seleccion de un descriptor. El
descriptor puede estar conformado por uno o mas de los campos textuales que se definieron
como variables descriptivas de los articulos.

Luego de la seleccion y conformacion del descriptor, comienza el proceso de
entrenamiento. Esto se lleva a cabo en los distintos pipelines de entrenamiento para cada
uno de los transformadores de descriptores seleccionados. Se utilizaron las
transformaciones y representaciones de Fast Text, Fast Text Supervisado, Fast Text No
Supervisado, Tensor Flow Multilenguaje y BERT.
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Figura 35: esquema simplificado del pipeline de procesamiento de los dafos y del entrenamiento de modelo.
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Fast Text

Fast Text tiene un proceso particular de procesamiento respecto a los otros modelos. Esto
se debe a que Fast Text se presenta como una libreria que puede entrenar un modelo de
clasificacion de texto mediante la configuraciéon de algunos parametros que permiten
desarrollar un script con muy pocas lineas de codigo.

Como primer paso, es necesario separar el conjunto de datos de entrenamiento en dos
subconjuntos, uno de entrenamiento per se y otro de validacion. Esto se debe realizar dado
que existe un método de la libreria que permite realizar la configuraciéon automatica de
parametros del modelo en base a un conjunto de datos de validacion, de forma tal de
obtener el mejor rendimiento de prediccion posible.

Como proximo paso, es necesario transformar el descriptor seleccionado y la etiqueta
verdadera de cada registro en el formato .txt para cada conjunto de datos. A partir de esta
instancia, es factible realizar el entrenamiento. Una vez que el modelo fue entrenado, es
factible obtener la etiqueta predicha y la probabilidad asociada a dicha prediccion. Con estos
datos como salida del modelo, es factible realizar los calculos de las métricas para evaluar el
rendimiento final del mismo. Fig 36.

Fast Text

Conjunto de
Test

v

Datos de Datos de
Entrenamiento, Validacién
v

Transformar Datos en formato txt

A J
Datos de
Validacién
bt
Entrenamiento del

Modelo

Célculo de
Métricas -

Figura 36: esquema simplificado del procesamiento de los datos v del entrenamiento del modelo Fast Text,
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Resto de las Transformaciones

El procesamiento del resto de los transformadores seleccionados para realizar los
experimentos, Fast Text Supervisado, Fast Text No Supervisado, Tensor Flow
Multilenguaje'“?’ y BERT'“})| recorren el mismo proceso de ejecucion.

Debido a que el conjunto de datos de entrenamiento se encuentra muy desbalanceado y el
objetivo es aprender a reconocer los productos de la clase minoritaria perdiendo poca
precisiéon de la clase mayoritaria, se aplica una técnica de reduccién aleatoria de datos
llamada random under sampling. Esta técnica se aplica sobre la clase mayoritaria para
mejorar el desbalance y tener un punto de partida menos sesgado a una clase.
Posteriormente, se comienza con el proceso de entrenamiento. Se desarrollé una funcién
que incluye cada uno de los pasos que deben seguir los datos para completar todo el
proceso. Se puede ver el flujograma en la Fig. 37.

Caonjunto de
Entrenamiento,

Reduccitn del
Conjunto de
Entrenamiento

Transformacion del Descriptor

Transformacion Array

Figura 37: esquema simplificado del procesamiento de los datos en cada transformadaor,

El primer paso dentro de la funcién es la creacion de una representacion vectorial del
descriptor seleccionado para dicha iteracion. Luego, es necesario que esa representacion
vectorial sea transformada en un objeto de formato array para que pueda ser utilizada por la
arquitectura del algoritmo predictivo (Fig. 35).

Ademas de obtener dicha transformacion, se utiliza una técnica de aumento de datos
sintéticos (se explicara mas adelante) de la clase minoritaria (No Maquinable) con el
objetivo de incrementar la cantidad de registros de dicha clase y asi brindarle al modelo una
mayor cantidad de datos que le permite aprender de mejor manera. Luego de este paso, se
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procede a utilizar la técnica de reduccion de datos para terminar de balancear el conjunto de
datos en su totalidad. Fig. 38.

Después de estas transformaciones se obtiene un conjunto de datos y variables que deberan
ser tratadas de manera independiente y que luego se uniran para ser procesadas por el
clasificador. Por un lado, se tendran las variables numéricas, conformadas por las
representaciones vectoriales del descriptor y por otro lado, las variables que son
consideradas categoricas, las cuales también pueden aportar valor a la prediccion a realizar.

Las variables numéricas son estandarizadas y/o reescaladas para asegurar que una
representacion numérica sea mas adecuada para los clasificadores que se utilizaran
posteriormente. Existen varios algoritmos de aprendizaje automatico que se benefician de
la estandarizacion y/o re-escalamiento de los valores en un conjunto de datos. Si existen
valores atipicos y estan presentes en el conjunto, estas transformaciones son apropiadas
para asegurar la variabilidad de los datos. Luego de realizar esta transformacion, es
necesario realizar una reduccion de la dimensionalidad del conjunto de datos. Cuando nos
enfrentamos a un gran nimero de variables correlacionadas, como es en el caso de las
representaciones de palabras, es necesario obtener un niimero mas pequeiio de variables
que, colectivamente, sean las mas representativas y que expliquen la mayoria de la
variabilidad del conjunto de datos original. Para realizar esto, se utiliza una técnica llamada
PCA (Principal Component Analysis), que es un procedimiento de aprendizaje no
supervisado que tiene el objetivo de encontrar las variables mas representativas y capturar
la mayor parte del valor predictivo de las variables y los datos.

Continuando con las variables categoricas, es decir, todos los campos textuales que
quedaron fuera del descriptor seleccionado. Es necesario realizar una transformacion para
que estas puedan ser procesadas por los estimadores; la manera de realizar esto es a través
de una técnica llamada One Hot Enconding, donde cada valor tinico dentro de una variable
es representado por un valor binario.

De esta manera, se obtiene una matriz rala (matriz con una gran cantidad y dispersion de
ceros) capaz de ser procesada por el clasificador. Cabe destacar que, en cada iteracion se
utilizan cuatro algoritmos clasificadores distintos con el objetivo de evaluar si las
diferentes conformaciones y dimensiones de las representaciones modifican los resultados
de los descriptores seleccionados. Todos los pasos antes mencionados son representados
por la Fig. 38.

Al final de cada entrenamiento, se recolectan los resultados que arrojo cada modelo. De
estos se puede obtener la etiqueta predicha y las probabilidades asociadas a cada clase. Por
otro lado, con estos resultados, es factible realizar el calculo de métricas que permitira
inferir el impacto de la solucion ejecutada en cada iteracion.
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Figura 38: esquama simplificado de la transformacian de los datos v entrenamiento del clasificador,

3.3.2. Ingenieria de Features

La ingenieria de features'“* es el proceso de transformar datos crudos, sin procesar, en
variables que representan mejor el problema subyacente a los modelos predictivos, lo que
resulta en una mayor precision del modelo ante la prediccion de datos futuros. En nuestro
caso, debemos hacerlo para el escenario de clasificacion'*’.

El hecho de obtener mejores variables se puede traducir en obtener una mayor flexibilidad.
Sin embargo, existe una relaciéon importante entre flexibilidad y complejidad. Suele suceder
que modelos mas flexibles tienden a ser mas complejos y muchas veces eso no es deseado.
La generacion de buenos features puede permitir el desarrollo de modelos menos complejos
que son mas rapidos de ejecutar, mas faciles de entender y mas faciles de mantener;
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caracteristicas muy deseables. Con variables bien disefiadas, se podrian elegir menos
parametros o no llegar a tener todos los parametros 6ptimos y aun asi obtener buenos
resultados para el problema dado.

Gran parte del tiempo que consume un cientifico de datos, mas del 50%, esta relacionado
con la obtencién, organizacion, limpieza de datos e ingenieria de features. A continuacion,
se realizara una descripcion de las técnicas utilizadas durante el proceso de transformacion
de los datos, previo al entrenamiento.

Representacion de las palabras

Como se menciono anteriormente, los humanos podemos reconocer una palabra, saber su
significado, o un conjunto de palabras que forman una oracion que, dado un contexto, tiene
asociada una interpretacion. Por otro lado, sabemos que las computadoras no pueden
procesar toda esta informacién de la misma manera, solo pueden interpretar nimeros. La
manera de poder acercar esta tarea a las computadoras radica en crear una representacion
de palabras'“®’ que capture sus significados, relaciones semanticas y los diferentes tipos de
contextos en los que se utilizan. Esto se puede realizar mediante el uso de representaciones
numéricas vectoriales (Fig. 39), en inglés, word embeddings'4”’, de textos para que puedan
ser procesados por modelos de aprendizaje automatico.

"How old are you?" [6.3, 0.2, .]
"What is your age?" (6.2, 0.1, .]
"My phone is good." Embed [6.9, 0.6, ..]

Figura 39: ejemplo de la utilizacién de una representacion (embedding) para clasificacion de texto.
Fuente: Google — Tensor Flow

Resulta que muchos, por no decir todos, algoritmos de aprendizaje automatico y casi todas
las arquitecturas de aprendizaje profundo son incapaces de procesar cadenas o texto en su
formato original. Todos requieren niimeros como datos de entrada para realizar cualquier
tipo de operacion.

En lineas generales, la representacion de las palabras intenta mapear una palabra usando
un vocabulario y creando un vector'“®’ en funcién a ese vocabulario. Siendo un poco mas
profundo, se expone el siguiente ejemplo. Se tiene la oracién “Las representaciones de
palabras son palabras convertidas en nimeros”. Una palabra en esta oraciéon puede ser
“representaciones” o “ntimeros”. Por otro lado, un vocabulario puede ser la lista de todas
las palabras tnicas que contiene la oracion ejemplo. En este caso, el diccionario puede verse
asi: [“representaciones”, “palabras”, “Las”, “son”, “convertidas”, “en”, “ntimeros”].
Una representacion vectorial de una palabra puede ser un vector codificado con la técnica
One Hot Encoding donde 1 representa la posicion donde existe la palabra y 0 en cualquier

61



otro lugar. La representacion vectorial de la palabra “nimeros” en este formato, de acuerdo
con el diccionario anterior, seria [0,0,0,0,0,1] y de “representaciones” seria [1,0,0,0,0,0].
Este es solo un método muy simple para representar una palabra en forma vectorial.
Existen diversos métodos para realizar representaciones vectoriales.

En nuestro caso, las representaciones numéricas son realizadas por diferentes algoritmos.
Dentro de una iteracion, el descriptor es transformado de cinco maneras distintas y con
diferentes dimensiones. Cuando el entrenamiento utiliza el procesamiento completo de
Fast Text'“”| es la propia libreria la que realiza implicitamente dicha transformacién y
genera vectores de n dimensiones en base al aprendizaje que realiza. Este mismo vector es
el que es utilizado en Fast Text Supervisado, es decir, se utiliza la misma representacion
pero luego todo el proceso de entrenamiento es diferente, tal como se describi6 en la
seccion 3.3.1. Por otro lado, en el caso de Fast Text No Supervisado, se utiliza la libreria de
manera independiente y utilizando un método de aprendizaje no supervisado sobre el
corpus que genera todo el conjunto de descriptores; de esta manera se obtiene un vector con
300 dimensiones. Otras de las transformaciones son realizadas por el modelo
pre-entrenado de Tensor Flow (Google) conocido como “universal sentence encoder
multilingual” el cual brinda un vector de 512 dimensiones. Por Gltimo, también se utilizo el
modelo pre-entrenado de Google llamado BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers, sigla en inglés) que también brinda un vector de 512 dimensiones. Cabe
destacar que para las transformaciones correspondientes a Fast Text Supervisado y No
Supervisado se debié desarrollar una funcién adicional para convertir representaciones
vectoriales de palabras en representaciones de sentencias textuales.

One Hot Encoding

Como se mencioné en reiteradas ocasiones, dentro de los datos disponibles existen una
gran cantidad de variables categoricas y varias de estas presentan una cardinalidad
significativamente alta. Como las categorias de una variable categdrica no suelen ser
numeéricas, es necesario codificarlas de cierta forma para que el algoritmo de aprendizaje
automatico pueda aprovecharlas. En el ejemplo de la Fig. 40, se puede ver como esta
aplicado uno de los enfoques mas simples y utilizados, conocido como codificacion
One-hot. Basicamente, consiste en generar una variable binaria para cada categoria dentro
de una variable categorica. Por lo tanto, una variable categorica con n categorias tinicas se
codifica como un vector de caracteristicas de longitud n. Una ventaja de este método,
ademas de su simplicidad, es que se ocupa muy bien de los valores nulos dentro de la
variable categorica.

Como se describe en la seccion 2.3 del presente trabajo, el conjunto de datos contiene
algunas variables con valores faltantes; por lo que codificar las variables categdricas que
presentan ese escenario, es una forma de evaluar este problema sin perder la informacion
derivada de esa variable por mas que no haya valores para esos registros.
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Color Rojo Verde Azul
Azul 0 0 1
Azul 0 0 1
Rojo 1 0 0
Verde 0 1 0
Rojo 1 0 0

Figura 40; ejemplo de la codificacion one-hot para el campo color, con categorias azul, rojo v verde,

La desventaja de la codificaciéon One-hot es la matriz de salida que suele ser rala cuando
este codificador se enfrenta a un gran ndmero de categorias cuando el nimero de categorias
es grande. Sin embargo, los algoritmos de aprendizaje automatico utilizados para entrenar
nuestros modelos se ocupan muy bien de este escenario.

Para todas las iteraciones, la codificacion se ha realizado a través de la implementacion del
método OneHotEncoder perteneciente al médulo de la libreria Scikit-Learn Preprocessing.

Data Augmentation

La tarea predictiva de clasificacion con un conjunto de datos desbalanceados implica el
desarrollo de modelos predictivos puedan manejar este tipo de escenarios. Como se
mencioné anteriormente, el conjunto de datos para este trabajo presenta un alto
desbalance de clases. El desafio de trabajar con un conjunto de datos desequilibrado es que
este sesgo puede influir en el aprendizaje de un modelo, lo que lleva a ignorar por completo
a la clase minoritaria. Este es un problema, ya que normalmente es la clase minoritaria la
que suele ser mas importante para la problematica en cuestion y debido a que el
rendimiento de dicha clase suele ser parte del objetivo principal del modelo.

Un enfoque para abordar un conjunto de datos desbalanceados™ es realizar un
sobremuestreo, es decir, generar un incremento de los datos de la clase minoritaria. El
enfoque mas simple implica la duplicacién aleatoria de ejemplos en la clase minoritaria,
aunque estos ejemplos no agregan ninguna informacién nueva al modelo, solo le dan mas
peso. Por otro lado, se puede adoptar otro enfoque y realizar la creacion de nuevos datos
sintéticos, nuevos ejemplos a partir de los ejemplos y datos existentes.

Este es un tipo de técnica de Data Augmentation (aumento de los datos) para la clase
minoritaria y se conoce como Técnica de Sobremuestreo de Minorias Sintética, o SMOTE'"
en inglés para abreviar (Synthetic Minority Oversampling Technique). Esta técnica se
utiliza para incrementar datos estructurados y numeéricos; también permite el manejo de
variables categdricas y puede ser muy eficaz. SMOTE funciona seleccionando ejemplos
cercanos en el espacio de variables y datos, dibujando una linea entre los ejemplos en el
espacio de variables y generando una nueva muestra en un punto a lo largo de esa linea.
SMOTE primero selecciona un registro “a” de clase minoritaria al azar y encuentra los k
vecinos mas cercanos. Luego, el nuevo registro sintético se crea eligiendo uno de los k

vecinos mas cercanos al azar “b”. Conectando “a” y “b” se forma un segmento de linea en
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el espacio de variables. Los registros sintéticos se generan como una combinacion convexa
de las dos instancias elegidas “a” y “b”.

Original dataset Resampling with SMOTE
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Figura 41: efecto de la ufilizacion de SMOTE en un conjunto de datos desbalanceado
Fuente: imbalanced-learn.org

En la Fig. 41, se puede visualizar un ejemplo del efecto producido sobre un conjunto de
datos. El enfoque es eficaz porque se crean nuevos ejemplos sintéticos de la clase
minoritaria que son plausibles, es decir, estan relativamente cerca en el espacio de variables
de los ejemplos existentes de la clase minoritaria. Por otro lado, una desventaja que
presenta este enfoque es que los nuevos ejemplos sintéticos se crean sin considerar la clase
mayoritaria, lo que posiblemente resulte en ejemplos ambiguos si hay una fuerte
superposicion de las clases a partir de algin punto de la distribucion.

Para todas las iteraciones, la ejecucion de la técnica se ha realizado a través de la
implementacion del método SMOTE, perteneciente al modulo de la libreria
Imbalance-Learn Over Sampling, compatible con la libreria Scikit-Learn.

Data Reduction

Asi como en el punto anterior se habld de la técnica de aumento de datos, también existe la
técnica de reduccion de datos. El submuestreo aleatorio es lo opuesto al sobremuestreo
aleatorio'*?\. Este método busca realizar la seleccion y eliminacion aleatoria de la muestra de
la clase mayoritaria, reduciendo progresivamente el nimero de ejemplos en dicha clase. Es
una realidad que, durante la ejecucion del submuestreo aleatorio, se descartan potenciales
datos e informaciéon que el modelo no podria capturar. Esto podria llegar a ser
problematico, ya que la pérdida de dichos datos puede dificultar el aprendizaje del limite de
decision entre las clases minoritarias y mayoritarias, lo que da como resultado una pérdida
en el rendimiento de la clasificacion. Este proceso puede repetirse hasta que el nimero de
ejemplos en cada clase sea igual. El uso de este enfoque es eficaz en situaciones en las que la
clase minoritaria tiene una cantidad suficiente de registros a pesar del desbalance que
puede presentar el conjunto de datos en su totalidad. Ademas, la combinacién de ambos
métodos'®*’ (Aumento / Incremento de los datos) de muestreo aleatorio podria brindar
como resultado, un rendimiento general mejorado en comparacién con los métodos si estos
se realizan de forma separada. El concepto detras es que se puede aplicar una cierta
cantidad de sobremuestreo a la clase minoritaria, lo que mejora el sesgo de los ejemplos de
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la clase minoritaria, mientras también se realice una cierta cantidad de submuestreo en la
clase mayoritaria para reducir el sesgo en los ejemplos de la clase mayoritaria. En la Fig. 42,
se puede ver un ejemplo de un conjunto de datos conformado por tres clases donde una de
ellas se podria definir como clase mayoritaria, luego de aplicar la técnica de submuestreo
aleatorio se puede ver que la clase mayoritaria se ha reducido considerablemente. Cabe
destacar que este procedimiento se puede aplicar a mas de una clase.

Decision function with RandomUnderSampler Resampling with RandomUnderSampler
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Figura 42: efecto de la utilizacion de under sampling en un conjunto de datos desbalanceado.
Fuente; imbalanced-learn.org

Para todas las iteraciones, la ejecucion de la técnica se ha realizado a través de la
implementacion del método RandomUnderSampler, perteneciente al modulo de la libreria
Imbalance-Learn Under Sampling, compatible con la libreria Scikit-Learn.

PCA (Principal Component Analysis)

PCA"* es un algoritmo de aprendizaje automatico no supervisado que intenta reducir la
dimensionalidad, es decir, reducir el nimero de variables pertenecientes a un conjunto de
datos mientras que se retiene la mayor cantidad de informacion posible. Esto se realiza
encontrando un nuevo conjunto de variables llamadas componentes principales'®*’, que son
combinaciones de las variables originales que no estan correlacionadas entre si.

La reduccion de la cantidad de variables de un conjunto de datos se obtiene generalmente a
expensas de la precision del modelo pero el trueque en la reduccion de la dimensionalidad
es cambiar un poco de calidad predictiva por simplicidad. Las nuevas variables son
ordenadas por la cantidad de varianza original que pueden describir. Técnicamente, PCA
busca la proyeccion segin la cual los datos quedan mejor representados, esta
transformacion lineal ajusta el conjunto de datos a un nuevo sistema de coordenadas de tal
manera que la varianza mas significativa se encuentra en la primera coordenada, y cada
coordenada subsiguiente es ortogonal a la tltima y tiene una varianza menor. De esta
manera, se convierte un conjunto de observaciones de variables posiblemente
correlacionadas en un conjunto de variables con p componentes principales no
correlacionados sobre el mismo conjunto de datos. Cémo se puede visualizar en la Fig. 43,
los pequefios circulos azules representan el espacio original del conjunto de datos; por
simplicidad y comprension, se representa en dos dimensiones pero desde va, el espacio
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original de un conjunto de datos puede estar representado por muchas variables, por ende,
muchas dimensiones. Cuando muchas variables se correlacionan entre si, todas
contribuiran en gran medida al mismo componente principal. Cada componente principal
suma un cierto porcentaje de la variacion total en el conjunto de datos. Cuando sus variables
iniciales estan fuertemente correlacionadas entre si, se podra capturar la mayor parte del
comportamiento con pocos componentes principales. A medida que se agregan mas
componentes principales hace que su estimaciéon del conjunto de datos total sea mas
precisa, pero también mas dificil de manejar para el modelo.
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Figura 43: ejemplo ilustrativo de la aplicacion de la téonica PCA, Fuente: weigend.com

Algo muy beneficioso de la técnica PCA es que, al proyectar el conjunto datos en un espacio
mas pequeiio, estamos reduciendo la dimensionalidad de nuestro espacio de variables, lo
que permite generar modelos mas simples.

Para todas las iteraciones, la codificacion se ha realizado a través de la implementacion del
método PCA perteneciente al modulo de la libreria Scikit-Learn Decomposition.

A continuacion, se explicaran las formas de evaluacion de los modelos implementados.

3.4. Evaluacion del Modelo Predictivo

Es necesario cuantificar que tan bien o que tan mal un modelo logra capturar los patronesy
tendencias embebidos en los datos existentes con el objetivo de generalizar ese dominio y
predecir nuevos datos correctamente. Para esto, se deben definir procesos de evaluacion y
métricas asociadas, piezas claves en el proceso de entrenamiento, que nos ayuden a inferir
y mejorar el rendimiento de los modelos.

3.4.1. Procesos de Evaluacion

Random Search (Busqueda Aleatoria)

Se puede utilizar una variedad de algoritmos de optimizacién diferentes. Dos de los
métodos mas utilizados son la blisqueda aleatoria®® (random search) y la busqueda
exhaustiva (grid search). La blisqueda aleatoria define un espacio de bisqueda con un
dominio limitado de valores de hiperparametros y puntos de muestreo aleatorios en ese
dominio. Por otro lado, la bisqueda exhaustiva define un espacio de bisqueda como una
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grilla de valores de hiperparametros y evalia todas y cada una de las combinaciones
posibles en ese dominio. Esta Gltima requiere un costo computacional y un uso del tiempo
considerablemente mayor a otra técnica de optimizacion existente. En la Fig. 44, se puede
ver una simple representacion de los conceptos antes mencionados.
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Figura 44: ejemplo ilustrativo de Grid Search y Random Search
Fuente: Random Search for Hyper-Parameter Optimization

La técnica elegida para nuestro caso es la bisqueda aleatoria. En pocas palabras, este
método consiste en generar diferentes configuraciones del pipeline de entrenamiento de un
modelo de manera aleatoria. Cada uno de los pasos del pipeline, como asi también los
algoritmos clasificadores, contiene parametros denominados hiperparametros que
permiten modificar diferentes caracteristicas del modelo. Esto repercute directamente en el
rendimiento del modelo y por ende, en los resultados obtenidos.

De forma independiente, es cierto que se conocen los efectos y el impacto que pueden tener
los hiperparametros en un modelo pero prever cudl es el impacto que tendran de manera
conjunta es un desafio y un arte dentro del aprendizaje automatico. A menudo, existen
algunas heuristicas generales o reglas empiricas para configurar hiperparametros. Sin
embargo, un mejor enfoque es buscar objetivamente diferentes valores para los
hiperparametros del modelo y elegir un subconjunto que dé como resultado, un modelo que
obtenga el mejor rendimiento posible en un conjunto de datos determinado. Esto se
denomina optimizacion de hiperparametros y la busqueda aleatoria es una de las técnicas
para llevarlo a cabo.

Un procedimiento de optimizacion implica definir un espacio de busqueda.
Geométricamente, el espacio de busqueda se puede considerar como un volumen de n
dimensiones, donde cada hiperparametro representa una dimension diferente y la escala de
la dimensién son los valores que el hiperparametro puede tomar, como valores reales,
valores enteros o categoricos. Un punto en el espacio de buisqueda es un vector con un valor
especifico para cada valor de hiperparametro. El objetivo del procedimiento de
optimizacion es encontrar un vector que dé como resultado el mejor rendimiento del
modelo después del aprendizaje de este, minimizando la funcién de pérdida o maximizando
la funcién de ganancia segun sea el caso. En nuestro caso, se buscara minimizar una
funcion de pérdida.

El inconveniente de la bisqueda aleatoria es que se produce una gran variacion durante la
computacion debido a que la seleccién de parametros es completamente aleatoria y dado
que no se utiliza inteligencia para probar estas combinaciones, la suerte también juega su
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papel. A medida que transcurre cada iteracion, es muy probable que la seleccién de valores
aleatorios haya cubierto gran parte del espacio de accién definido. Esta técnica funciona
mejor si se adopta el supuesto de que no todos los hiperparametros son igualmente
importantes. Las posibilidades de encontrar el parametro 6ptimo son comparativamente
mas altas en la busqueda aleatoria debido al patron de busqueda aleatorio en el que el
modelo podria terminar siendo entrenado con los parametros Optimos. Ademas, esta
técnica resulta insumir un menor tiempo computacional y tener un menor riesgo de
sobreajuste sobre los datos.

En el Anexo C: Hiperparametros, se detalla el espacio de hiperparametros definidos dentro
de nuestro pipeline de entrenamiento.

Para realizar la evaluacion conjunta de todo el pipeline se ha utilizado el método
RandomizedSearchCV, perteneciente al moddulo de la libreria Scikit-Learn
Model_Selection.

A continuacion, se explicara la técnica que se utiliza para evaluar si las combinaciones
elegidas de los hiperparametros permiten obtener el mejor rendimiento posible del modelo.
Esta técnica esta embebida en el método RandomizedSearchCV.

Validacion Cruzada

Simplemente por haber desarrollado un modelo de aprendizaje automatico y entrenarlo con
un cierto conjunto de datos, no se puede suponer que funcionara bien con datos que todavia
no han sido vistos. En otras palabras, no podemos estar seguros de que el modelo tenga la
calidad predictiva deseada en un contexto real o ante datos desconocidos. Es necesario
algin tipo de garantia sobre el rendimiento del modelo y las predicciones que puede
realizar. Es necesario encontrar un proceso de validacion que permita inferir si los
resultados numéricos que cuantifican las relaciones entre variables son aceptables como
representacion de los datos o no.

Para evaluar el rendimiento de cualquier modelo de aprendizaje automatico, se debe poder
realizar un testeo en una muestra de datos (representativa del dominio) que el modelo no
haya visto todavia. En base a la realizacion de la validacién en estos datos no vistos, se
podran obtener resultados que cuantifique si el modelo tiene un ajuste insuficiente
(underfitting), un ajuste excesivo (overfitting) o si realiza una buena generalizacion del
dominio que es el resultado ideal. La validacion cruzada'®” (CV) es una de las técnicas
utilizadas para probar la efectividad de un modelo. Para realizar una CV, necesitamos dejar
a un lado una muestra de los datos que no se usa para entrenar el modelo para que luego sea
utilizada como conjunto de validacion. La Fig. 45, representa efectivamente el proceso de
validacion cruzada K-Fold. En la validacion cruzada de K iteraciones (K-fold
cross-validation, en inglés), con K= 5; los datos del conjunto de datos de entrenamiento se
dividen en K subconjuntos. Uno de los subconjuntos se utiliza como subconjunto de
validacion (V) y el resto (K-1) como subconjunto de datos de entrenamiento. El proceso de
validaciéon cruzada es repetido durante k iteraciones, por cada uno de los posibles
subconjuntos de datos de validacion. Finalmente, se realiza la media aritmética de los
resultados de cada iteracion para obtener un Gnico resultado. Este método es muy preciso
puesto que evaluamos a partir de K combinaciones de datos de entrenamiento y de prueba.
En la practica, la eleccion del nimero de iteraciones depende de la medida del conjunto de
datos.
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La técnica validacion cruzada de K iteraciones es popular y facil de entender, generalmente
da como resultado un modelo menos sesgado en comparacion con otros métodos porque
garantiza que cada observaciéon del conjunto de datos original tenga la posibilidad de
aparecer en el conjunto de entrenamiento y prueba.

Validacién Cruzada K-Fold - 5 Folds

Fold de Folds de
Validacion Entrenamiento

Fold 4 Rendimiento 1

Fold 2 Fold 4 Rendimiento 2

Rendimiento
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Figura 45: estructura del proceso de validacian cruada k-fold, con k=5,
Fuente: Random Search for Hyper-Parameter Optimization

3.4.2. Métricas

Las diferentes métricas"®®' que se adecuen mejor al proceso a mensurar, seran las que
conformen la expresion que cuantifique si lo realizado hasta el paso anterior fue correcto o
no. Existen distintos tipos de métricas, en este caso, se propone abordar una métrica de
desarrollo, la cual es propia de los algoritmos de clasificacion a evaluar y que intenta
cuantificar los aciertos y errores del modelo en si. Por otro lado, se propone abordar una
métrica del proceso real, aquella que puede cuantificar el impacto en el proceso productivo
o0 escenario real en el cual estaria integrado el modelo. En nuestro caso, esta métrica esta
asociada con componentes de costos.

Métrica de Desarrollo

En primera instancia, todos los algoritmos de clasificacion utilizados dentro del proceso de
entrenamiento y que son evaluados dentro de la bisqueda aleatoria de hiperparametros,
comparten por defecto una métrica de desarrollo denominada “Mean Accuracy”. La métrica
de “Accuracy” se utiliza como una medida estadistica para inferir qué tan bien una prueba
de clasificacion binaria identifica correctamente las clases correspondientes. En otras

69



palabras, la “Accuracy” es la proporciéon de predicciones correctas (tanto verdaderas
positivas como verdaderas negativas) entre el nimero total de instancias predichas.

Prediccion
Menor_70:1 Mayor_70:0
Menor_70:1 VP FN
Real
Mayor_70:0 FP VN

Puesto en una férmula, “Accuracy” = (VP + VN) /(VP + VN + FP + FN)
donde: VP = verdadero positivo; FP = falso positivo; VN = verdadero negativo; FN = falso
negativo.

Dado que el pipeline de entrenamiento es ejecutado reiteradas debido a la blisqueda
aleatoria de hiperparametros, diversos modelos son ejecutados y todos son evaluados con
la métrica de “Accuracy”. Habiendo finalizado la busqueda, se promedian los resultados de
las ejecuciones y de ahi se obtiene la “Mean Accuracy”. Sin embargo, se sabe que el
conjunto de datos de entrenamiento es balanceado durante el entrenamiento para darle
mayor importancia a la clase minoritaria, no asi al conjunto de datos de test que contintia
representando la distribucion original del dominio y que no forma parte del entrenamiento,
solo de la evaluacion final. Debido a esto, la métrica de “Mean Accuracy” podria no
representar el comportamiento del modelo correctamente. Por esta razon, se escoge una
métrica complementaria que sera calculada en el paso de evaluacion final. Esta métrica es
denominada AUC-ROC y sera explicada a continuacion.

AUC - ROC

La métrica se denomina “Area bajo la curva ROC” (AUC - Area Under the Curve). El drea
bajo la curva ROC"®' (AUC-ROC) es una métrica de rendimiento ampliamente conocida en la
comunidad de aprendizaje automatico que ha ido ganando cada vez mas adherencia en los
ultimos afios debido a sus propiedades que la hacen especialmente til para dominios con
distribucion de clases sesgada.

Como su nombre lo indica, esta métrica se obtiene calculando el area bajo la curva de las
Caracteristicas Operativas del Receptor (ROC - Receiver Operating Characteristics). La
curva de caracteristicas operativas del receptor es un grafico que ilustra el potencial de un
clasificador a medida que varia su umbral que discrimina una clase de otra. La curva se
obtiene trazando las diferentes combinaciones de TPR (tasa de verdaderos positivos, true
positive rate en inglés) en el eje “y”, y FPR (tasa de falsos positivos, false positive rate en
inglés) en el eje “x”, donde cada punto del grafico es derivado del uso de un cierto umbral
discriminante.

El TPR es = VP / (VP + FN). Esta ratio refleja la proporcion de aciertos que puede tener el
modelo respecto del total de casos que son realmente positivos para un cierto umbral.

El FPR es = FP / (FP + TN). Esta ratio refleja la proporcion de errores que puede tener el
modelo respecto del total de casos que son realmente negativos para un cierto umbral.
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Donde: VP = verdadero positivo; FP = falso positivo; VN = verdadero negativo; FN = falso
negativo.

Al iterar sobre el espacio de umbral entre [0,1] y trazar sus resultados, se puede dibujar una
curva. Cuanto mas cerca esté la curva de la esquina superior izquierda, mayor sera el
potencial del modelo para lograr una separacién adecuada de clases. En el extremo, la curva
ROC de un clasificador aleatorio seria en realidad la diagonal donde el TPR = FPR. En la Fig.
46, se puede ver un ejemplo de la curva AUC -ROC, donde se representa la calidad de un
modelo de regresion logistica.

Si bien es interesante en términos graficos, para comparar los diferentes modelos
clasificadores es necesario reducir la medida de rendimiento a un solo valor escalar y ahi es
donde AUC toma relevancia. Dado que es una parte del area de una unidad cuadrada y se
encuentra en un valor entre 0 y 1. Un modelo se puede considerar muy bueno cuando tiene
un AUC cercano al 1, lo que significa que tiene un buen potencial de separabilidad. Un
modelo deficiente tiene un AUC que tiende al valor 0, lo que significa que tiene muy poca o
nula capacidad de separabilidad. De hecho, significa que predice 0 como 1 y 1 como o.
Cuando el AUC es 0,5, significa que el modelo tiene una capacidad de separacion de clases
aleatoria, es como si una persona estuviera adivinando.
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Figura 46: grafico ejempla de la curva ROC. El eje horizontal representa la tasa de falsos positivos v el eje
vertical la tasa de verdaderos positivos, Fuente: Medium

Por otra parte, el AUC-ROC tiene una propiedad estadistica importante: su valor es
equivalente a la probabilidad de que un clasificador clasifique una instancia positiva elegida
aleatoriamente por encima de una instancia negativa elegida aleatoriamente.

El analisis de la AUC - ROC proporciona herramientas para seleccionar los modelos en base
a surendimiento y optar por aquellos que cumplan los niveles requeridos.

De manera complementaria, se suelen utilizar las métricas conocidas como “Precision” y

“Recall” para cuantificar el rendimiento del modelo en términos de aciertos y errores, para
cada una de las clases.
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La métrica “Precision” cuantifica la cantidad de predicciones correctas respecto del total de
predicciones realizadas. Es decir, se tiene en cuenta las predicciones correctasy los errores
cometidos. En una féormula, Precision = VP / (VP + FP).

Por otra parte, “Recall” cuantifica la proporcion de aciertos respecto de todas las instancias
correctas. Es decir, toma en cuenta las predicciones correctas y aquellas instancias que no
se predijeron con dicha clase. En una férmula, Recall = VP / (VP + VN).

Clasificacion con una Métrica Sensible al Costo

Una métrica de desarrollo puede ser un buen proxy del desempefio de un modelo de
aprendizaje automatico pero dificilmente puede representar concretamente el escenario
real de la oportunidad o problematica a resolver. En base a la naturaleza de la oportunidad
de este proyecto, es factible desarrollar una manera de evaluar el impacto que el modelo
podria llegar a realizar si este estuviese productivo dentro de un proceso existente. Se
decidié realizar un métrica sensible al costo'®®’ .En la seccién 1.4.2 se explicaron los
diferentes casos de uso que se podrian dar si el modelo pudiese intervenir en la decision de
ofrecer un tipo de gestiéon de envio u otro. Dependiendo del rendimiento del modelo, existe
la posibilidad de acierto, es decir, identificar un caso verdadero cuando un producto es
realmente maquinable o no, como también, existe la posibilidad de error cuando el modelo
identifica un producto maquinable como no maquinable o viceversa.

Cada caso de uso representa un escenario distinto, el cual contiene variables de costos
asociadas. A continuacion, se presenta una tabla que resume la interaccion entre los
diferentes componentes. Debido a que el objetivo es obtener el resultado mas bajo, las
ganancias de se presentan con signo negativo y los costos o pérdidas con signo positivo.

Prediccion
Menor__70:1 Mayor_70: 0
10 * %k
Menor_70:1 - Feeenvio Pr%?(?b (rfssgr?g)a
Real
Mayor__70: 0 Multa - Fee envio - Multa + Fee envio

El escenario Verdadero Positivo, tendra en cuenta solo el costo de envio aproximado del
articulo multiplicado por el fee de envio que percibe la plataforma por la gestion de este y
que, por ende, representa una ganancia. Cabe destacar que, solo se contabiliza el revenue
obtenido.

El escenario Verdadero Negativo, tendra en cuenta el costo de la multa y el costo de envio
aproximado del articulo multiplicado por el fee de envio que percibe la plataforma, dado
que se genera el ahorro de la multa pero por otro lado se tiene la pérdida de la ganancia por
el envio no realizado.
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En el escenario Falso - Positivo, el costo de la multa es considerada como un costo pero por
otro lado, se tiene en cuenta la ganancia del precio del articulo multiplicado por el fee de
envio ya que el item es enviado de cualquier manera.

El escenario Falso - Negativo, tendra en cuenta el precio del articulo multiplicado por el fee
correspondiente a la venta del item y por la probabilidad de no vender el item, debido a que
el producto podria haber sido enviado por medio de la gestion de la plataforma pero dada la
prediccion, no se ofrece la opcion.

Para cada valor posible de umbral discriminante del clasificador, habra una cierta cantidad
de verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos
correspondientes al conjunto de datos de testeo. Para cada punto se realizara la suma o
resta de los escenarios antes mencionados y se determinara el costo asociado que tendra
ese umbral de decision.

La ecuacion de costo es = (-Fee envio)*VP + (Precio * Fee venta * Prob(no venta))*FN
+ (Multa - Fee envio)*FP + (- Multa + Fee envio)* TN

De esta manera, se podran armar las curvas de costos en funcién de los resultados que
podrian generar los diferentes umbrales de clasificaciéon para cada iteracion. Por lo tanto, se
podra evaluar la efectividad del modelo productivo en un escenario mas cercano al real y
determinar si es factible implementar la soluciéon planteada.

Cabe destacar que los modelos no fueron entrenados teniendo en cuenta la funcién de costo
antes mencionada. Solo se utilizé para evaluar cual hubiese sido el rendimiento en funciéon

del conjunto de datos de test.

A continuacion, se explicaran los experimentos realizados y los resultados obtenidos en las
diferentes iteraciones.
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4. Experimentos

En cada uno de los experimentos, el descriptor y las variables complementarias recorren el
proceso de entrenamiento descrito en la seccion 3.3. También, los modelos fueron
entrenados de dos maneras distintas, con conjuntos de entrenamiento distintos (Train 1y
Train 2), tal como se explica en la seccion 2.5.

En la parte final de cada iteracion se realiza el calculo de métricas, descrito en la seccién
3.4.2. Cabe destacar que fue utilizado el mismo conjunto de datos de test para evaluar todos
los experimentos. Dicho conjunto, como escenario ideal, presenta un ahorro potencial de
USD 160.731. Es decir, en el caso que todas las predicciones fuesen correctas.

A continuacion, se explicaran el porqué de los experimentos propuestos, la descripcion de
estos y los resultados obtenidos.

4.1. Motivacion

Parte de la motivacion para realizar los experimentos esta asociada con comprobar si era
factible identificar las diferentes clases (maquinables / no maquinables) de productos a
través de los descriptores textuales que conforman la descripcion de un producto. Datos a
los cuales se puede acceder en un escenario real. Otra parte de la motivacion, algo que fue
mencionado en la propuesta del presente trabajo, era la aplicacion de una libreria capaz de
resolver el problema de clasificaciéon con muy pocos pasos, con una simple configuracion y
verificar su efectividad (Fast Text). De manera complementaria y para poder realizar
diferentes comparaciones, se desarrollé otra arquitectura de entrenamiento con distintos
transformadores de texto y algoritmos clasificadores.

4.2. Descripcion

Tal como se mencioné en la seccién anterior, parte de la motivacion esta centrada en la
utilizacion de los diferentes descriptores textuales de un producto. Cada iteracion, es una
combinacion tnica de todos estos datos y se han probado de distintas maneras para
descubrir si alguna de estas aporta informacion valiosa que le permita reconocer la clase
correspondiente a un modelo clasificador. Por conocimiento del dominio, se sabe que el
titulo de un producto aporta mucha informacién de los productos, por ende, se decidi6é que
siempre sea parte del descriptor conformado. El resto de los datos textuales son
combinados de distintas maneras, inclusive los descriptores ya generados en otras
iteraciones. Los experimentos realizados son:

e Experimento 1: el descriptor esta conformado por el titulo.

e Experimento 2: el descriptor esta conformado por el descriptor del experimento 1 +
la variable domain__id del producto.

e Experimento 3: el descriptor esta conformado por el descriptor del experimento 2 +
la variable category_ id del producto.

e Experimento 4: el descriptor esta conformado por el descriptor del experimento 3 +
la variable seller__id del producto.
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e Experimento 5: el descriptor esta conformado por el descriptor del experimento 4 +
la variable brand__name del producto.

e Experimento 6: el descriptor esta conformado por el descriptor del experimento 5 +
la variable L1 del producto.

e Experimento 7: el descriptor esta conformado por el descriptor del experimento 6 +
la variable L2 del producto.

e Experimento 8: el descriptor esta conformado por el titulo del producto + la
variable category_ id del producto.

e Experimento 9: el descriptor esta conformado por el titulo del producto + la
variable seller__id del producto.

e Experimento 10: el descriptor esta conformado por el titulo del producto + la
variable brand_ name del producto.

e Experimento 11: el descriptor estd conformado por el titulo del producto + la
variable L1 del producto.

e Experimento 12: el descriptor esta conformado por el titulo del producto + la
variable L2 del producto.

e Experimento 13: el descriptor esta conformado por el titulo del producto + la
variable L3 del producto.

Por cada experimento se genera un grafico que representa la curva de ahorro. Es decir, se
representa la métrica sensible al costo, que se explicé en la seccién 3.4.2. El grafico
representa el ahorro de cada iteracion evaluada en cada punto del umbral de separacion del
modelo clasificador. El eje vertical representa la cantidad de dinero (USD) ahorrada en base
a la ecuacion de costo establecida en la seccion 3.4.2. El eje horizontal representa cada
umbral de decision, es decir, cada punto en el eje representa el valor 0.01 y el eje en su
totalidad contiene el intervalo [0,1]. También, se puede ver graficada una linea punteada
que representa el escenario ideal de clasificacion mencionado anteriormente (ahorro
potencial — USD 160.731). Esta visualizacién toma relevancia debido a que cada escenario,
que puede adoptar una prediccion, tiene un costo y/o ahorro distinto. Si bien una métrica de
evaluacion tradicional como ROC-AUC, Precision, Recall pueden ser buenos proxys para
inferir el rendimiento del modelo, no estarian reflejando el impacto real que este podria
realizar.

Dada la cantidad de informacion, sélo se detallaran los resultados de los experimentos mas
relevantes. Los resultados de los mejores candidatos de cada experimento se encuentran en
el anexo D: Resultados. Para el resto de los resultados se tendra acceso mediante el
repositorio mencionado en el Anexo E: Software.

A continuacion, se presentaran los resultados obtenidos de las iteraciones y modelos mas
relevantes.
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4.3. Resultados

Experimento Base

La primera iteracion donde solo se utiliza el titulo como descriptor, se podria considerar
como un experimento base sobre el cual se puedan comparar el resto de las iteraciones.

Experimento Base | sb_LR 1

Entrenamiento | Transformador Clasificador Mejor umbral % de Ahorro Accuracy
] o, 0,
Train1 Regresion 0.53 68% 89%
BERT Logistica
Train 2 g 0.18 62% 91%

En este caso, la iteracion ganadora es la “sb_LR_1”, la cual representa la iteracion donde se
utiliz6 el transformador BERT (sb) y el algoritmo clasificador Regresion Logistica (LR).
Vemos que al utilizar una estrategia de separacion de datos Train 2, el porcentaje de ahorro
potencial decrece un 4% respecto de la version que utiliz6 Train 1.

Ahorro Potencial (USD K) | Exp. N°1

sb LR 1
tf LR 1

fts LR 1
ftu_LR_1
fts_GBC_1
fts_SVC_1
ftu_GBC_1
fts RFC_1
tf RFC_1
tf GBC_1
sb_SVC 1
ftu RFC_1
FT_1
ftu_SVC_1
sb_GBC_1
sb_RFC_1
tf_ SVC_1

-$200

B [(deal

B Train 1

Train 2

-$150

-$100

-$50

$0

$50

Figura 47: grafico del ahorro potencial en base al conjunto de test. El eje horizontal representa el ahorro
medido en miles de USD. El gje vertical identifica cada iteracion dentro del expernmento N1,

En el caso donde se utiliz6 la estrategia de separaciéon Train 1, el mejor umbral de
separacion obtenido es el valor 0.53, Fig. 48; en este valor se lograria capturar el 68% (USD
110.176) del ahorro potencial total (USD 160.731), Fig. 47. Por otro lado, para la clase
Maquinable, se logra una Precisiéon del 99% y un Recall del 89%. Para la clase No
Maquinable, se logra una Precision del 21% y un Recall del 86%. Ademas, se logra obtener
un AUC de 94%, Fig. 49.
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Funcion de Ahorro | Exp.n® 1 | Iter. sb_ LR 1
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Figura 48: grafico de la funcion de ahorro potencial en base al conjunto de test. El eje horizontal representa el
umbral de decision del modelo. El eje vertical presenta el ahorro potencial en miles de USD.

En el caso donde se utiliz6 la estrategia de separaciéon Train 2, el mejor umbral de
separacion obtenido es el valor 0.18, Fig. 48; en este valor se lograria capturar el 62% (USD
101.191) del ahorro potencial total (USD 160.731), Fig. 47. Por otro lado, para la clase
Maquinable, se logra una Precision del 99% y un Recall del 92%. Para la clase No
Maquinable, se logra una Precision del 25% y un Recall del 79%. Ademas, se logra obtener
un AUC de 91%, Fig. 49.

ROC - AUC | sb_LR_1 | clase_0 [No Maq] ROC - AUC | sb_LR_1 | clase_1 [Maqg]
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Figura 49: graficos de las curvas ROC — ALIC para cada clase y tipo de entrenamiento,
Iteracion sb_LR_1

Si bien se evidencia una oportunidad de mejora, es factible inferir que el titulo es un

descriptor muy importante.
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Mejores Candidatos

Al margen de toda métrica de rendimiento, el criterio adoptado para elegir los mejores
candidatos es cuantificar el ahorro potencial logrado. En la siguiente imagen se muestra el
ranking que obtuvieron los mejores rendimientos. Fig. 50.

Ahorro Potencial (USD K) | Mejores Candidatos

B deal @ Train1 [ Train 2

fts_LR_2
ftu LR 11
FT 11
fts GBC_6
FT 6
sb_LR_2
FT 2

-$200 -$150 -$100 -850 $0

Figura 50: grafico del ahorro potencial @n base al conjunto de test. El eje horizontal representa el ahorro
medido en miles de USD. El gje vertical identifica el ranking de los mejores candidatos.

El ranking esta ordenado en base al ahorro potencial, de manera decreciente, y con la
estrategia de entrenamiento Train 1. Los experimentos N°2 y N°11 tienen la mayoria de las
mejores iteraciones. Cabe destacar el rendimiento de la iteracion FT 11 que no solo obtiene
muy buenos resultados ejecutando Train 1, si no también ejecutando Train 2. A esta le sigue
laiteracion ftu_ LR_ 11y en tercer lugar la iteracion fts_ LR_ 2.

A continuacion, se dara detalle de los experimentos e iteraciones que obtuvieron los
mejores resultados.

Experimento N°2: descriptor del experimento 1 + la variable domain__id del producto.

Experimento N°2 | fts_ LR_2

Entrenamiento | Transformador Clasificador Mejor umbral % de Ahorro Accuracy
1 (o) o,
Train1 Fast Text Regresion 057 97% 98%
Train 2 Supervisado Logistica 019 89% 97%

Para este experimento, la iteracion ganadora es la “fts_ LR_2”, la cual representa la
iteraciéon donde se utilizé el transformador Fast Text Supervisado (fts) y el algoritmo
clasificador Regresion Logistica (LR). Se ubica en la primera posicion del ranking, respecto
a Train 1, y en la tercera posicion respecto a Train 2, Fig. 48. Vemos que al utilizar una
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estrategia de separacion de datos Train 2, el porcentaje de ahorro potencial decrece un 8%
respecto de la version que utilizé Train 1.

Ahorro Potencial (USD K) | Exp. N°2

B Ideal [ Train1 [ Train2

fts_LR_2
sb LR 2
FT 2
flu LR 2
tf LR 2
tf_GBC_2 -
sb_GBC 2 —
ftu_SVC_2 —
fts_SVC 2 -
sb_SVC 2 -
tf RFC_2 I
fts_GBC_2
fts RFC 2
ftu GBC 2
ftu RFC 2 I
sb_RFC 2
tf SVC 2
-$200 -$150 -$100 -$50 $0 $50

Figura 51: grafico del ahorro potencial @n base al conjunto de test. El eje horizontal representa el ahorro
medido en miles de USD. El gje vertical identifica cada iteracion dentro del expenmento N°2.

En el caso donde se utiliz6 la estrategia de separaciéon Train 1, el mejor umbral de
separacion obtenido es el valor 0.57, Fig. 52; en este valor se lograria capturar el 97% (USD
156.929) del ahorro potencial total (USD 160.731), Fig. 51. Por otro lado, para la clase
Maquinable, se logra una Precisiéon del 99% y un Recall del 99%. Para la clase No
Maquinable, se logra una Precision del 70% y un Recall del 99%. Ademas, se logra obtener
un AUC de 99%, Fig. 53.

Funcion de Ahorro | Exp. n® 2 | lter. fts LR 2

== Train1 == Train 2
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Figura 52: grafico de la funcion de ahorro potencial en base al conjunto de test. El eje horizontal representa el
umbral de decision del modelo. El eje vertical presenta el ahorro potencial en miles de USD.
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En el caso donde se utiliz6 la estrategia de separacion Train 2, el mejor umbral de
separacién obtenido es el valor 0.19, Fig. 52; en este valor se lograria capturar el 89% (USD
143.524) del ahorro potencial total (USD 160.731), Fig. 51. Por otro lado, para la clase
Maquinable, se logra una Precision del 99% y un Recall del 98%. Para la clase No
Maquinable, se logra una Precision del 57% y un Recall del 93%. Ademas, se logra obtener
un AUC de 99%, Fig. 53.
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Figura 53: graficos de las curvas ROC — AUC para cada clase vy tipo de enfrenamiento.
Iteracién fts_LR_2

Experimento N°2 [ sb_LR 2

Entrenamiento | Transformador Clasificador Mejor umbral % de Ahorro Accuracy
1 [o) [o)
Train1 Regresion 0.38 90% 94%
BERT Logistica
Train 2 & 0.14 87% 96%

Estando muy cerca del rendimiento obtenido por la mejor iteracion del experimento N°2, la
segunda mejor iteracion es la “sb__LR_2”, donde se utilizo el transformador BERT (sb) y el
algoritmo clasificador Regresion Logistica (LR). Se ubica en la sexta posicion del ranking,
respecto a Train 1, y en la cuarta posicion respecto a Train 2, Fig. 51. Vemos que al utilizar
una estrategia de separacion de datos Train 2, el porcentaje de ahorro potencial decrece un
3% respecto de la version que utilizé Train 1y un 2% respecto al mejor candidato de este
experimento utilizando Train 2.
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Funcion de Ahorro | Exp. n° 2 | Iter. sb_LR_2
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Figura 54: grafico de la funcion de ahorro potencial en base al conjunto de test. El eja horizontal reprasenta el
umbral de decision del modelo. El eje vertical presenta el ahorro potencial en miles de USD.

En el caso donde se utiliz6 la estrategia de separaciéon Train 1, el mejor umbral de
separacion obtenido es el valor 0.38, Fig. 54; en este valor se lograria capturar el 90% (USD
145.139) del ahorro potencial total (USD 160.731), Fig. 51. Por otro lado, para la clase
Maquinable, se logra una Precisiéon del 99% y un Recall del 95%. Para la clase No
Maquinable, se logra una Precision del 39% y un Recall del 96%. Ademas, se logra obtener
un AUC de 99%, Fig. 55.

En el caso donde se utiliz6 la estrategia de separaciéon Train 2, el mejor umbral de
separacion obtenido es el valor 0.14, Fig. 54; en este valor se lograria capturar el 87% (USD
139.937) del ahorro potencial total (USD 160.731), Fig. 51. Por otro lado, para la clase
Maquinable, se logra una Precisiéon del 99% y un Recall del 97%. Para la clase No
Maquinable, se logra una Precision del 49% y un Recall del 92%. Ademas, se logra obtener
un AUC de 99%, Fig. 55.

ROC - AUC | sb_LR_2 | clase_0 [No Mag] ROC - AUC | sb_LR_2 | clase_1 [Maq]
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Figura 55: graficos de las curvas ROC — ALIC para cada clase y tipo de enfrenamiento,
lteracion sb_LR_2
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Experimento N°6: descriptor del experimento 5 + la variable L1 del producto.

Experimento N°6 | fts_ GBC_6

Entrenamiento | Transformador Clasificador Mejor umbral % de Ahorro Accuracy
i 0, o,
Train1 Fast Text Regresion 0.44 94% 96%
Train 2. Supervisado Logistica 033 13% 51%

En este experimento, la iteraciéon ganadora es la “fts_ GBC_6”, la cual representa la
iteracion donde se utilizé el transformador Fast Text Supervisado (fts) y el algoritmo
clasificador Gradient Boosting (GBC). Obtiene la cuarta posiciéon en el ranking con la
ejecucion Train 1 pero por otro lado, su rendimiento se degrada considerablemente cuando
el modelo es ejecutado con Train 2, Fig. 56. Vemos que al utilizar una estrategia de
separacion de datos Train 2, el porcentaje de ahorro potencial decrece drasticamente un
81% respecto de la version que utiliz6 Train 1.

Ahorro Potencial (USD K) | Exp. N°6
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Figura 56: grafico del ahorro potencial en base al conjunto de test. El eje horizontal representa el ahorro
medido en miles de USD. El gje vertical identifica cada iteracion dentro del expernmento N6,

En el caso donde se utiliz6 la estrategia de separaciéon Train 1, el mejor umbral de
separacion obtenido es el valor 0.44, Fig. 57; en este valor se lograria capturar el 94% (USD
151.608) del ahorro potencial total (USD 160.731), Fig. 56. Por otro lado, para la clase
Maquinable, se logra una Precisiéon del 99% y un Recall del 96%. Para la clase No
Maquinable, se logra una Precision del 45% y un Recall del 99%. Ademas, se logra obtener
un AUC de 98%, Fig. 58.
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Funcion de Ahorro | Exp. n° 6 | Iter. fts_GBC_6
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Figura 57: grafico de la funcion de ahorro potencial en base al conjunto de test. El eje horizontal reprasenta el
umbral de decision del modelo. El eje vertical presenta el ahorro potencial en miles de USD.

En el caso donde se utiliz6 la estrategia de separacion Train 2, el mejor umbral de
separacion obtenido es el valor 0.33, Fig. 57; en este valor se lograria capturar el 13% (USD
21.036) del ahorro potencial total (USD 160.731), Fig. 56. Por otro lado, para la clase
Maquinable, se logra una Precisiéon del 99% y un Recall del 50%. Para la clase No
Maquinable, se logra una Precision del 6% y un Recall del 95%. Ademas, se logra obtener
un AUC de 78%, Fig. 58.
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Figura 58: graficos de las curvas ROC — ALIC para cada clase y tipo de enfrenamiento,
lteracion fis_GBC_6
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Experimento N°6 | FT_6

Entrenamiento | Transformador Clasificador Mejor umbral % de Ahorro Accuracy
Train 1 0.55 92% 93%
Fast Text Softmax
Train 2 0.19 82% 96%

En este experimento, la segunda iteracion ganadora es la “FT_6”, la cual representa la
iteracion donde se utilizé todo el pipeline de la libreria Fast Text. Se ubica en la quinta
posicion del ranking, respecto tanto a Train 1 como a Train 2, Fig. 56. Vemos que al utilizar
una estrategia de separacion de datos Train 2, el porcentaje de ahorro potencial disminuye
un 10% respecto de la version que utilizé Train 1 pero, por otro lado, la version ejecutada
con Train 2 ofrece un 69% mas de ahorro respecto a la iteracion “fts_ GBC_6" con la
misma version de entrenamiento.

En el caso donde se utiliz6 la estrategia de separacion Train 1, el mejor umbral de
separacion obtenido es el valor 0.55, Fig. 59; en este valor se lograria capturar el 92% (USD
148.130) del ahorro potencial total (USD 160.731), Fig. 56. Por otro lado, para la clase
Maquinable, se logra una Precisiéon del 99% y un Recall del 94%. Para la clase No
Maquinable, se logra una Precision del 35% y un Recall del 100%. Ademas, se logra obtener
un AUC de 99%, Fig. 60.
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Figura 59; grafico de la funcion de ahorro potencial en base al conjunto de test. El eje horzontal representa el
umbral de decision del modelo. El eje vertical presenta el ahorro potencial en miles de USD.

En el caso donde se utiliz6 la estrategia de separaciéon Train 2, el mejor umbral de
separacion obtenido es el valor 0.19, Fig. 59; en este valor se lograria capturar el 82% (USD
132.279) del ahorro potencial total (USD 160.731), Fig. 56. Por otro lado, para la clase
Maquinable, se logra una Precision del 99% y un Recall del 97%. Para la clase No
Maquinable, se logra una Precision del 48% y un Recall del 88%. Ademas, se logra obtener
un AUC de 98%, Fig. 60.
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ROC - AUC | FT_6 | clase_0 [No Mag] ROC - AUC | FT_6 | clase_1 [Maq]
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Figura 60: graficos de las curvas ROC — AUC para cada clase vy tipo de entrenamiento.
Iteracion FT_6G

Experimento N°11: el descriptor esta conformado por el titulo del producto + la variable L1
del producto.
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Figura 61: grafico del ahorro potencial en base al conjunto de test. El eje horizontal representa el ahorro
medido en miles de USD. El eje vertical identifica cada iteracion dentro del experimento M*11.
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En este experimento, la iteracién ganadora es la “ftu_LR_11”, la cual representa la
iteracion donde se utilizé el transformador Fast Text No Supervisado (ftu) y el algoritmo
clasificador Regresion Logistica (LR). Obtiene la segunda posicion en el ranking con la
ejecucion Train 1y obtiene la tercera posicion respecto a la ejecucion de Train 2, Fig. 61.
Vemos que al utilizar una estrategia de separacion de datos Train 2, el porcentaje de ahorro
potencial decrece un 7% respecto de la version que utilizé Train 1.

Funcién de Ahorro | Exp. n°® 11 | Iter. ftu LR_11
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Figura 62: grafico de la funcion de ahorro potencial en base al conjunto de test. El eje horizontal representa el
umbral de decision del modelo. El eje vertical presenta el ahorro potencial en miles de USD.

En el caso donde se utiliz6 la estrategia de separacion Train 1, el mejor umbral de
separacion obtenido es el valor 0.54, Fig. 62; en este valor se lograria capturar el 97% (USD
156.398) del ahorro potencial total (USD 160.731), Fig. 61. Por otro lado, para la clase
Maquinable, se logra una Precisiéon del 99% y un Recall del 99%. Para la clase No
Maquinable, se logra una Precision del 73% y un Recall del 99%. Ademas, se logra obtener
un AUC de 99%, Fig. 63.
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En el caso donde se utiliz6 la estrategia de separacion Train 2, el mejor umbral de
separacién obtenido es el valor 0.19, Fig. 62; en este valor se lograria capturar el 90% (USD
144.915) del ahorro potencial total (USD 160.731), Fig. 61. Por otro lado, para la clase
Maquinable, se logra una Precision del 99% y un Recall del 98%. Para la clase No
Maquinable, se logra una Precision del 57% y un Recall del 95%. Ademas, se logra obtener

un AUC de 99%, Fig. 63.

Experimento N°11 | FT_11

Entrenamiento | Transformador Clasificador Mejor umbral % de Ahorro Accuracy
Train 1 0.45 97% 98%
Fast Text Softmax
Train 2 0.19 93% 98%

En este experimento, la segunda iteraciéon ganadora es la “FT_11”, la cual representa la
iteracion donde se utilizé todo el pipeline de la libreria Fast Text. Se ubica en la tercera
posicion del ranking respecto a Train 1y sorprendentemente, obtiene la primera posicion
respecto a la ejecuciéon con Train 2, Fig. 61. Vemos que al utilizar una estrategia de
separacion de datos Train 2, el porcentaje de ahorro potencial disminuye un 5% respecto de
la version que utiliz6 Train 1 pero, por otro lado, la version ejecutada con Train 2 ofrece un
3% de mayor ahorro respecto a la iteracion “ftu_LR_11" con la misma version de
entrenamiento.
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Figura 64: grafico de la funcion de ahorro potencial en base al conjunto de test. El eje horizontal representa el
umbral de decision del modelo. El gje vertical presenta el ahorro potencial en miles de USD.

En el caso donde se utiliz6 la estrategia de separacion Train 1, el mejor umbral de
separacién obtenido es el valor 0.45, Fig. 64; en este valor se lograria capturar el 97% (USD
156.209) del ahorro potencial total (USD 160.731), Fig. 61. Por otro lado, para la clase
Maquinable, se logra una Precisiéon del 99% y un Recall del 99%. Para la clase No
Maquinable, se logra una Precision del 71% y un Recall del 100%. Ademas, se logra obtener
un AUC de 99%, Fig. 65.

87



Positive Rate

Tue

10

0.8

0.4

0.2

0.0

ROC - AUC | FT_11 | clase_0 [No Maqg]

ROC curve Train 1 (area = 1.00)
ROC curve Train 2 (area = 1.00)

Positive Rate

Tue

10

08

04

0.2

00

ROC - AUC | FT_11 | clase_1 [Mag]

ROC curve Train 1 {area = 0.71}
ROC curve Train 2 (area = 0.71)

0.0 02 04 06 08 10 0o 02 04 06 na 10
False Positive Rate False Positive Rate

Figura 65: graficos de las curvas ROC — ALIC para cada clase y tipo de enfrenamiento,
Iteracion FT_11

En el caso donde se utiliz6 la estrategia de separaciéon Train 2, el mejor umbral de
separacion obtenido es el valor 0.19, Fig. 64; en este valor se lograria capturar el 93% (USD
150.018) del ahorro potencial total (USD 160.731), Fig. 61. Por otro lado, para la clase
Maquinable, se logra una Precisiéon del 99% y un Recall del 99%. Para la clase No
Magquinable, se logra una Precision del 72% y un Recall del 97%. Ademas, se logra obtener
un AUC de 99%, Fig. 65.

4.4. Interaccion de las Variables

Cabe destacar que cada experimento, refleja una selecciéon y permutacion de variables
predictoras en si. Esto se da debido a que se van probando distintas combinaciones entre
estas que permiten descubrir cudl es la seleccion de features mas adecuada. Los
experimentos 1 a 7, van agregando variables predictoras de a una y por otro lado, bajo la
hipétesis de que no es necesaria la utilizacion de todas las variables independientes, se
generaron experimentos que complementan la variable predictora principal (titulo) con
otra variable adicional (experimentos 8 a 13). Los efectos y los resultados correspondientes
fueron desarrollados en la seccién anterior.

Por otro lado, se intenta interpretar mejor la relacion que se puede dar entre las variables
predictoras y cOmo estas aportan valor, en mayor o en menor medida, a la prediccion de la
clase de un producto. Dado que la mayoria de los mejores modelos tuvieron como
clasificador un algoritmo de regresion logistica, se opt6é por cuantificar la magnitud y la
direccion de los coeficientes de las variables predictoras utilizadas. Estas son: “componente
1”, “componente 2”, “componente 3”, “componente 4”, “componente 5”, “domain_id”,
“category_id”,” brand_name”, “L1”, “L2” y “L3”. Las variables componente 1, 2, 3, 4,V 5
derivan de la transformaciéon que sufre el descriptor al reducir la dimensionalidad de la
representacion vectorial generada por el transformador, seccion 3.3.2. Una de las formas de
materializar esto es con la ejecucion de un “feature importance”.

La realizacion del “feature importance” hace referencia a un conjunto de técnicas que
asignan una puntuacion a las variables predictoras de un modelo en funcién de su utilidad
para predecir una variable objetivo. La ejecucion del “feature importance” juega un papel
importante en un proyecto de modelado predictivo, dado que aporta informacion valiosa
sobre el modelo, es una base para la reduccion de la dimensionalidad y la seleccion de
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variables que pueden mejorar la eficiencia y la eficacia de un modelo predictivo sobre el
problema en cuestion.

Hay varios tipos y fuentes de datos que permiten realizar dicho calculo, aunque los
ejemplos mas comunes incluyen scores de correlacion estadistica, coeficientes calculados
como parte de modelos lineales, arboles de decision y de permutation importance. En
nuestro caso, dado que el clasificador mas relevante dentro los experimentos con mejores
candidatos fue la regresion logistica, se visualizard la importancia relativa de los
coeficientes calculados de dicho modelo, Fig. 66.

Vemos que las componentes principales derivadas de la transformacion del titulo juegan un
rol importante en la decision de la prediccion, como asi también, las variables
“domain_id” y “L1”. Estas aparecen en los experimentos ganadores N°2, N°6 y N°11.

Feature Importances of 12 Features using LogisticRegression

|
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! ]
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3 I

category_id

relative coefficient magnitude

Figura 66: graficos de las curvas feature importance para un modelo de regresion logistica

Otro método utilizado para intentar cuantificar la contribucion de las variables predictoras
se denomina “Shapley Additive Explanations” (SHAP). Basicamente, SHAP utiliza la teoria
de juegos para capturar las contribuciones marginales de cada predictor. Se generan
distintas coaliciones de predictores, se ejecuta un muestro de estas dado que seria muy
costoso realizar el computo para todas y se calcula el cambio en el score del modelo para
cada variacién. Luego, estos cambios se promedian para cada variable para crear un score
resumen. También brinda informacion e interpretabilidad a nivel local, es decir, sobre una
instancia particular. SHAP es capaz de cumplir con tres caracteristicas muy deseables
referidas a la interpretabilidad. Por un lado, cualquier variable que no tenga ningin efecto
sobre la prediccion debera tener un valor de Shapley de cero (importancia). Por otro lado, si
dos covariables agregan el mismo valor a la prediccién, entonces sus valores de Shapley
deberian ser los mismos (sustituibilidad). Por Gltimo, si se tienen dos o mas predicciones
que podrian fusionarse, se deberia poder simplemente agregar los valores de Shapley
(sumar) que se calcularon en las predicciones individuales (Aditividad). Esta Gltima es muy
util en nuestro caso debido a que todas las variables predictoras utilizadas en el modelo son
categdricas. Por lo tanto, esta caracteristica permite que los valores de Shapley, para cada
variable categoérica utilizada y transformada con la técnica “one-hot-encoding”, se sumen
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y conformen una representacion del valor global de Shapley para toda la variable en su
conjunto.

A continuacién, se muestra un grafico que resume los valores principales de las diferentes
variables utilizadas en el ejemplo, estan ordenados de mayor a menor en base a la
contribuciéon generada en el modelo. Cada punto en el grafico corresponde a una
observacion o instancia, es decir, se visualiza la distribucion del valor shap para cada
predictor. Como se puede ver, las variables principales antes mencionadas también
aparecen en la parte superior del grafico indicando que tienen mayor ponderacion, Fig. 67.
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Figura 67 graficos resumen de SHAP de las variables utilizadas en el modelo.

Mientras que un grafico de resumen SHAP ofrece una descripcion general de cada
covariable, un grafico de dependencia SHAP muestra como varia la salida del modelo segiin
el valor de un variable elegida. En el eje vertical izquierdo se puede visualizar el valor SHAP
y en el eje horizontal el valor de la variable en cuestion. De manera complementaria, en el
vertical derecho, también se indica otra variable con la que posiblemente interactia la
variable elegida. La funcion utilizada para colorear se elige automaticamente para resaltar
lo que podria estar impulsando estas interacciones. Algo que vale la pena aclarar es que
existe un gran supuesto detras de este grafico. El calculo de importancia se basa en que la
variable de interés no esta correlacionada con todas las demas variables.
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Figura 68: graficos de dependencia SHAP de las variables "C17 y "L17 utilizadas en el modelo, Se puade ver
la variacion de valor SHAP de acuerdo con el valor de cada variable. Posiblemente, las variables "C17 y "L17
interactdan mayormente con la variable "L27.
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Figura 69: graficos de dependencia SHAP de las variables “domain_id" y "C2" utilizadas en el modelo. Se
puede ver la variacion de valor SHAP de acuerdo con el valor de cada variable, Posiblemente, la variable
"domain_id" interactue con la varable "category_id" v "C2" con la variable "C17.
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Figura 70: graficos de dependencia SHAP de las variables “L2" y “seller_id" utilizadas en el modelo. Se puede

ver la variacion de valor SHAP de acuerdo con el valor de cada variable. Posiblemente, la variable “L2"
interactie con la variable "L3™ y "seller_id" con la variable "L17.
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Figura 71: graficos de dependencia SHAP de las variables “L3" v “brand_name" utilizadas en el modelo, Se
puede ver la variacidn de valor SHAP de acuerdo con el valor de cada variable. Posiblemente, las variables
“L3" v "brand_name” interactian mayormente con la variable *C1".
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Figura 72: graficos de dependencia SHAP de las variables "C3™ v "category_id” utilizadas en el modela. Se
puede ver la variacion de valor SHAP de acuerdo con el valor de cada variable. Posiblemente, la variable
"C37 interactie con la variable "L1" y "category_id" con la variable "L3",
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Figura 73: graficos de dependencia SHAP de las variables "C4”™ v "C5" ulilizadas en el modelo, Se puade ver
la variacidon de valor SHAP de acuerdo con el valor de cada variable. Posiblamente, la variable "C4”
interactie con la variable "C5" y "C5" con la variable “C1",
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Por ultimo, daremos ejemplo de algunas instancias puntuales, una por cada clase de
producto (Maquinable | No maquinable). A través SHAP también es factible cuantificar el
valor agregado que tiene cada variable predictora para una instancia en particular. El
grafico muestra aquellas que son las mas importantes y los valores asociados.

higher = lower
base value f(x)
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Figura 74: grafico SHAP force. Se destacan las variables predictoras principales. Clase: Maquinable,
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Figura 75: grafico SHAP force, Se destacan las variables predictoras principales. Clase: Mo Maguinable

5. Conclusiones

Se puede ver que los 3 experimentos explicados anteriormente han demostrado que es
factible modelar el problema, obtener buenos resultados con calidad predictiva aceptable y
acercandose consistentemente al valor de ahorro total en base a la funcién de ahorro
evaluada en el conjunto de test. Se podria inferir que la variable L1, la cual representa una
descripcion de bajo nivel de la categoria de los productos, tuvo una importancia
considerable dado que esta aparece en los experimentos 6 y 11. Por otro lado, la variable
domain__id, la cual representa una descripcién de alto nivel de la categoria de los productos,
tuvo importancia para la iteracion (fts_LR_ 2) donde se utiliz6 el transformado de texto de
Fast Text Supervisado.

Las iteraciones antes descritas son parte del conjunto de las 260 iteraciones realizadas en
todo el pipeline de ejecucion. Fueron ejecutados 13 experimentos, con dos estrategias de
entrenamiento distintas tal como se describe en la seccion 2.5, y en cada uno de estos,
fueron ejecutados 5 transformadores textuales distintos, tal como se describi6 en la seccion
3.3. Ademas, por cada uno de los transformadores, fueron configurados y evaluados 4
clasificadores distintos mediante la técnica de Random Search descrita en la seccion 3.4.1.
Luego de obtener los resultados calculados con el conjunto de datos de test, cada una de las
iteraciones fueron evaluadas con la métrica sensible al costo, explicada en la seccion 3.4.2.

Uno de los aspectos importantes para tener en cuenta dentro de los resultados es el tiempo
insumido para cada una de las iteraciones. En este caso, cabe destacar la superioridad de
Fast Text (iteracion FT_11) versus el resto de las iteraciones realizadas con los pipelines de
entrenamiento del resto de los transformadores. Todas las iteraciones de Fast Text fueron
seteadas para que el entrenamiento y la busqueda de hiperparametros tenga una duraciéon
exacta de 10 minutos; este parametro es configurable en base a la decision del analista.
Haciendo hincapié en los mejores candidatos antes presentados, la iteracién fts_ GBC_6
realizé el entrenamiento en 28 min, la iteracion fts_ LR_ 2 realizo el entrenamiento en 22
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min y la iteracion ftu_ LR_ 11 realiz6 el entrenamiento en 360 min. Por otro lado, el cédigo
pertinente al pipeline de Fast Text fue desarrollado con una baja cantidad de lineas respecto
al resto de los pipelines ejecutados por el resto de los clasificadores. Como se puede ver,
existe una ganancia muy importante en el tiempo invertido en el desarrollo y
entrenamiento de la solucidn; este aspecto tiene mucha importancia si esta solucion se
pensara integrar en un proceso productivo.

El proyecto actual ha demostrado que es factible aplicar las técnicas de aprendizaje
automatico dedicadas al modelado del lenguaje natural, para abordar la oportunidad
presentada en este proyecto. Al experimentar con diferentes arquitecturas de modelado,
pudimos llegar a una serie de modelos que combinaban diferentes tipos de variables, los
cuales permitieron representar adecuadamente el dominio del problema, generalizarlo y
obtener una buena calidad predictiva. Se construy6 una serie de experimentos basados en
los descriptores textuales donde qued6 demostrado que es posible obtener buenos
desempeiios en un conjunto de datos de testeo el cual conserva la distribucion real del
dominio.

La optimizacion de hiperparametros con el enfoque de Random Search demostré ser de
utilidad para obtener una configuraciéon optima en base a un espacio de parametros
establecido. El espacio de hiperparametros establecido quedara asentado en el anexo C:
Hiperparametros. Si bien se ha utilizado la técnica antes mencionada dado que se conoce su
rendimiento y robustez, existen varios enfoques que quedarian pendientes de ser probados
durante la ejecuciéon del entrenamiento que podrian conducir a una mejora en el
rendimiento presentado.

Por otra parte, cabe destacar el rendimiento de la libreria de Fast Text. Se quiso testear la
simplicidad, la agilidad y la calidad predictiva que esta herramienta podria obtener. En
menos de 30 lineas de codigo fue posible construir un programa capaz de utilizar solo los
descriptores textuales para captar la informacion esencial de los datos que permiti6
identificar las clases de los productos. Con muy pocos hiperparametros fue posible
encontrar iteraciones que logren resultados muy buenos y ademas, esta libreria contempla
un método automatico de optimizacién de hiperparametros con el solo hecho de configurar
una meétrica objetivo y el tiempo de entrenamiento. Ademas, tal como se menciond en la
seccion 4.3, se consumioé muy poco de entrenamiento para obtener los resultados.

Si bien Fast Text obtuvo buenos resultados, no hay que perder de vista lo construido en el
pipeline de entrenamiento con el resto de los transformadores y algoritmos clasificadores.
Se sabe que un conjunto de datos muy desbalanceado representa un desafio muy
importante en términos de rendimiento. Las técnicas combinadas de Data Augmentation 'y
Data Reduction explicadas en la seccion 3.3.2, permitieron obtener un conjunto de datos de
entrenamiento balanceado y ademas, ponderar de mejor manera los ejemplos
representados en la clase de productos No Maquinables. Como se puede ver en las tablas de
resultados de las iteraciones correspondiente a los mejores candidatos, seccion 4.3, los
modelos lograron obtener resultados muy buenos. Si bien para la clase de productos
maquinables se obtienen rendimientos un poco mas bajos, siguen siendo resultados muy
buenos.
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En resumen, como logros del proyecto en términos productivos, vemos que se podria
alcanzar un ahorro del 97% respecto del ahorro total potencial que presenta el conjunto de
datos de test.

Podemos decir que fue factible encontrar evidencia a favor de la hipétesis donde se planted
que la aplicacion del aprendizaje automatico era adecuada para procesar la gran cantidad de
datos que persisten el sistema de publicacion de los productos, de los cuales se obtienen las
variables principales para impulsar una solucion que permita la identificacion temprana del
tipo de producto a enviar. De esta manera, el proceso de envio incurriria en menores costos
y podria ser mas eficiente.

Para abordar esta problematica, se trabajé con un conjunto de datos perteneciente a una de
las empresas de comercio electronico mas importantes de Latinoamérica, con el fin de
desarrollar un clasificador que pudiera predecir si un producto es maquinable o no, con el
objetivo de ejecutar el proceso logistico de manera correcta.

A través de la exploracion, pudimos encontrar ciertos patrones en los datos que nos
permitieron comprender con qué informacién deberia alimentarse el modelo. El modelo
construido tiene en cuenta diferentes tipos de variables que conforman el espectro de
descriptores textuales que permiten la identificaciéon de un producto.

Experimentamos con diferentes arquitecturas de modelado, técnicas de ingenieria de
features, algoritmos de aprendizaje supervisado y configuracion de hiperparametros. Los
clasificadores fueron optimizados utilizando un enfoque Random Search (busqueda
aleatoria) y se aplicé una estrategia de validacion cruzada que combinaba los métodos de
k-fold y la separacion del conjunto de datos en entrenamiento, validacion y test en el orden
correspondiente.

El entregable de este trabajo es una serie de modelos que, dado un conjunto de
caracteristicas del producto, puede predecir las probabilidades de que dicho producto sea de
la clase maquinable o0 no maquinable.

6. Recomendaciones

Si bien se obtuvieron buenos resultados en este proyecto, sabemos que es una prueba de
concepto que esta ligada a supuestos para facilitar el desarrollo de esta y por otra parte, esta
atada a una serie de limitaciones que se podrian seguir trabajando en caso que se quisiera
convertir en un proyecto productivo.

6.1. Limitaciones

Rendimiento

En primer lugar, si bien el rendimiento alcanzado por los mejores modelos candidatos
fueron muy prometedores, no se podria asegurar que se obtengan resultados similares en
un escenario real dado que hay muchos datos que no conocemos ain y tampoco podriamos
asegurar la representatividad del dominio tal como es en el conjunto de datos utilizados
para este proyecto. Es posible que la calidad predictiva se pueda mantener, incorporando
nuevos datos en el modelo y realizando el entrenamiento de manera peridédica. Sin
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embargo, algo que no estuvo dentro del alcance de este proyecto, es el analisis del cambio
de distribucion de los datos en una franja temporal extensa que permitiese identificar las
variaciones que se pueden producir en el conjunto de datos debido al comportamiento de
compra de los compradores, aparicion de nuevos productos, modas, etc. Ademas, se podria
continuar experimentando con diferentes representaciones de palabras o algoritmos
clasificadores.

Respecto a los datos del modelo, hay mucha informacién relativa a los usuarios,
compradores y vendedores, que fue descartada de antemano para este proyecto debido a las
politicas de privacidad de los datos que aseguran la informacién privada de todos y cada
uno de los usuarios que utilizan la plataforma. Existe la posibilidad y es una hipétesis, que
dicha informacién podria aportar mucho valor predictivo.

Con respecto a la transformaciéon de los datos, se puede hacer mas en términos de
ingenieria de features. Por ejemplo, probando una codificacién diferente para variables
categdricas. Featuring binning y hashing son técnicas que han demostrado contribuir con la
mineria de datos y particularmente, funcionan muy bien con algoritmos basados en
arboles. Otra opcion es probar distintas técnicas de representacion de texto, si bien hemos
aplicado cinco tipos de transformadores distintos, hay una variedad de técnicas que no han
sido probadas, tales como TF - IDF, Glove, Word2vec, entre otras. Otra opcion seria
desarrollar un modelo de aprendizaje supervisado donde sean utilizadas las redes
neuronales, dado que presentan grandes ventajas para aprender relaciones complejas de los
datos. Sin embargo, esto requeriria un gran esfuerzo de desarrollo y un conjunto de datos
muy grande con los que se pudiera entrenar dicho modelo. Otra opcién, podria ser la
utilizacion del aprendizaje por transferencia utilizando la capacidad predictiva de una red
neuronal entrenada previamente con un conjunto de datos que presenta caracteristicas
similares respecto a nuestra problematica.

Ademas de las limitaciones mencionadas, cabe destacar que la integraciéon de un modelo
predictivo puede presentar restricciones en torno al proceso productivo debido a que este
deberia cumplir requisitos funcionales que aseguren la experiencia del usuario. Como, por
ejemplo, el tiempo de respuestas de la prediccion. Esto representa un reto de ingenieria, un
analisis y un desarrollo de una arquitectura complementaria que no esta contemplada en
esta instancia.

Sabemos que para la busqueda y optimizacion de hiperparametros se utiliz6 la técnica
Random Search, la cual se sigue utilizando hoy en dia y presenta buenos resultados. Sin
embargo, existen técnicas mas avanzadas con las cuales se podrian obtener mejores
resultados. Una de estas, es la optimizacion bayesiana'®’. El método funciona construyendo
una estimacion de la funciéon de probabilidad del rendimiento del modelo dados ciertos
valores de hiperparametros. Luego, se optimiza esta funcién y se encuentra la combinacion
de hiperparametros que minimiza la probabilidad subrogada del rendimiento. Al aplicar
estos hiperparametros a la verdadera funcién objetivo, se actualiza la funcién de
probabilidad estimada incorporando estos tltimos resultados y el proceso se repite hasta
que se cumplen ciertos criterios de éxito.

Por dltimo y no menos importante, la funcién de pérdida utilizada para ajustar los modelos
durante la fase de entrenamiento utiliza como métrica la precision media (mean accuracy),
que es la métrica que esta configurada por defecto. Existe la posibilidad de crear una
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funcion de pérdida que represente un escenario sensible al costo y que, por ende, el
aprendizaje del modelo también se realice de esa manera. El aprendizaje sensible al costo es
un tipo de aprendizaje que toma en cuenta los costos de clasificacion errénea al entrenar un
modelo de aprendizaje automatico, por lo tanto, el objetivo de este tipo de aprendizaje es
minimizar el costo total a través de dicha funcién. La principal diferencia con el aprendizaje
tradicional o no sensible al costo es que trata las clasificaciones erréneas de manera
diferente. Es decir, el costo de etiquetar un ejemplo positivo como negativo puede ser
diferente del costo de etiquetar un ejemplo negativo como positivo. Sin embargo, los
métodos de clasificacion tradicionales no tienen en cuenta estos criterios y suponen un
costo constante respecto de clasificacion errénea. Los problemas de clasificacion binaria
desbalanceados, siendo el caso de uso de este proyecto, suelen presentar escenarios
diferentes para cada uno de los errores de clasificacion que se pueden cometer. La funciéon
de pérdida a desarrollar estaria basada en la métrica planteada en la seccion 3.4.2.

Modelado

La forma en la que se ha modelado el problema de clasificacion, donde cada registro del
conjunto de datos representa un producto que fue enviado por el proceso logistico
gestionado por la empresa, tiene embebido un sesgo hacia los productos que fueron
posibles de etiquetar como maquinables, ya que hay muchas mas observaciones de este tipo
de productos. Se intentd mitigar esto con el uso combinado de técnicas de Data
Augmentation y Data Reduction, explicadas en la seccion 3.3.2, implementadas en la fase de
entrenamiento. Sin embargo, el algoritmo podria tender a ponderar mas a los patrones
encontrados en los datos de los productos maquinables, porque al hacerlo, podra clasificar
adecuadamente una fraccion mayor de los datos. Si los patrones provenientes de estos
productos difieren significativamente de las caracteristicas de los productos que son
considerados no maquinables, nuestro modelo podria quedar sesgado. Por otro lado, debido
a como se planted la problematica y la oportunidad encontrada, la empresa definitivamente
estaria interesada en el desempeiio del clasificador para los productos no maquinables pero
también estaria interesada en que no se degrade la experiencia de los productos
maquinables.

Para abordar este potencial problema se pensd en algunas opciones. Esto consistiria en
agrupar primero a los productos en grupos relevantes para el negocio, por ejemplo, a través
del tipo de categoria. Luego, construir un clasificador diferente para cada grupo. Esto
mismo se podria repetir con diferentes segmentaciones que se pueden realizar sobre los
productos. Por otro lado, primero se podria equilibrar el conjunto de datos original sobre
los grupos de productos para que los datos de entrenamiento tengan la misma fraccién de
observaciones de cada grupo de productos, posteriormente, ajustar un solo clasificador con
esos datos. Ambos enfoques deberian probarse para decidir cual podria ser mas conveniente
midiendo el rendimiento en diferentes conjuntos de validacion y test que representen la
distribucion y el dominio de dichos grupos.

6.2. Proximos pasos

Si bien este proyecto podria resultar en una ventaja operativa para el proceso de gestion
logistica de la empresa, hay que tener en cuenta las limitaciones mencionadas en la seccion
6.1. Como curso de accion, se proponen dos caminos paralelos. Por un lado, continuar una
fase de exploracion que permita encontrar una evolucion del trabajo propuesto. Sobre todo,
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haciendo foco en el aprendizaje sensible al costo dado que este haria que el algoritmo
aprenda y se optimice de manera completamente distinta. Por otro lado, las pruebas de
concepto deben ser testeadas en un ambiente productivo real para poder cuantificar el
impacto genuino que la solucién propuesta podria brindar. Para esto, se propone la
ejecucion de una metodologia conocida como A/B testing, donde el objetivo de la prueba es
dividir la poblacién de usuarios de forma aleatoria, en este caso compradores, en dos flujos.
Por un lado, habria una rama de control en la cual caerian todos los usuarios que podrian
vivir la experiencia actual, donde la posibilidad de envio gestionado no queda restringida si
el vendedor no especifica de antemano el tipo de producto. Por otro lado, habria una rama
variante, en la cual se integra de forma productiva el modelo predictivo donde quedaria
restringida la posibilidad de envio a través de la plataforma, en caso de que el algoritmo
prediga que se trata de un producto no maquinable. Dado que este proceso podria afectar el
proceso y la experiencia del usuario de manera negativa, se propone generar un division
progresiva de las ramas, por ejemplo, primera iteracion: 10% variante - 90% control. Como
se puede ver en el ejemplo, las ramas no presentan la misma proporcion. Para equilibrar
esto, se suelen normalizar los resultados teniendo en cuenta la cantidad de usuarios /
sesiones que pasaron por cada una de las ramas.

El objetivo del A/B testing es evaluar el rendimiento de la solucién predictiva por medio de
una métrica de negocio asociado al proceso productivo, no evaluar una métrica de
desarrollo del modelo (seccion 3.4.2). En este caso, la métrica de negocio podria ser el costo
/ ahorro que ambas ramas podrian generar en el escenario real.

En la rama de control, los productos se gestionan de manera tradicional, con los aciertos y
errores que esto conlleve.

En la rama variante, si el producto es predicho como no maquinable cuando en realidad era
magquinable, podria darse el caso que el comprador no quiera el producto y cancele la venta
o0 no. En el caso inverso, se generaria el costo adicional por enviar un producto no
maquinable.

De esta manera, los tomadores de decision podran tener un panorama claro, real y
cuantificado para decidir sobre la inclusion definitiva de la solucién propuesta.
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7. Anexos

Anexo A: Datos
Conjuntos de Datos

Cantidad de Registros: 2.298.887
Rango de fechas: 01/03/2020 y el 30/04/2020
Columnas de Datos: 43 en total

o float64 - 13 variables

e int64 - 2 variables
e object - 28 variables

Descripcion de Variables

El conjunto de datos presenta 43 variables que contienen las principales caracteristicas de

los items que son enviados a través del proceso logistico tercerizado. Estos son:

Unnamed: indice del registro. Variable numérica discreta. Todos los valores son
Unicos.

item_id: nimero que representa al item dentro del sistema informatico. El nimero
de item es generado por cada producto nuevo que se registra en el sitio. Es la
identificacién mas granular para el universo de items en todo el sitio. Variable
alfanumérica. Todos los valores son tinicos. No presenta valores nulos.

shp service id: es el nimero que identifica el proveedor del servicio de envio que
fue utilizado dentro del proceso logistico. Variable numérica discreta. Todos los
valores son unicos. Presenta valores repetidos, cantidad de valores tinicos 36. No
presenta valores nulos

shp gquantity: es el nimero que indica la cantidad de unidades dentro del mismo
envio. Debido al alcance del proyecto, este nimero es igual para todo registro, 1.

shp shipment id: es el ndmero que identifica el envio realizado a través de la
plataforma. Variable numérica discreta. No presenta valores repetidos ni valores
nulos.

shp_weight: es el peso del item (en gramos) que fue mensurado por la empresa
logistica tercerizada. Variable numérica continua. No presenta valores nulos.

company_ weight: es la medida del peso del item (en gramos) que fue medido por la
empresa e-commerce en caso de que el producto haya pasado en algin punto por el
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centro de distribucion de la propia empresa. También, puede darse el caso que estas
mediciones sean producto de las predicciones de las medidas que fueron realizadas
por la empresa. Variable numérica continua. No presenta valores nulos.

shp width: representa la medida del ancho del item (en centimetros) que fue
mensurado por la empresa logistica tercerizada. Variable numérica continua. No
presenta valores nulos.

company_ width: es la medida del ancho del item (en centimetros) que fue medido
por la empresa e-commerce en caso de que el producto haya pasado en algtn punto
por el centro de distribucion de la propia empresa. También, puede darse el caso que
estas mediciones sean producto de las predicciones de las medidas que fueron
realizadas por la empresa. Variable numérica continua. No presenta valores nulos.

shp_height: representa la medida de la altura del item (en centimetros) que fue
mensurado por la empresa logistica tercerizada. Variable numérica continua. No
presenta valores nulos.

company height: es la medida del alto del item (en centimetros) que fue medido
por la empresa e-commerce en caso de que el producto haya pasado en algin punto
por el centro de distribucion de la propia empresa. También, puede darse el caso que
estas mediciones sean producto de las predicciones de las medidas que fueron
realizadas por la empresa. Variable numérica continua. No presenta valores nulos.

shp_length: representa la medida del largo del item (en centimetros) que fue
mensurado por la empresa logistica tercerizada. Variable numérica continua. No
presenta valores nulos.

company_length: es la medida del largo del item (en centimetros) que fue medido
por la empresa e-commerce en caso de que el producto haya pasado en algin punto
por el centro de distribucion de la propia empresa. También, puede darse el caso que
estas mediciones sean producto de las predicciones de las medidas que fueron
realizadas por la empresa. Variable numérica continua. No presenta valores nulos.

site id: identificador del pais. Dado que la problematica se desarrolla en Brasil,
todos los registros contienen el mismo valor.

domain id: es el valor que identifica el dominio al cual pertenece el item. Este hace
referencia e identificada a la categoria de mas alto nivel con la que puede ser
identificado un producto. Variable categérica, esta conformada por una
concatenacion de strings. Presenta valores repetidos. Presenta valores nulos.
Presenta alta cardinalidad.

attributes: cada registro contiene diferentes atributos que describen al item. Objeto
del tipo diccionario; cada key del diccionario corresponde a un tipo de descriptor y
cada valor asociado al key, tiene el valor correspondiente. Podria utilizarse
realizando un parseo del diccionario. No presenta valores nulos.

shipping mode: es el identificador del modo de envio que se utiliza. Debido al
alcance de la problematica y dado que se especifica un solo tipo de logistica, el valor
es el mismo para todos los registros. Variable categdrica. Conformada por un string.
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title: cada registro contiene el titulo del producto que registra el vendedor al
momento de la publicacion. Esta conformada por cadenas de textos y/o nimeros que
describen las principales caracteristicas del item y que el vendedor quiere destacar.
El lenguaje utilizado para cada titulo es portugués. Presenta estructura heterogénea.
Presenta valores repetidos. Presenta valores nulos.

model name: es uno de los descriptores del producto publicado. Esta conformado
por cadena de texto y/o numeros. Hace referencia al modelo en caso de que
corresponda. Variable categdrica. Presenta valores repetidos. Presenta valores nulos.
Presenta alta cardinalidad.

category id: es el valor que identifica la categoria a la cual pertenece el item. Este
descriptor corresponde a un nivel descriptivo mas bajo respecto a la variable
“domain_id”. Variable categérica. Conformacion alfanumérica. Presenta valores
repetidos. Presenta valores nulos. Presenta alta cardinalidad.

condition: valor que describe la condicién del articulo publicado. Variable categorica
conformada por texto. Presenta valores repetidos. No presenta valores nulos.

catalog product_id: es el identificador del producto a nivel de catalogo. Este cddigo
es utilizado para aquellos productos que podrian ser estandarizados dentro de un
conjunto de publicaciones. Variable categorica, alfanumérica. Presenta valores
repetidos como asi también valores nulos. Tiene alta cardinalidad.

shp_ date_ created: cada registro contiene la fecha de cuando fue iniciado el proceso
de envio. Formato AAAA-MM-DD. No presenta valores nulos.

logistic type: identifica el tipo de logistica que se utiliz6 para realizar el envio.
Variable categdrica conformada por texto. No presenta valores nulos.

permalink: cada registro contiene la direccién url de la publicacién del item. No
presenta valores nulos.

shp volume: cada registro contiene el valor precalculado del volumen (en cm3) del
paquete. Corresponde a la multiplicacion de “shp_lenght”, “shp_width” y
“shp__height”. Variable numérica continua. No presenta valores nules.

seller_id: es el nimero que identifica al vendedor, responsable del envio. Variable
numeérica entera. Presenta valores repetidos. No presenta valores nulos. Presenta
alta cardinalidad.

brand name: representa la marca del producto enviado. Variable categorica
conformada por texto y nimeros segin sea el caso. Presenta valores repetidos,
valores nulos y alta cardinalidad.

shp dimensions from: referencia por la cual se identifica donde fueron tomadas
las Gltimas medidas de los paquetes dentro del proceso logistico. Variable categorica
conformada por texto. Presenta valores repetidos. No presenta valores nulos.

shp_ picking type_id: identifica el tipo de picking que se utiliz6 para realizar el
envio. Variable categdrica conformada por texto. No presenta valores nulos.
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price: cada registro contiene el precio del item en valores de la moneda de Brasil, el
real. Variable numérica. No presenta valores nulos.

parent_ product_id: es el nimero que identifica el producto padre del item en
cuestion. En caso de que el producto pueda ser estandarizado, habra distintos
vendedores que vendan el mismo articulo pero con diferente “item_id”. Este valor
agrupa todos esos items bajo una misma identificacion. Variable categorica,
alfanumérica. Presenta valores nulos.

creation date: cada registro contiene la fecha correspondiente a la creacion de la
publicacién del producto. Formato AAAA-MM-DDTHH:MM:SS. No presenta valores
nulos.

path_ from_ root: representa parte del proceso de biisqueda que realizd el usuario
para adquirir dicho articulo. Esta conformado por un diccionario que contiene la
secuencia de categorias, a diferentes niveles, que visitd. No presenta valores nulos.

status: hace referencia al estado de la publicacion del producto. Variable categorica
conformada por texto. No presenta valores nulos.

Li1: identificador de la categoria nivel 1, a la cual pertenece el producto enviado.
Variable categoérica, conformada por texto. Presenta valores repetidos. Presenta
valores nulos. Presenta alta cardinalidad.

L2: identificador de la categoria nivel 2, a la cual pertenece el producto enviado.
Variable categorica, conformada por texto. Presenta valores repetidos. Presenta
valores nulos. Presenta alta cardinalidad.

L3: identificador de la categoria nivel 3, a la cual pertenece el producto enviado.
Variable categoérica, conformada por texto. Presenta valores repetidos. Presenta
valores nulos. Presenta alta cardinalidad.

L4: identificador de la categoria nivel 4, a la cual pertenece el producto enviado.
Variable categorica, conformada por texto. Presenta valores repetidos. Presenta
valores nulos. Presenta alta cardinalidad.

L5: identificador de la categoria nivel 5, a la cual pertenece el producto enviado.
Variable categorica, conformada por texto. Presenta valores repetidos. Presenta
valores nulos. Presenta alta cardinalidad.

L6: identificador de la categoria nivel 6, a la cual pertenece el producto enviado.
Variable categoérica, conformada por texto. Presenta valores repetidos. Presenta
valores nulos. Presenta alta cardinalidad.

L7: identificador de la categoria nivel 7, a la cual pertenece el producto enviado.
Variable categoérica, conformada por texto. Presenta valores repetidos. Presenta
valores nulos. Presenta alta cardinalidad.

main_ picture: cada registro contiene la direccion url donde se ubica la imagen
principal del producto. Presenta valores nulos.
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Caracteristicas de las Variables

Id

O 0 o ™ WN

[N I R N T =
O VO 00 N O Ut NN W N = O

21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

Column
Unnamed: 0
item_id
shp_ service_id
meli_ length
shp__quantity
shp_ weight
shp_shipment_ id
meli_weight
shp_ width
meli_height
site_id
domain_id
attributes
shipping_mode
title
shp_ length
model name
category_ id
condition
catalog_ product_ id
shp_ date_ created
logistic_ type
permalink
shp_ volume
seller_id
brand_name
shp_ dimensions_ from
shp_ picking type_ id
price
parent_ product_ id
creation_ date

shp_ height

Dtype
int64
object
float64
float64
float64
float64
float64
float64
float64
float64
object
object
object
object
object
float64
object
object
object
object
object
object
object
float64
int64
object
object
object
float64
object
object
float64

Nulos

© O O OO o ©o o o o o

5986

0

0

11

0
718608

11

0
1872372

0

0

0

0

0
175099

0

0

0
1998017

0

0
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33
34
35
36
37
38
39
40
41
42

path_ from_ root
status
meli width
L1
L2
L3
L4
L5
L6
L7

main_ picture

object
object
float64
object
object
object
object
object
object
object
object

(0]
(0]
0
3
3
230515
937063
1761537
2022844

2043217
42575
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Caracteristicas de las Variables Categoricas

Variable
item_id
site_id

seller_id

domain__id

shp_ shipment_ i
d

shp_ service_id

attributes

shipping_mode

title

model _name
category_id
condition
catalog_product
_id
shp_ date_ create
d

logistic__type

permalink

Conteo
2298887
2298887
2298887

2292166

2298887

2298887

2298887

2298887

2298876

1490935
2298876
2298887

192550

2298887

2298887

2298887

Unicos
2298887
1

174508

3903

2298887

36

1961444

2170229

590005
5367
3

55649

784

5

2298887

Top
MLB1379803419
MLB

53919165

MLB-VEHICLE_A
CCESSORIES

27762098175

21

[{'attribute_ grou
p_id': 'OTHERS',
'attribute_ group
_name': 'Outros’,
'id":
'ITEM__CONDITIO
N', 'name':
'Condicao do
item', 'value_id'":
'2230284',
'value__name":
'Novo',
'value_ struct':
None}]

me2

Xiaomi Redmi
Note 8 Dual Sim
64 Gb
Preto-espacial 4
Gb Ram

Universal
MLB3936

new

MLB12287867

2020-01-21

drop_ off
https://produto.m

ercadolivre.com.b
r/MLB-11876468
28-100-uni-chav
eiro-bola-de-fut
ebol-anti-estress

Frecuencia
1
2298887
3590

61582

1

1369719

40137

2298887

100

7737
33871
2272318

492

8225

1683766

Nulos
0
0

(¢

5986

11

718608
11

(¢

1872372

0

% Nulos
0.0%
0.0%

0.0%

0.3%

0.0%

0.0%

0.0%

0.0%

0.0%

31.3%
0.0%

0.0%

81.4%

0.0%

0.0%

0.0%
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https://produto.mercadolivre.com.br/MLB-1187646828-100-uni-chaveiro-bola-de-futebol-anti-estresse-_JM
https://produto.mercadolivre.com.br/MLB-1187646828-100-uni-chaveiro-bola-de-futebol-anti-estresse-_JM
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https://produto.mercadolivre.com.br/MLB-1187646828-100-uni-chaveiro-bola-de-futebol-anti-estresse-_JM

brand__name

shp_ dimensions
_from

shp_ picking_ typ
e_id

parent_ product__
id

creation__date

path_ from_ root

status

L1

L2

L3
L4
L5
L6
L7

main_ picture

2101962

2298887

2298887

51039

2298887

2298887

2298887

2298884

2298884

2039328
1244631
316903
22979
53

2250842

e-_IM

207024 Importado
3 carrier
A drop_ off

13418 MLB15188551

2018-06-28T21:3
2133736

2:09Z
[{'name":
'AcessOrios para
Veiculos'},
5573 {'name': 'Aces. de
Motos e
Quadriciclos'},
{'name":
'Outros'}]
2 active
29 Acessoérios para
Veiculos
303 Pecas de Carros e
Caminhonetes
1551 Outros
2345 Outros
768 Outros
110 Outros
6 Rolos Isolantes

http://http2.mlsta
tic.com/resources
2189904 /frontend/statics/
.
[1.0.0/0-PT.jpg

46128

2029100

1961020

544

34

34806

1400328

582114

321325

120811

90934
21697
2986
25

760

175099

0

1998017

230515
937063
1761537
2022844
2043217

42575

7.6%

0.0%
0.0%
86.9%

0.0%

0.0%

0.0%

0.0%

0.0%

10.0%
4£0.8%
76.6%
88.0%
88.9%

1.9%
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Caracteristicas de las Variables Numeéricas

Variable
meli_length
meli_ height
meli_width
meli_weight
shp_ length
shp_ height

shp_ width
shp_ weight
shp_ volume
shp__quantity

price

Conteo

2298887
2298887
2298887
2298887
2298887
2298887
2298887
2298887
2298887
2298887
2298887

Promedio Des. Std.

30.78
11.47
21.33
1479.42
32.72
12.18
22.07
1787.21
14318.78
1
6297.70

13.60
6.65
8.86

2289.70

18.25
8.04
10.69

3052.77
28212.35
0

2532208.43

Min

25%
23

15
279
20

14

260

2128

55.34

50%
26
10
20

664
28
10

19.5

660

5580

119.9

75%
35
15
25

1660
40
16
27

1880

15360

1

219.94

Max
150
71
106
30000
2069
160
171
35000
4096000
1
2861097399
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Anexo B: Calidad de los Datos

Plan de accion

Problema

. Descripcion
Calidad P
Sin No contiene informacién
Informacion valiosa
Sin No contiene informacion
Informacién valiosa
Muchos registros
Discrepancia = contienen informacion
dudosa
e La variable presenta alta
Cardinalidad . p .
cardinalidad
El conjunto representa
envios, se debe
Duplicados transformar para que

represente un conjunto
de productos

Valores nulos por falla de

recoleccion
Valores nulos

Variable

Unnamed
shp_ service_ id
shp__quantity
shp_ shipment_ id
site_id
shipping_mode
condition
catalog_product_ id
logistic__type
permalink
shp_ dimensions_ from
shp_ picking_type_id
parent_ product__id
creation_ date
status
main__picture
company_length
company_ weight
company__height
company_ width
item_id

attributes

Title

domain__id

Accién

Eliminar variable

Eliminar variable

Eliminar variable

No utilizar variable

Eliminar variable

Eliminar los titulos
duplicados

Eliminar los registros
con valores nulos

Eliminar los registros
con valores nulos
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Descriptor con valores

nulos debido a su Encontrar método
naturaleza. Muchos model__name para manejar valores
articulos no tienen nulos
modelo

Valores nulos por falla de Eliminar los registros

., catego id
recoleccion gory_ con valores nulos
Descriptor con valores
nulos debido a su Encontrar método
naturaleza. Muchos brand_ name para manejar valores
articulos no tienen nulos
marca
Encontrar método
L1 para manejar valores
nulos
Encontrar método
Valores nulos por falla de .
L, L2 para manejar valores
recoleccion
nulos
Encontrar método
Valores nulos L3 para manejar valores
nulos
Descriptor con gran L4
cantidad de valores nulos
debido a su naturaleza. L5 L. .
, Eliminar variable
Muchos articulos no
. . . 2 L6
tienen descripcion de
categoria L7
Informacién = Contienen informacién .. .
path_ from_ root Eliminar variable

Duplicada duplicada
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Anexo C: Hiperparametros
Configuracién del espacio de hiperparametros

Algoritmo / Paso

Hiperparametros

Espacio de valores

Pipeline - PCA

n° de componentes
principales

{5, 10, 15, 20}

Regresion Logistica

{(0,1) - Uniform - 6

MVS

C (parametro valores,
regularizador) (0,1000) - Unidorm - 4
valores}
penalty {“I1”, “1273
solver “saga”
max__iter 200
class weight “balanced”
{(0,1) - Uniform - 6
C (parametro valores,
regularizador) (0,1000) - Unidorm - 4
valores}
{“I‘bf”, “sigmoi”,
penalty ((poly)), ((linear))}
gamma “auto”
probability True
max_iter 200
class weight “balanced”

Random Forest

n_ estimators

{200, 300, 400, 500}

criterion

)N«

{“entropy”’, “gini”}

min__samples_ split

{0.01, 0.025, 0.05}

min_ samples_ leaf {0.1,0.2,0.3}
. {“balanced”,
class weight “balanced__subsample”}
Gradient Boosting €A n ’
loss {“deviance”,

‘“exponential”}
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Gradient Boosting

learning_ rate

{0.001, 0.005, 0.01, 0.03,
0.05}

subsample

{0.2,0.4,0.6, 0.8, 1}

n__estimators

{200, 300, 400, 500}

max__depth

{3,6,9,12}

min_ samples_ split

10.01, 0.025, 0.05}

min_ samples_ leaf

{0.1,0.2,0.3}
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Anexo D: Resultados
Resultados de los mejores modelos para cada experimento

e Experimento 1: el descriptor esta conformado por el titulo.

Ahorro Potencial (USD K) | Exp. N°1

B ideal [ Train1 Train 2

sb_LR

tf LR
fis_LR
ftu_LR_1

fts GBC 1

fts_SVC_1

ftu_GBC_1 —

fts. RFC_1 —

tf_ RFC_1 —

tf_GBC_1

sb_SVC_1

ftu_RFC_1

FT_1
ftu_SVC_1
sb_GBC_1
sb_RFC_1

1
1
1

tf_ SVC_1

-$200 -$150 -$100 -$50 $

o

$50

Entrenamiento

Principales Caracteristicas
Train1 Train 2

Transformador BERT

Clasificador Regresion Logistica

Mejor Umbral 0.53 0.18

% de Ahorro 110.176 (68%) 101.191 (62%)

Precision Maquinables 99% 99%

Recall Maquinables 89% 92%

Precision No Maquinables 21% 25%

Recall No Maquinables 86% 79%
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Funcién de Ahorro | Exp.n® 1 | lter. sb_LR 1

== Train2 == Train 1

50
0
<
[m)]
w
2
= 50
o
o
c
[}
°
o
o -100
5]
=
<
-150
0.00 0.25 0.50 075

Umbral de Decision

ROC - AUC | sb LR 1 | clase O [No Maq]

i
]
=3
i
=
=
[T
&
w
=
- = ROC curve Train 1 (area = 0.94)
ROC curve Train 2 {area = 0.91}
ﬂ.ﬂ T T T T
0o 02 04 0e 08 10
False Positive Rate
ROC - AUC | sb_ LR 1 | clase 1 [Mag]
e prd
-
’#'
"f
_,!"
= #J
W a
s 7"
[ -
& -
w ’_,f
= e
—— ROC curve Train 1 {area = 0.94)
ROC curve Train 2 {area = 0.91}
{I.I4 D.IE B.IS 10

False Positive Rate

1.00
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e Experimento 2: el descriptor esta conformado por el descriptor del
experimento 1 + la variable domain__id del producto.

Ahorro Potencial (USD K) | Exp. N°2

B Ideal W Train 1 Train 2

fts_L
sb_L

-I'I

OOOOOOOOIJ;U—i;U;U

=
:.,'-c
I_l_

tf GB
sb_GB
ftu_SV
fts_SV
sb_sv
tf_RF
fts_GB
fts RF
ftu GBC 2
ftu RFC 2
sb_RFC 2
tf SVC 2

-$200 -$150 -$100 -$50 $

2
2
2
2
2
2
2 —
2
2
2
2
2
2

o

$50

Principales Entrenamiento

Caracteristicas

Train 1 Train 2

Transformador Fast Text Supervisado

Clasificador Regresion Logistica

Mejor Umbral 0.57 0.19

% de Ahorro 156.929 (97%) 143.524 (89%)

Precision Maquinables 98% 99%

Recall Maquinables 99% 98%

Precision No Maquinables 70% 57%

Recall No Maquinables 99% 93%
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Funcion de Ahorro | Exp. n°® 2| lter. fts LR 2

m= Train1 == Train 2
50
0
<
[m]
3
= -50
o
=
@
o
o
o -100
5]
K=
<
-150
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Umbral de Decision
ROC - AUC | fts LR _2 | clase 0 [Mo Maq]
10
- J’
-
-’”
) -
08 ’Jf
=4 -
w 06 4 o
= -
= -
W ’f
& -
i) ﬂ.4 - ’,&f
= L
-
02 1 ol
- —— ROC curve Train 1 {area = 1.00)
ROC curve Train 2 (area = 0.99}
0 T T T T
0 02 04 0.6 0a 10
False Positive Rate
ROC - AUC | fts LR 2 | clase 1 [Maqg]
10 4
_,-"
-
J'”
i -
0.8 _ ’_‘,-
£ | W
=4 -
w 0.6 A
2 -
£ -
5 -
& -
w 04 4 ',.:"
= i
-
02 Tl
- —— ROC curve Train 1 {area = 1.00]
ROC curve Train 2 {area = 0.99)
0.0 T T T T
00 02 o4 06 08 10

False Positive Rate
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e Experimento 3: el descriptor estéd conformado por el descriptor del experimento 2
+ la variable category_id del producto.

Ahorro Potencial (USD K) | Exp. N°3

B Ideal @ Train 1 Train 2

tf_SVC_3

tf_RFC_3
ftu SVC 3
fts GBC 3
ftu GBC 3
sb_GBC 3
sb RFC 3

-$200 -$150 -$100 -$50 $

o

$50

Principales Entrenamiento

Caracteristicas

Train 1 Train 2

Transformador Tensor Flow

Clasificador Regresion Logistica

Mejor Umbral 0.51 0.15

% de Ahorro 107.506 (67%) 93.246 (58%)

Precision Maquinables 99% 99%

Recall Maquinables 89% 94%

Precision No Maquinables 20% 28%

Recall No Maquinables 85% 72%
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Funcién de Ahorro | Exp.n® 3 | lter. tf LR 3

Ahorro Potencial [USD K]

== Train1 == Train 2

50

-100

-150

0.00 0.25 0.50 0.75

Umbral de Decision

ROC - AUC | tf_LR_3 | clase_0 [No Mag]

L]
]
[= =
v
=
=
[
&
W
=

- —— ROC curve Train 1 {area = 0.94)

’}" ROC curve Train 2 (area = 0.90)

00 T T T T
00 02 04 06 [1%:] 10
False Positive Rate
ROC - AUC | tf LR_3 | clase_1 [Maq]

i
]
[=4
L]
=
=
[
&
w
=

™. 4 —— ROC curve Train 1 {area = 0.94)

’,r ROC curve Train 2 {area = 0.90)

00 T T T T
00 02 04 [1E53 08 10

False Positive Rate

1.00
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e Experimento 4: el descriptor esta conformado por el descriptor del
experimento 3 + la variable seller__id del producto.

Ahorro Potencial (USD K) | Exp. N°4

B Ideal @ Train 1 Train 2

fis LR 4
fts GBC 4
sb LR 4

tf LR 4
flu_LR_4
ftu_GBC_4 ]
sb_GBC_4 —
sb_sSVC_4
tf_ RFC_4
ftu_SVC_4
ftu_RFC_4
FT 4

tf SVC 4
fts RFC 4
fts SVC 4
sb RFC 4
tf GBC 4

-$200 -$150 -$100 -$50 $

o

$50

Principales Entrenamiento

Caracteristicas

Train 1 Train 2

Transformador Fast Text Supervisado

Clasificador Regresion Logistica

Mejor Umbral 0.42 0.18

% de Ahorro 92.634 (58%) 89.828 (56%)

Precision Maquinables 99% 99%

Recall Maquinables 91% 91%

Precision No Maquinables 23% 22%

Recall No Maquinables 79% 78%
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Funcién de Ahorro | Exp. n° 4 | lter. ftis LR 4

Ahorro Potencial [USD K]

50

== Train1 == Train 2

3
o

-100

-150

0.00

Tue Positive Rate

Tue Positive Rate

0.25 0.50 0.75

Umbral de Decision

ROC - AUC | fts_LR_4 | clase_0 [Mo Maq]

10 4
08
0.6 -
0.4 4
02 4
" 3 = ROC curve Train 1 {area = 0.92)
f," ROC curve Train 2 {area = 0.89)
0.0 T T T T
00 02 04 06 08 10

False Positive Rate

ROC - AUC | fts_LR 4 | clase_1 [Maq]

= ROC curve Train 1 {area = 0.92)
ROC curve Train 2 (area = 0.89)

00 02 04 06 08 10

False Positive Rate

1.00
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e Experimento 5: el descriptor estd conformado por el descriptor del
experimento 4 + la variable brand_ name del producto.

Ahorro Potencial (USD K) | Exp. N°5

fis LR 5
ftu LR 5
sb LR 5

tf LR 5
fts_GBC_5
fts RFC_5
ftu_GBC_5

tf_GBC_5
ftu_RFC_5
tf_ RFC_5
sb_GBC_5
sb_RFC_5
tf SVC 5
sb_SVC 5
FT 5

fts SVC 5
ftu SVC 5

-$200

B ideal B

Train 1 Train 2

-$100 -$50 $

o

Principales
Caracteristicas

Entrenamiento

Train1 Train 2

Transformador

Fast Text Supervisado

Clasificador

Regresion Logistica

Mejor Umbral

0.19

0.16

% de Ahorro

82.555 (51%) 81.256 (50%)

Precision Maquinables

99%

99%

Recall Maquinables

98%

92%

Precision No Maquinables

45%

23%

Recall No Maquinables

61%

70%
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Funcién de Ahorro | Exp. n® 5| lter. fts LR 5

50

== Train1 == Train 2

3
o

-100

Ahorro Potencial [USD K]

-150

0.00

Tue Positive Rate

00

Tue Positive Rate

0.25 0.50 0.75

Umbral de Decision

ROC - AUC | fits_LR_5 | clase_0 [Mo Maq]

= ROC curve Train 2 (area = 0.87)

s —— ROC curve Train 1 {area = 0.91}

032 04 06 08 10
False Positive Rate

ROC - AUC | fts LR 5 | clase_1 [Maq]

g — -

-
-
’4'
-‘f
"f
-
’f
d'-‘,
-
.'f
I”
-
—— ROC curve Train 1 {area = 0.91}
ROC curve Train 2 (area = 0.87)
1]_|4 D_Iﬁ illﬁ 10

False Positive Rate

1.00
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e Experimento 6: el descriptor esta conformado por el descriptor del
experimento 5 + la variable L1 del producto.

Ahorro Potencial (USD K) | Exp. N°6

B deal @ Train 1 Train 2

fts GBC_6

FT_6

fts_LR_6

ftu_LR_6

sb LR 6

tf LR 6

fts SVC 6

fts RFC_6

ftu_GBC 6 ]
ftu RFC_6
sb_GBC 6
ftu_SVC 6
tf_SVC_6
sb_RFC_6
sb_SVC_6
tf_GBC_6
tf_RFC_6

-$200 -$150 -$100 -$50 8

o

$50

Principales Entrenamiento

Caracteristicas

Train 1 Train 2

Transformador Fast Text Supervisado

Clasificador Gradient Boosting

Mejor Umbral 0.44 0.33

% de Ahorro 151.608 (94%) 21.036 (13%)

Precision Maquinables 99% 99%

Recall Maquinables 96% 50%

Precision No Maquinables 45% 6%

Recall No Maquinables 99% 95%
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Funcién de Ahorro | Exp. n° 6 | lter. fts_ GBC_6

Ahorro Potencial [USD K]

50

== Train1 == Train2

N\~

-100

-150

0.00

~ T~

Tue Positive Rate

Tue Positive Rate

0.25 0.50 0.75 1.00

Umbral de Decision

ROC - AUC | fts_GBC_6 | clase_0 [No Mag]

10 A
- .J’
-
f”
-
08 | / -
# -
’ f’r
-
0.6 - / -
"4 f’
f”
F -
0.4 A : ’_..’
7 .-"'#
P -
02 il
.5 — ROC curve Train 1 {area = 0.98)
o - ROC curve Train 2 (area = 0.78)
o0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 ks 10
False Positive Rate
ROC - AUC | fts_ GBC_6 | clase_1 [Mag]
10 1 e
. ’J
— ,.ﬁ"
-
0.5 4 -
-
f’r
-
0.6 - ’ -
-
f”
-
0.4 1 ’_.."
f."’
-
02 1 bl
e = ROC curve Train 1 {area = 0.98)
- — ROC curve Train 2 (area = 0.78)
L] T T T T
0.0 0.2 04 0.6 08 10

False Positive Rate
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e Experimento 7: el descriptor estda conformado por el descriptor del

experimento 6 + la variable L2 del producto.

Ahorro Potencial (USD K) | Exp. N°7

B Ideal @ Train 1 Train 2

fts LR_7

ftu LR 7

sb LR 7

tf LR_7

fts_SVC_7

fts_GBC_7

fts RFC_7
tf_RFC_7
ftu_RFC_7
sb_svc_7
tf_SVC_7
ftu_SVC_7
FT 7
ftu GBC 7
sb GBC 7
sb_RFC 7
tf GBC 7

-$200 -$150 -$100 -$50

o

$

Principales Entrenamiento

Caracteristicas Train 1

Train 2

Transformador Fast Text Supervisado

Clasificador Regresion Logistica

Mejor Umbral 0.17

0.04

% de Ahorro 85.466 (53%) 73.631 (46%)

Precision Maquinables 99%

99%

Recall Maquinables 96%

98%

Precision No Maquinables 33%

45%

Recall No Maquinables 64%

56%
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e Experimento 8: el descriptor esta conformado por el titulo del producto + la
variable category_ id del producto.

Ahorro Potencial (USD K) | Exp. N°8

B Ideal @ Train 1 Train 2

fts GBC 8
fts RFC_8
ftu RFC 8
tf GBC 8
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n
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Principales Entrenamiento

Caracteristicas

Train 1 Train 2

Transformador Tensor Flow

Clasificador Regresion Logistica

Mejor Umbral 0.27 0.19

% de Ahorro 107.893 (67%) 109.017 (68%)

Precision Maquinables 99% 99%

Recall Maquinables 93% 91%

Precision No Maquinables 27% 23%

Recall No Maquinables 82% 84%
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e Experimento 9: el descriptor esta conformado por el titulo del producto + la
variable seller__id del producto.

Ahorro Potencial (USD K) | Exp. N°9

B Ideal [ Train 1 Train 2

fts RFC_9
ftu_GBC_9
ftu_RFC_9
ftu_SVC_9
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Principales Entrenamiento

Caracteristicas

Train 1 Train 2

Transformador Fast Text Supervisado

Clasificador Regresion Logistica

Mejor Umbral 0.35 0.09

% de Ahorro 93.712 (58%) 03.788 (58%)

Precision Maquinables 99% 99%

Recall Maquinables 93% 96%

Precision No Maquinables 26% 37%

Recall No Maquinables 77% 68%
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e Experimento 10: el descriptor esta conformado por el titulo del producto +

la variable brand__name del producto.

Ahorro Potencial (USD K) | Exp. N°10
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Mejor Umbral

0.57

0.19

% de Ahorro

111.676 (69%)

108.480 (67%)

Precision Maquinables

100%

99%

Recall Maquinables

89%

91%

Precision No Maquinables

20%

23%

Recall No Maquinables

88%

84%
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e Experimento 11: el descriptor esta conformado por el titulo del producto + la
variable L1 del producto.

Ahorro Potencial (USD K) | Exp. N°11
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Transformador Fast Text No Supervisado

Clasificador Regresion Logistica

Mejor Umbral 0.54 0.19

% de Ahorro 156.398 (97%) 144,915 (90%)

Precision Maquinables 99% 99%

Recall Maquinables 99% 98%

Precision No Maquinables 73% 57%

Recall No Maquinables 99% 95%
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e Experimento 12: el descriptor esta conformado por el titulo del producto +

la variable L2 del producto.

Ahorro Potencial (USD K) | Exp. N°12
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80%

70%
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e Experimento 13: el descriptor esta conformado por el titulo del producto +
la variable L3 del producto.

Ahorro Potencial (USD K) | Exp. N°13

B Ideal [ Train1 Train 2

tf LR _13
fts LR_13
sb_LR_13
ftu LR_13

fts_SVC_13

fts_GBC_13
tf_GBC_13 — ]
sb_GBC_13 —
ftu_GBC_13 —
tf_SVC_13
sb_SVC_13
ftu_SVC_13
FT 13

fts RFC_13

ftu RFC 13

sb_RFC 13

tf RFC_13

-$200 -$150 -$100 -$50 8

o

$50

Principales Entrenamiento
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Train 1 Train 2

Transformador Tensor Flow

Clasificador Regresion Logistica

Mejor Umbral 0.34 0.19

% de Ahorro 108.883 (68%) 108.747 (68%)

Precision Maquinables 99% 99%

Recall Maquinables 92% 91%

Precision No Maquinables 26% 23%

Recall No Maquinables 83% 84%
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Anexo E: Software

Este proyecto se ha desarrollado completamente utilizando el lenguaje de programacion
Python. Se han desarrollado varias funciones personalizadas para abordar tareas
especificas del problema. El cédigo y los archivos complementarios estan disponibles en el
repositorio.

https://qgithub.com/tesis-utdt-envios/tesis-envios

Librerias Open Source para Python

Pandas

Numpy

Fasttext

Scikit Learn
Imbalance Learn
Unidecode

Re

Tensor Flow
Sentence Transformer
Matplotlib
Seaborn
Yellowbrick
Shap

Otros Softwares

e Jupyter Notebooks
e Visual Studio Code
e Google Drive
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