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Resumen.

Introduccion: La integracién del Machine Learning y el desarrollo de aplicaciones
informaticas, esta en constante evolucién debido a que mejoran la capacidad para
gestionar eficazmente requerimientos de una empresa u organizacion y a la vez apoyar a
la toma de decisiones informadas.

Objetivo: La prediccion de tendencias en facturacion de transportistas de Acerotrans a
partir de datos historicos con la finalidad de evaluar cémo se pueden tomar decisiones
anticipadas.

Métodos: Recopilar datos histéricos, seguidos por el uso de técnicas de Machine
Learning para implementar algoritmos de regresion. Se aplicaron procesos ETL para
subida masiva de datos y técnicas de Bl para que la informacién se visualice mediante
reportes graficos. Todos estos métodos forman parte de las fases de KDD.

Resultados: Los algoritmos de regresion se encargaran de entrenar, agrupar y predecir
la facturacion, lo que permitio hacer un analisis sobre los datos originales y los datos
predichos a fin de evaluar el comportamiento y ajuste del modelo.

Conclusiones: La integracion de la inteligencia artificial, inteligencia de negocios y el
desarrollo Web es vital para que un sistema informéatico se adapte a cambios y
necesidades del usuario. La prediccion de tendencias en base a datos histéricos es esencial
para anticiparse a eventos futuros, por lo que el volumen de datos debe ser considerable.
Palabras Clave: Desarrollo Web, Machine Learning, KDD, BI, ETL.

Abstract:

Introduction: The integration of Machine Learning and software application
development is constantly evolving, as it enhances the ability to effectively manage the
requirements of a company or organization while also supporting informed decision-
making.

Objective: Predicting billing trends for Acerotrans carriers based on historical data aims
to evaluate how proactive decisions can be made.

Methods: Collecting historical data, followed by the use of Machine Learning techniques
to implement regression algorithms. ETL processes were applied for bulk data upload
and Bl techniques were used to visualize the information through graphical reports. All
these methods are part of the KDD phases.

Results: Regression algorithms will be responsible for training, clustering, and predicting
billing, enabling an analysis of the original data and the predicted data to evaluate the
model's behavior and fit.

Conclusions: The integration of artificial intelligence, business intelligence, and web
development is vital for a computer system to adapt to user changes and needs. Predicting
trends based on historical data is essential to anticipate future events, making it necessary
for the data volume to be substantial.

Keywords: Web Development, Machine Learning, KDD (Knowledge Discovery in
Databases), Bl (Business Intelligence), ETL (extract- transform-load).
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1. INTRODUCION

Actualmente se considera que los datos de una empresa u organizacion son el activo mas valioso,
los datos son transformados en informacion y luego en conocimiento, pero para salvaguardar los datos se
debe asegurar la integridad, confidencialidad y disponibilidad de los mismos. Estos datos deben ser
concisos por lo que unos datos ruidosos afectaran todo el proceso hacia el conocimiento, los mismos deben
ser almacenados de tal manera que su gestion sea rapida y eficiente.

Segun (Sanchez et al., 2020) asegura que la gestion de la informacion es parte fundamental dentro
de las organizaciones y afirma que al gestionar la informacion de una empresa aumenta el valor y la
competitividad de una empresa. Y por otro lado (Zambrano et al., 2019) afirma que para gestionar la
informacion de manera correcta se debe recolectar los datos, procesarlos y clasificarlos.

(Amaya, 2015) asegura que todos los humanos tomamos decisiones a diario en cualquier actividad
que realizamos. Es necesario razonar de forma continua y concentrada para tomar la mejor decision. En
una empresa el gerente debe tomar decisiones todos los dias. Una decisidn acertada beneficia de manera
positiva a una organizacion, le ayuda a crecer de manera estratégica y sobresalir de la competencia, ademas
que se gana la fidelidad de los clientes y en algunos casos los mismos recomiendan un producto o servicio,
sirviendo de alguna forma de publicidad.

Ciertas empresas medianas y pequefias (PYMES) gestionan su informacion de manera fisica, lo cual
hace dificil recuperar o buscar la misma, puede haber perdida e inconsistencias de informacion, lo que
provoca que no se tenga un control de los procesos internos(Useche-Aguirre et al., 2021). Un sistema
Informatico ayuda a sistematizar procesos, tener un control de los mismos y reducir tiempos de busqueda
de informacion. Teniendo en cuenta la brecha tecnoldgica que existe en Ecuador en ciertos casos es un reto
el camino hacia la transformacion digital, sin embargo, se deben buscar estrategias y alternativas como
capacitaciones, cursos practicos, etc.

(Osorio, 2023) afirma que un sistema informatico permite que muchos procesos que realizan las
empresas sean mas optimos en términos de gestion de informacion, son muchos los beneficiados, desde
empresarios hasta clientes finales. Es importante abarcar las necesidades y preferencias tecnoldgicas de los
usuarios y no segmentarlos, sin importar el dispositivo ni el sistema operativo que estos utilicen en su dia
a dia.

Una alternativa acertada es un entorno web ya que no necesita instalarse, es escalable, y con solo
un desarrollo, se puede acceder desde cualquier lugar que se tenga un dispositivo con un navegador
actualizado y acceso a internet(Rivera et al., 2016). Una aplicacion Web es la integracion de base de datos,
el Backend, Frontend, Web Service, API’s entre otros. En cuestion del Backend hace referencia a la logica
de negocio que se implementa con ayuda de lenguajes de programacion del lado del servidor; hay un
sinnimero de Frameworks con los cuales trabajar.

Python es un lenguaje muy usado dentro de Data Science por ser es un lenguaje de alto nivel

orientado a objetos, multiparadigma y multipropdsito, posee un sinnimero de librerias orientadas hacia la
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inteligencia artificial, visualizacion de la informacion, mineria de datos, desarrollo de software. Segun
(TIOBE Index, s. f.) asegura que Python es el lenguaje méas usado a nivel mundial. Para desarrollo Web,
Python tiene Frameworks como Django y Flask que permiten trabajar con Bases de Datos, consumir
servicios. Algo que destaca a Django es su arquitectura MVT(Model-View-Template), una variante de
MVC(Model-View-Controller)(Vidal-Silva et al., 2021). Donde se separa por capas la programacion, la
capa de acceso a datos o el modelo interactta con la base de datos 0 ORM y peticiones, mientras que la
capa de logica de negocio o Vista ayuda a hacer peticiones al servidor, y finalmente la capa de presentacion
0 Template se presenta al usuario final en donde interactda con la interfaz grafica. Tal como lo muestra la
Figura 1.
Figura 1: Diagrama de arquitectura MVT
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Elaborado por: Autores

En los ultimos afios han surgido estrategias innovadoras dentro del &mbito informatico como es la
inteligencia artificial, inteligencia de negocios y el desarrollo de software, la union de estos tres ayuda a
tomar decisiones informadas a una empresa u organizacion. La implementacion de algoritmos y técnicas
de inteligencia ayudan hacer predicciones en base a datos histéricos, la deteccion de fraudes bancarios,
identificacion de imagenes, analisis de sentimientos, sugerencias en base a gustos personales, entre otros.

En este contexto, la compafiia de transportes pesados Acerotrans S.A., ubicada en Lasso, Tanicuchi,
perteneciente a la provincia de Cotopaxi — Ecuador; se dedica a gestionar permisos de operacion, a mejorar
la planificacidn logistica, la gestion de facturacion y cobranza de fletes de los transportistas. Acerotrans
nace en el afio 2007 y esta legalmente constituida en la superintendencia de Compafiias. El objetivo
principal ayudar a los socios a prestar servicios de transporte a empresas. Un reto que se presenta es que
sus procesos han sido manuales en tema de su facturacion, liquidacion, pagos y registro de compras y
ventas, es por ello que se evidencia un sinnimero de registros histéricos almacenados de manera fisica de
hace varios afios atras hasta la actualidad. Sin embargo, para recuperar esta informacion se dificulta debido
a que la informacion almacenada es considerable en volumen y en archivos.

La ausencia de un sistema informatico para la gestion de facturacion de los socios es evidente,
debido que el almacenamiento, clasificacion y recuperacién de la informacidn es de forma fisica, al no tener
un control de la gestion de facturas, ocurre: inconsistencias y perdidas de informacion, lo que repercuta en

toma de decisiones incorrectas. Como parte del apoyo a toma de decisiones informadas e innovacion es
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necesario aplicar técnicas de inteligencia de negocios que permitan generar reportes graficos como
dashboards. La implementacién de algoritmos de prediccion basados en datos histéricos ayudara a
determinar: la tendencia de facturacion a manera global, por socio y la ganancia por inversion, lo que
permitird evaluar la precision del modelo y conocer sus métricas.

Debido a que la facturacion de los socios depende de las temporadas y fletes realizados, se deben
considerar los umbrales que pueden existir como dafios mecanicos, ausencia de fletes, y el retraso en el
proceso de facturacion y liquidacion de cada empresa. Es por ello que la facturacion es algo compleja de
predecir, ya que siempre es variable mes a mes, algo a considerar es el tipo de vehiculo, la categoria y el
tonelaje. El reto de implementar un algoritmo de inteligencia artificial para predecir la facturacion de los
socios basados en los datos historicos se hace presente en la integracion del sistema informético para la
gestion de facturacion para Acerotrans, el fin es poder gestionar socios, vehiculos, categorias, y facturacion.

Los algoritmos de prediccidn pertenecen al aprendizaje supervisado, es decir requieren clases y
etiquetas, dichos algoritmos pertenecen al &mbito de la regresion. Hay diferentes algoritmos que permiten
predecir, entre los mas conocidos, SVR(Support Vector Regression), Redes Neuronales LSTM, Random
Forest Regressor, GradientBoostingRegression, entre otros(Castro & Vega, 2023). Sin embargo, SVR es
rapido, facil de implementar y se puede utilizar empleando técnicas como secuencias, hiperparametros,
Cross Validation. Sin embargo, SVR destaca por epsilon y por sus diversos kernels o nucleos, lo que ayuda
en casos de tener datos muy dispersos.

Python es robusto en términos de inteligencia artificial, contiene diversas librerias como Scikit-
Learn que ya incluyen los algoritmos de Machine Learning, lo que facilita mucho la implementacion de los
algoritmos con dicho lenguaje(Mamani Rodriguez, 2022). Uno de estos algoritmos méas usados es Support
Vector Regression(SVR), tiene diferentes nlcleos para adaptarse a los panoramas de los datos, SVR se
adapta de buena manera a datos dispersos ya que también considera valores fuera del modelo a esto se lo
conoce como epsilon haciendo posible que el modelo tolere también pequefios errores pero siempre
centrandose en valores significativos(Sanabria-Castro et al., 2022).

(Sanabria-Castro et al., 2022) asegura que SVR es eficiente en cuestion de tiempos lo que en
produccion ayudara a que los resultados que genere el algoritmo sean cortos comparado con otros modelos
como LTSM. Para evaluar el modelo se puede emplear la técnica de validacién cruzada, y los resultados
que el algoritmo devuelva deben generar conocimiento hacia el usuario final ya que es complejo que pueda
interpretar debido que la mayoria no tendra conocimiento informéatico. Por ello se debe visualizar la
informacion a través de graficos, tablas, reportes, entre otros. Las decisiones que un sistema informatico
ayuda a tomar es el resultado de una correcta gestion de la informacion, unas buenas técnicas de inteligencia
de Negocio y un buen modelo de Al.

Como caso de estudio la prediccion de facturacion sera en base a los datos historicos. El proceso de
recoleccion de informacion se basé en entrevista con la Gerenta de la compaiiia, observacion directa e

indirecta, y la digitalizacion de las facturas historicas desde 2021 hasta la actualidad. Debido a los datos
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historicos fisicos se aplican procesos ETL para subida masiva de datos, debido que se trabaja con regresion
es necesario un volumen de datos alto para que SVR genere mejores resultados, en cuestién de las
herramientas de desarrollo se emplea para la parte del Backend Python con el Framework Django; por otro
lado, en cuestion del Fronted se emplea HTMLS5, JavaScript para validaciones y manejo de formularios, y
diversas librerias como Filelnput, DataTables, Chart.JS, entre otros.
2. METODOLOGIA O MATERIALES Y METODOS

Existen diversas metodologias que se pueden aplicar al ambito relacionado con Inteligencia
Artificial y la mineria de datos. Entre las mas conocidas son KDD (Knowledge Discovery in Databases),
SEMMA y CRISP-DM(Garcia-Gonzalez et al., 2019). Las metodologias proponen una serie de fases y
procedimientos que ayudan a construir algoritmos y modelos eficientes y debidamente ajustados. KDD por
su lado es una metodologia robusta que abarca fases de carga de datos que posterior a ser procesados seran
entrenados y agrupados, luego se aplica técnicas de mineria de datos y finalmente se valida y se visualizan
los resultados. El proceso de KDD es iterativo por lo que se puede mover entre las diferentes fases
dependiendo de la Idgica de negocio.
A continuacion, se habla acerca de las fases de KDD empleadas como parte de la presente investigacion.

2.1. Metodologia KDD

La metodologia KDD se basa en un proceso automatico en el que se combinan el descubrimiento y
andlisis. El proceso consiste en extraer patrones en forma de reglas o funciones a partir de datos para que
el usuario los interprete a esto se lo conoce como preprocesado, mineria de datos y presentacion de
resultados(Timaran Pereira et al., 2016). KDD se puede aplicar en diversos panoramas especialmente a los
gue combinan el desarrollo de software con otras areas como inteligencia artificial, inteligencia de negocios,
entre otros. Las fases del proceso KDD son:
Seleccion

En esta etapa se selecciona el conjunto de datos sobre el cual se realiza el proceso de descubrimiento.
La seleccién de datos varia de acuerdo a la légica y trazabilidad del negocio(Valenzuela-Nunez et al.,
2023). En esta etapa es indispensable la seleccién y extraccion de datos con los que se va a trabajar. Se
emplea la Base de datos que esta integrada al aplicativo de gestién con fin de evaluar los posibles atributos
gue se pueden emplear al proceso. Python y Django permiten trabajar directamente con el set de datos.
Limpieza y Preprocesado

Se analiza la calidad de los datos, de haber ruido, se aplican técnicas como remover registros que
tengan inconsistencias, dar formato a los campos, identificar estrategias como filas duplicadas, informacion
desconocida y técnicas estadisticas para su reemplazo(Valenzuela-Nunez et al., 2023). Parte de la limpieza
y preprocesado que se aplica fue separar las fechas de cada factura, identificando asi el mes y afio por
separado, y también se relaciona las facturas con el propietario, con el vehiculo y finalmente con la categoria

a la que pertenecen.
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Transformacion

Aqui se busca las caracteristicas mas significativas para representar los datos, con fin de lograr un
modelo efectivo. Es necesario considerar que SVR trabaja con variables dependientes e independientes. La
variable dependiente Y es el objetivo a predecir y solo abarca un atributo o caracteristica numérica, por otro
lado, la variable independiente X abarca caracteristicas complementarias que ayudan a mejorar o entorpecer
la prediccion de datos, las variables independientes pueden ser varias a la vez.

Mineria de datos

Es el proceso de descubrir patrones y otra informaciédn valiosa en los conjuntos de datos, la mineria
de datos ha mejorado la toma de decisiones por medio del analisis de datos(IBM, 2023). En esta etapa se
aplicay evalua la técnica més apropiada de mineria de datos que mejor se adapte al panorama del proyecto.
Asociado a la investigacion se consideran los pardmetros del algoritmo que SVR presenta como el tipo de
Kernel, los hiperpardmetros y la técnica GridSearchCV mediante Cross Validation ayuda a dividir el
porcentaje de datos para entrenamiento y pruebas.

Con ayuda de Inteligencia de Negocios se genera dashboards informativos que mostrara los estados
de las facturas: compradas, pagadas y anuladas, asi como las ganancias obtenidas. Ademas, se integra un
algoritmo de prediccidn para analizar tendencias en los pagos. Esto hara posible generar indicadores claves
de rendimiento KPI’s identificando la variable de analisis y la variable de medicion; por ejemplo: el mes
de facturacion més alto y mas bajo, el transportista con la facturacion mas alta y méas baja, la categoria de
vehiculos que mejor y peor factura, entre otros. Esta informacion facilitard una rapida toma de decisiones
a nivel de gerencia y a nivel de transportistas.

Evaluacion

Se interpretan los patrones o resultados del modelo descubiertos, y de ser el caso se retorna a
anteriores fases a manera de un proceso de iteraciones, En esta etapa también se visualizan los patrones
extraidos, remocion de patrones irrelevantes y la interpretacion de los mismos para que sean entendibles
para el usuario(Timaran Pereira et al., 2016). Se emplea la regresién para lograr la prediccion de los meses
historicos, posteriormente se unen los datos originales con los predichos con fin de luego lograr visualizar
de forma comparativa los resultados de manera grafica mediante KPI’s (Indicador Clave de Rendimiento).

2.2. Métricas de evaluacion

Para evaluar el algoritmo se emplea las métricas de R?siendo una métrica que indica la precision
del modelo, ya que indica la varianza que tiene la variable dependiente que se puede predecir desde la
variable independiente(Lambis-Alandete et al., 2023). Esta métrica se mide en un rango de 0 a 1 siendo el
modelo mas preciso cuando se aproxime a 1.

El MSE o error cuadratico medio se puede interpretar como diferencia cuadréatica entre el valor
predicho y el valor real, se calcula como la media de los cuadrados de los errores entre dichos valores, su
interpretacion es que a un valor bajo indica que el modelo tiene errores pequefios y viceversa. Un buen

modelo debe tener el equilibrio entre un R? alto y un MSE bajo(Vargas-Zapata et al., 2022).
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Por otro lado, el método GridSearchCV ayuda a identificar que parametros se adaptan mejor al
proyecto y lo aplica, por otro lado, el Cross Validation ayuda a dividir esos entrenamientos con los
diferentes parametros obteniendo asi las mejores métricas. Se reserva una particion para realizar las
predicciones con la técnica de Machine Learning y con el restante de particiones se construye el modelo
predictivo, este proceso es iterativo y se lo determina mediante CV(Péez & Ramirez, 2022).

Se analizan los datos obtenidos, y se identificara el porcentaje de datos para entrenamiento y para
evaluar el modelo, cominmente se aplica el principio de Pareto del 80-20(Forero-Corba & Negre Bennasar,
2023). El Cross Validation ayuda a identificar los mejores hiperparametros que se utilizaron para generar
el modelo durante el entrenamiento.

Para evaluar dichas métricas se propone la tabla 1 de escala de fiabilidad:
Tabla 1:
Escala de fiabilidad

Muy Baja Baja Moderada Buena Alta

0-0.20 0.21-0,40 0.41-0.60 0.61-0.80 0.80-1

Elaborado por: Autores

3. RESULTADOS Y DISCUSION

En el proceso de identificar la 16gica de negocios y requerimientos de Acerotrans S.A., se evidencio
la ausencia de un sistema de gestion de las facturas de los socios transportistas, también se evidencio
informacion histdrica almacenada de forma fisica en archivadores. Como parte previa se aplicaron técnicas
de recoleccién de informacion como observacién y entrevistas, asi como el registro de datos historicos al
sistema informatico realizado mediante ETL. Hay que tener en cuenta que el volumen de datos historicos
debe ser considerable para que el modelo realice unas buenas predicciones. Como parte del andlisis
propuesto se presenta el Diagrama del modelo relacional de los datos que se emplearon para el sistema y
para implementar SVR. Dicho modelo se presenta en la figura 2.

Figura 2: Diagrama del Modelo Relacional
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Elaborado por: Autores
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En cuestion de la limpieza y preprocesado se emplean técnicas estadisticas y matemaéticas para
identificar las variables mas significativas que serviran para el modelo como parte del preprocesado que
consiste en dar un formato a las fechas y a las variables seleccionadas, luego se sacan métricas previas
como la media, medianay desviacion estandar de los datos antes de entrenarlos. La variable dependiente es
Unica y sera el valor que se quiere predecir, por lo general es la variable Y, mientras tanto las variables
independientes pueden ser varias a la vez pero que aporten y mejoren el modelo y no lo entorpezcan y se
representan en la variable X.

Parte del entrenamiento al modelo se consideran factores como épsilon que define una zona
alrededor del modelo para considerar pequefios errores o perdidas mejorando en parte el modelo, un epsilon
bajo es ideal para que no se consideren errores grandes ni exista ruido en los datos. Por otro lado, el
parametro de regularizacion C, controla el equilibrio entre lograr un entrenamiento mas bajo y mantener
una regulacion adecuada del modelo, un valor de C alto es sefial de que el modelo penalice mas fuerte a los
errores de prediccion, haciendo que el modelo sea mas preciso. Sin embargo, es necesario recordar que un
valor demasiado alto hard que el modelo se sobreajuste. Por Gltimo, el parametro gamma es fundamental
dentro del Kernel no lineal de SVR como es RBF mismo que controla el alcance de la prediccion. La
combinacion de estos tres parametros; es necesaria para evaluar si un modelo esta bien ajustado y no existe
ruido en las predicciones.

Como parte del algoritmo implementado SVR se considera factores como: la dispersion de los datos,
a condiciones que se evidenciaron a lo largo de la carga de informacion, que se tiene socios que tienen mas
facturas que otros, esto debido a la categoria del vehiculo, la temporada y los umbrales como dafios
mecanicos, falta de personal, entre otros. El algoritmo es posible aplicarlo gracias a la libreria Scikit-Learn
que se incluye en Python y cuenta con un sinnimero de algoritmos de aprendizaje automatico.

Con el fin de evaluar el modelo existen técnicas como el coeficiente de determinacion R? que mide
la variabilidad que existe entre la variable dependiente de las variables independientes en el modelo de
regresion. Un valor cercano a 1 indica un buen ajuste del modelo y viceversa, un modelo optimo deberia
ser mayor a 0.8. Otra técnica a evaluar es MSE, siendo una métrica utilizada para medir la precision de los
modelos de regresion. Representa el promedio de los cuadrados de las diferencias entre los valores
predichos y los valores reales. Un MSE mas bajo indica que el modelo predice con mayor precision los
valores reales, minimizando las desviaciones grandes.

Finalmente, esas predicciones son necesarias llevarlas a representaciones gréficas y entendibles del
usuario final, para que pueda ser analizado e interpretado, aqui entra las técnicas de Business Intelligence
gue consiste en extraer los resultados del algoritmo y llevarlos a conocimiento, algunas herramientas
ofrecen visualizacion de informacidn dentro de Python es Matplotlib y Seaborn, y también en entorno web
se tiene a Chart.JS, Google Charts, HighCharts, entre otros. Como parte de la evaluacion e interpretacion
se indica los resultados obtenidos después de todo este proceso. La Figura 3 muestra el resultado obtenido:
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Figura 3: Resultado de las predicciones
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Elaborado por: Autores

Por otro lado, a partir de esas predicciones se disefian Indicadores Claves de Rendimiento KPI’s
que en conjunto se denomina Dashboard para ayudar a tomar decisiones basadas en datos historicos, las
gréficas son de gran ayuda a nivel de gerencia es por ello que se propone la figura 4 misma que se muestra

a continuacion:
Figura 4: Dashboard
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Total: 1224282.59 Total: 206882.51 Total: 169869.62 Total: 356500.41
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Elaborado por: Autores

Los reportes graficos empleando HighCharts ayudan a interactan de mejor manera con las graficas,
debido que permite descargar los reportes en diversos formatos como iméagenes, pdf, xlIsx, entre otros.
Apoyando a tomar decisiones informadas, sin embargo, para generar unas buenas graficas hay que
considerar parametros como las leyendas, textos y sobre todo los colores que hacen facil interpretar en que
mes y afio hubo mayor ganancia por inversion y viceversa.

3.1. Resultados de las métricas de Evaluacion

Para visualizar las métricas también se aplicaron visualizaciones como diagramas de dispersion y
la grafica del modelo para observar como se comporta el modelo con las variables proporcionadas, al
tener datos dispersos SVR se adapta bastante bien debido a sus parametros, su rapidez y su efectividad.
Se consideraron las métricas épsilon, C, gamma, R?, MSE. Esos valores se muestran posterior a mostrar
los diagramas de dispersion con la grafica del modelo que aplica SVR.

Se usa también GridSearchCV para que se halle los mejores parametros que se pueden adaptar al
modelo, es decir se tiene un espacio de hiperpardmetros para evaluar y seleccionar la combinacion que

reduzca el error cuadratico medio y aumente el R2. Finalmente, el Cross Validation ayuda a evitar
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problemas de sobreajuste y obtener una prediccion mas realista del modelo, el CV se emplea en conjunto
de GridSearchCV con el fin de ayudar a la seleccion de los parametros que equilibren el ajuste del modelo
y eviten el sobreajuste. A continuacion, la figura 5 muestra las métricas de evaluacion de manera grafica:

Figura 5: Métricas de evaluacion
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Elaborado por: Autores
Gracias al correcto ajuste del modelo SVR se tiene un R? muy alto, y también la grafica del diagrama
de dispersién lo confirma, el algoritmo se adapta de una buena forma a la dispersion de los datos, a
continuacidn, se presenta la tabla 2 que interpreta las métricas proporcionadas por el modelo:
Tabla 2: Interpretacion de las métricas del modelo

Elemento Valor Interpretacién

C 100 Un valor alto prioriza un ajuste preciso a los datos de entrenamiento.
epsilon 0.05 Define un margen de tolerancia en el cual los errores no se penalizan.
gamma 0.01 Controla la influencia de cada dato de entrenamiento.

MSE 498,228.09  Cuantifica el error cuadratico promedio de las predicciones del modelo.
R2 0.99925 Indica que el modelo tiene el 99.93% de precision, sugiriendo ser alta.

Elaborado por: Autores

3.2. Discusiones:

Los resultados obtenidos reflexionan la importancia del volumen de datos, los algoritmos de
prediccidn requieren gran cantidad de datos para mejorar de mejor forma y ayudar a tomar decisiones
informadas. La seleccion de variables y optimizacién mediante hiperparametros son cruciales para mejorar
un modelo.

La metodologia KDD apoyo a integrar técnicas para extraer informacion, modelar el algoritmo SVR
y aplicar técnicas como GridSearchCV y Cross Validation, por otro lado, también apoya a evaluar el modelo
mediante métricas como MSE y R2. La integracion del algoritmo SVR y técnicas de inteligencia de negocios

permitio visualizar los resultados del algoritmo mediante Dashboards.
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El modelo SVR fue evaluado utilizando el Error Cuadratico Medio (MSE) para cuantificar la
precision de las predicciones. EI MSE obtenido fue 498228.09328587016, lo que indica el promedio de la
diferencia cuadratica entre las predicciones del modelo y los valores reales.

Para entender mejor el significado de este valor, consideremos el contexto de los datos. Si las cifras
de facturacion reales oscilan entre $500,000 y $1,500,000, un MSE de este tamafio podria sugerir un error
considerable en las predicciones. Por otro lado, si las cifras de ventas estan en un rango mucho mayor, el
error relativo podria ser menor y, por tanto, el MSE podria ser aceptable. En conjunto con el Coeficiente
de Determinacion (R2) de 0.99925, que indica que el modelo explica el 99.93% de la variabilidad en los
datos, el MSE proporciona una vision complementaria de la precision del modelo. Estos resultados reflejan
que el modelo SVR tiene un alto grado de precision en sus predicciones, y se comporta mejor con valores
de facturacion altos.

La integracion del desarrollo de software, inteligencia de negocios e inteligencia artificial es crucial
para que un sistema pueda apoyar a tomar decisiones de mejor manera, en el proyecto se aplicaron procesos
ETL para subida masiva de informaciéon y para poder disefiar Dashboards y presentar informacion y
graficos amigables con el usuario.

Los dashboards tienen un impacto significativo en Acerotrans debido que se muestra informacion
puntual pero clave para una mejor auditoria contable e informatica, se logro un control de facturacion, de
ganancia por inversion y también sirve para identificar los posibles umbrales con transportistas que tienen
baja su facturacion.

Para 2024 la tendencia de facturacion es menor que los otros afios, esto debido a la situacion del
pais, la escasez de viajes y el peligro en las vias. Sin embargo, esto depende el tipo de vehiculo y el tonelaje
puesto que a mayor tonelaje mayor es el pago, pero también hay que reflexionar que mayor son los gastos
de la logistica como comida, diésel, provisiones, peajes, entre otros.

Como parte de romper la brecha digital que se evidencia en la compafia se propone hacer
capacitaciones a los transportistas y gerente con fin de mostrar las funcionalidades y los roles que tendra
cada uno, por ejemplo, la gerencia tendré acceso al algoritmo de forma global, sin embargo, el transportista
solo de si mismo.

El impacto del aplicativo en los Gltimos meses ayudo a rendir cuentas a los transportistas en las
reuniones mensuales, los resultados al ser graficos se logra una mejor interpretacion y sobre todo una mejor
toma de decisiones anticipadas en 2024 que refleja ser un afio no tan bueno para Acerotrans en general.

Como parte de mejora el sistema podria incorporar algoritmos de prediccion futura para apoyar a la
toma de decisiones anticipadas, pero siempre hay que recordar que el volumen de datos que esto requiere
es mucho mayor al volumen de datos que se utilizé en la presente investigacion.

Las técnicas del desarrollo del software como el despliegue y la integracion continua, la
escalabilidad y el desarrollo &gil estan presentes en el proyecto a fin de obtener buenos resultados en el

menor tiempo posible. Python al ser multiparadigma permite integrar inteligencia artificial con desarrollo
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de software mediante Django de forma relativamente sencilla comparada a otros lenguajes de

programacion.

4. CONCLUSIONES

La implementacion de algoritmos de aprendizaje automatico juega un papel crucial en los sistemas
informaticos, ya que es posible realizar andlisis, predicciones y clasificacion de los datos, permitiendo asi
que el apoyo a la toma decisiones mejor informadas, para el proceso de integrar algoritmos con el desarrollo
de software Python es el mejor aliado debido a sus cantidades de librerias y sus Frameworks para desarrollo
web y a su vez el sistema implementado tiene gran escalabilidad de desarrollo, integracion con mas
algoritmos y tecnologias innovadoras que ayuden a la organizacion a optimizar sus procesos y a tomar
mejores decisiones.

El algoritmo SVR se adapta de buena forma a los datos dispersos, debido a sus parametros que
ofrece como épsilon mismo que considera pequefios errores que estan fuera del modelo como parte del
entrenamiento, el Control de regularizacién C que controla la magnitud de penalizacién que sufre el modelo
respecto a los errores, ademas SVR cuenta con varios Kernels que se adaptan al panorama de los datos.

Los resultados obtenidos demuestran como el sistema implementado sera de gran impacto en
Acerotrans S.A. debido a las métricas que brinda el modelo como parte de la evaluacion, de esta manera se
podran realizar los analisis respectivos entre los valores reales y predichos con fin de a futuro implementar
algoritmos y técnicas que ayuden a predecir valores en la facturacion de los transportistas pero a futuro, es
decir el modelo se entrene con datos historicos y a partir de ello genere tendencias para los meses posteriores
con fin de tomar decisiones mejores informadas.

La importancia de los datos fue crucial en la presente investigacion, el modelo se entrena y da
mejores resultados con datos en gran volumen, por ello un desafio fue la subida masiva de informacion,
por lo que se emplearon técnicas de inteligencia de negocios como procesos ETL, y luego de los resultados
del modelo también se recurrieron a técnicas de Bl para generar Dashboards y reportes graficos capaces de
ser amigables e interpretables por el usuario.

Se debe considerar la arquitectura del sistema a la hora de desplegar el sistema, debido a que se esta
trabajando con Machine Learning estos algoritmos requieren gran cantidad de recursos en especial una
buena GPU y RAM,; de esto depende bastante los tiempos de respuesta del algoritmo y las peticiones dentro
del servidor.
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