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Objetivo del proyecto

OCASA es una empresa que ofrece servicios logisticos y de distribucion a empresas.
Su actividad central es la entrega de paqueteria y correo a domicilios de todo el pais.

Para realizar la logistica y distribucion de los paquetes, OCASA obtiene la
informacion de las direcciones a través de sus clientes.

Actualmente, para encontrar la direccion proporcionada por el cliente, los operadores
de OCASA las comparan con direcciones existentes en su base de datos, es decir, direcciones
donde se entregaron con éxito paquetes anteriormente. Si se encuentra coincidencia exacta, la
direccion del cliente se geolocaliza con la direccidon coincidente en la base de OCASA. En
caso de no encontrar coincidencia, se realiza la geolocalizacidon manualmente.

Las direcciones que se encuentran en la base de datos de OCASA son lugares donde
se ha hecho la entrega de un paquete en alguna ocasion. Sin embargo, esto no implica que las
direcciones estén correctamente escritas. El repartidor puede haber encontrado una manera de
llegar a la direccion especifica mediante la consulta a personas de la zona, su propio
conocimiento u otras razones.

Es importante tener en cuenta que OCASA no es propietaria ni responsable del disefio
ni del contenido de las paginas web de sus clientes, no puede influir en la mejora de la
escritura de la direccion. La mayoria de las direcciones que OCASA recibe estdn compuestas
de un campo libre donde el receptor puede escribir su direccion como lo considera correcto.
Por lo tanto, no estan estandarizadas y suelen ser inexactas. Si bien existen algunos clientes
que proporcionan la geolocalizacion exacta donde se debe entregar un paquete, para la
mayoria de los casos, la geolocalizacion esta a cargo de OCASA.

La geolocalizacion se puede obtener mediante comparacion o por ruteo manual. Las
direcciones se comparan por coincidencia exacta. Esto significa que un minimo error puede
resultar en que no se encuentre una coincidencia. Por ejemplo, si una direccion en la base de
datos de OCASA contiene una tilde, como “Avenida Coérdoba 3010 , y el cliente la escribe
sin tilde, “Avenida Cordoba 30107, no se encontrara coincidencia, a pesar de que ambas se
refieran a la misma direccion. En este caso, la direccion del cliente se envia a revision
manual. Debido a las diferencias en la escritura de direcciones se lleva a una sobrecarga de
revision manual para los operadores de OCASA.

El proyecto tiene como objetivo probar la hipdtesis de que al automatizar el proceso
de coincidencias, incluyendo un modelo y técnicas de Natural Language Processing (NLP),

se mejora la calidad de las direcciones para luego ser efectivamente geolocalizadas. De esta



manera, se reducira la sobrecarga de revision manual y se generard un impacto positivo en los

costos asociados.

Medicion de valor y KPIs a Impactar

Key Performance Indicators (KPIs) del proyecto

Para medir la efectividad del proyecto se analizan métricas que describen el nivel de
automatizacion del proceso y la calidad del mismo. Estas son:
e Porcentaje de revision manual.
e Porcentaje de geolocalizaciones automaticas.
El porcentaje de revision manual mide la cantidad de direcciones que escapan al
proceso de automatizacion y deben ser revisadas por un operario de OCASA. El porcentaje es

el cociente entre las direcciones pasadas a revision manual y las direcciones totales.

direcciones pasadas a revision manual ) * 100

% de revision manual = ( direcciones totales

El porcentaje de geolocalizaciones automaticas representa las direcciones que

terminan el proceso con latitud y longitud asignada, calculado como:

% de geolocalizaciones automaticas = ( Jirecciones totalos

Key Performance Indicators (KPIs) de l1a empresa

Dentro del esquema de costos de OCASA se encuentran dos que son impactados por

este proyecto:

e Costo de revision manual.

e (Costo por envios extra.

El principal objetivo de esta herramienta es la reduccion de la revision manual de
direcciones, esto se consigue mediante la automatizacioén de la busqueda de coincidencias.

Los analistas de OCASA estan a cargo, entre otras funciones, de la revision manual de
direcciones. Seglin informacién de OCASA, se estima que cada analista tarda 30 segundos en
realizar la revision manual de una direccion.. Por lo tanto, el costo de revision esta ligado al
salario de cada analista. Es importante aclarar que la empresa puede, tanto prescindir de

analistas como reubicar sus horas de trabajo en otras tareas.

direcciones geolocalizadas automaticamente ) * 100



Costo de revision manual = % de revision manual * direcciones por dia
* tiempo de revision * salario

Los valores estimados de estas variable son:
e Porcentaje de revision manual (actual) = 35%
e Direcciones por dia que ingresan a OCASA en promedio = 55.000.
e Tiempo de prevision, tiempo que tarda un analista en geolocalizar una
direccién por revision manual = 30 segundos. (0.008 horas)

e Salario por hora de analista = 2,19 usd.

En segundo lugar, OCASA espera que con la utilizacion de esta herramienta reduzca
la cantidad de paquetes que no se entregan debido a una mala geolocalizacion. Los paquetes
no entregados por la mala geolocalizacion requieren una segunda visita al domicilio, esto
impacta directamente el costo por envio. Se debe repetir el proceso de ruteo y entrega, lo cual

duplica este costo.

Costo por envios extra = N * 0,7

N = cantidad de paquetes que necesitan mas de una envio

Al mejorar la exactitud de la geolocalizacion, se reducen las segundas visitas a los

domicilios, disminuyendo el costo por envio extra.

Entregables y Outputs del proyecto

Este proyecto tiene como fin desarrollar una herramienta, GeoCenter, que permita
buscar coincidencias entre direcciones en la base de datos de OCASA vy direcciones de
clientes.

El entregable de este proyecto consistirda de una aplicacion. La aplicacion recibe
direcciones sin geolocalizar y entrega las direcciones geolocalizadas e indica cuales deben ser
revisadas manualmente.

El proposito principal de esta herramienta es reducir la cantidad de paquetes no
entregados por mala geolocalizacion. La entrega fallida de un paquete representa una pérdida

significante para OCASA, por lo que esta herramienta contribuye a minimizar este problema.



Investigacion de metodologias

Las direcciones que se tienen para trabajar son campos de texto abierto. El usuario
puede ingresar lo que desee sin ninguna restriccion mas que la cantidad de caracteres. Por lo
que, se usard algin método de Natural Language Processing (NLP), en especifico Named
Entity Recognition (NER) y Fuzzy Matching. A continuacion se describen, en lineas

generales, estos conceptos:

Natural Language Processing (NLP)

NLP es el campo de la Inteligencia Artificial que se centra en el lenguaje humano. Se
utilizan algoritmos y modelos que buscan comprender, analizar y generar texto similar a
como lo haria un humano. Algunas de las capacidades incluyen: analizar sintacticamente el
lenguaje humano, extraer metadata importante de textos, resumir textos, etc.

El NLP se utiliza en aplicaciones como la traduccion automatica, el andlisis de

sentimientos, la extraccion de informacion y los chatbots, entre otros.

Named Entity Recognition (NER)

NER se encarga de extraer entidades de un texto. Las entidades son palabras o grupos
de palabras que corresponden a un tipo especifico de datos. Este puede ser numérico,
temporal, nominal (como nombres de personas o lugares). NER toma un texto y trata de
encontrar entidades determinadas previamente. Originalmente se us6 para encontrar sujeto y
predicado en oraciones, algunas de sus aplicaciones hoy en dia son: busqueda,
recomendacion, analisis de noticias periodisticas.

Existe la posibilidad de crear un custom NER (NER personalizado) que identifique
entidades establecidas por el usuario. Para este proyecto es posible aplicar un custom NER
con labels (etiquetas) para cada parte especifica de una direccion, por ejemplo: nombre de la

calle, niimero, entre calles, etc.

Spancat

Spancat, también conocido como SpanCategorizer, es una variante de NER que se
utiliza para categorizar segmentos arbitrarios y superpuestos en textos. En algunos casos,
puede comprender oraciones un poco mas complejas que NER.

Una tarea comtn en NLP es extraer segmentos de texto, incluyendo frases largas o
expresiones anidadas. NER puede no ser la herramienta mas adecuada para este problema, ya

que predice etiquetas basadas en tokens individuales que son muy sensibles a los limites. Esto



es eficaz para nombres propios y expresiones autocontenidas, pero menos util para otros tipos
de frases o segmentos superpuestos. Spancat permite etiquetar segmentos arbitrarios y
potencialmente superpuestos de texto. Dado la variabilidad de las direcciones spancat puede

ser una alternativa a NER.

Fuzzy Matching

Fuzzy Matching busca y compara cadenas de texto de manera aproximada en vez de
exacta. Permite encontrar coincidencias que son similares pero no necesariamente idénticas.
Se basa en algoritmos que calculan una puntuacion de similitud o distancia entre dos cadenas
de texto o valores. Estos algoritmos evaliian cuanto se parecen las cadenas en funcion de
diversos criterios.

En este proyecto se usara para encontrar coincidencias incluso cuando las direcciones

no son perfectas, lo que es especialmente util en el procesamiento de datos.

Metodologias simples
Aunque existen métodos mas simples para separar texto en partes, como:

e Funciones de Excel.

e Expresiones Regulares.

Estos enfoques no son adecuados para abordar la complejidad de la separacion de
direcciones.

Las funciones de excel como EXTRAER() o ENCONTRAR() no funcionaran debido
a que no todas las personas escriben las direcciones en el mismo orden y puede haber mas de
una palabra para cada componente de la direccion. Ademads, se debe tener en cuenta la
variabilidad de las direcciones en Argentina, que incluye calles con nombres o numeros,
calles bis, la eleccion del destinatario de incluir o no palabras como "calle", "avenida", "ruta"
o sus abreviaturas, la presencia de pasajes y la numeracion de los domicilios, entre otras
variaciones.

Se ha analizado la posibilidad de utilizar expresiones regulares (regex). Sin embargo,
dado que las direcciones varian significativamente y los destinatarios tienen diferentes

preferencias al escribir sus direcciones, las expresiones regulares no serian una solucion

adecuada en este caso.



Abordaje del problema

En primer lugar, se investiga el proceso actual mediante el cual se determina si una

direccion se dirigira a revision manual o no.

Direccion

No

Buscarv ——» Revision Manual

encuentra?

Figura I - Proceso actual.

Luego, se analiza en qué partes de este proceso se pueden incorporar
automatizaciones que geolocalicen direcciones de manera confiable. Asi, se puede disminuir
la cantidad de direcciones que van a revision manual.

Posteriormente, se adquiere una base de datos de direcciones, la cual es sometida a un
analisis cualitativo. El proposito del mismo es generar insights sobre el estado inicial de las
direcciones.

Una de las opciones de automatizacién que se consideraran para el nuevo proceso es
un modelo de NLP, el cual utilizard etiquetas personalizadas que sean relevantes para
identificar las partes de una direccion.

Otra opcion de automatizacion de geolocalizacion es el Fuzzy Matching, que compara
la similitud de textos de direcciones existentes con las nuevas direcciones. Este proceso es
fundamental y se utilizard para mejorar la performance del modelo NLP y lograr una
geolocacién confiable.

Como recurso extra se considera la utilizacion de la API de Google Maps que puede
proporcionar direcciones completas.

Ambas se pueden utilizar en los casos donde se necesite mejorar la performance del

modelo de NLP para conseguir una geolocalizacion confiable.



Adicionalmente, se debe llevar a cabo un etiquetado manual utilizando las etiquetas
previamente definidas. Una vez que se tiene los datos etiquetados, se comienzan a entrenar y
comparar modelos de NLP. Se evaluaran modelos como NER y spancat, teniendo en cuenta
métricas especificas para determinar el modelo 6ptimo.

Una vez que el modelo esta listo y se analiza el uso de las opciones anteriores, se

define el proceso final por el cual se decide si se revisa manualmente una direccion o no.

Direccion

A

Fuzzy Matching
(direcciébn completa)

Fuzzy Matching
(etiquetas)

i

Modelo NLP

GEO OK Revision manual

SI

Figura 2 - Proceso con la solucion propuesta.

Posteriormente, se inicia la construccion de la aplicacidon que constituira el entregable
final del proyecto. Esto se logra mediante el uso de cdédigo Python para el procesamiento y el
desarrollo de una interfaz de usuario.

Por ultimo, se analizan los KPIs propuestos para medir el impacto del proyecto y se

haran los ajustes necesarios para conseguir la mejor performance posible.

Plan de trabajo

Desarrollo del Proyecto

A continuacion se van a explicar las fases a realizar para el desarrollo del proyecto.



10.
I1.
12.
13.

Definir requisitos y objetivos del proyecto: determinar qué procesos se
deben automatizar, qué datos se deben utilizar y geolocalizar, qué resultados se
espera obtener.

Obtener datos de direcciones de la empresa: recopilar la informacion acerca
de las direcciones en donde la entrega fue exitosa.

Analisis Exploratorio de Datos: se va analizar como es la situacion actual de
la empresa, es decir, como reciben y procesan los datos en la empresa.

Definir etiquetas: una vez hecho el analisis exploratorio de datos, se definirdn
las etiquetas a utilizar para el modelo.

Etiquetar manualmente un conjunto de direcciones

Entrenamiento del modelo: el paso a seguir es entrenar los dos modelos,
NER y Spancat, utilizando el conjunto de direcciones etiquetadas.

Puesta a prueba (Testing): En esta fase, se ponen a prueba los modelos
utilizando datos no vistos por el mismo. Se calculan distintas métricas para
entender la calidad del rendimiento del modelo.

Eleccion del modelo: con los resultados obtenidos de los distintos modelos,
se elegird el mas conveniente para resolver el problema de la empresa.
FuzzyMatching: se prueba la técnica fuzzy matching para las direcciones
nuevas y las pertenecientes a la base de datos de la empresa.

Definicion del proceso de Geolocalizacion

Evaluar y validar resultados

Interfaz de usuario

Presentacion al cliente: por ultimo, se va a preparar una presentacion para
mostrarle a OCASA como impactaria la implementacion de la herramienta en

Su empresa.
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Figura 3 - Diagrama de Gantt del Proyecto.

Como se puede ver en el diagrama de Gantt, cada fase depende de que se complete la
etapa anterior. Es por este motivo que el proyecto sigue la metodologia Waterfall, en donde

cada etapa debe finalizar antes de realizar la siguiente.

Riesgos

Se deben tener en cuenta los riesgos que puede tener el desarrollo del proyecto. La
siguiente tabla muestra los posibles riesgos y la estrategia que se va a utilizar para mitigar

dichos riesgos.

Riesgo Ocurrencia| Impacto Mitigar
Direcciones incompletas o | Validar y verificar los datos antes de
) Alta Medio )
incorrectas normalizarlos.

Desarrollar un sistema que sea

capaz de distinguir las direcciones

Variaciones en las direcciones Alta Alta o .
de las distintas regiones o
provincias.
] Utilizar medidas de seguridad para
Privacidad de los datos Bajo Alta

la proteccion de datos

Tabla 1 - Analisis de riesgos.



Datos a utilizar

Como se menciono anteriormente, los datos a utilizar van a ser las direcciones de
paquetes anteriores que van a ser proporcionadas por OCASA. Las direcciones son de tipo
texto y contienen informacién como el nombre de la calle, el nimero, entre que calles esta,
entre otros datos.

Estos datos son importantes para el proyecto ya que son la base para el proceso de
geolocalizacion de direcciones. Analizando las direcciones se podra identificar patrones que
permitan el desarrollo de un modelo que geolocalice las direcciones de manera mas efectiva

por lo que ayudara a mejorar el proceso de entrega de pedidos.

Herramientas a utilizar

Durante el transcurso del proyecto, se utilizaran diferentes herramientas tanto para el
desarrollo del mismo como para el seguimiento y la presentacion.

Para el desarrollo del proyecto se va a utilizar el lenguaje de programacion Python.
Para el etiquetado de los datos y la realizacion del modelo se va usar Spacy y Label Studio.

Por otro lado, para el seguimiento del proyecto se va a emplear el uso de Mir6. Por
ultimo, para la presentacion del proyecto se va a usar la herramienta Canva para el desarrollo

colaborativo de la visualizacion del proyecto.

Limitaciones del proyecto

Este proyecto presenta dos limitaciones:

1. Performance en produccion: A la hora de comparar métricas para medir el

éxito del proyecto en produccion, se encuentra la limitante de tiempo. Para que
las comparaciones sean validas se necesita mas tiempo del que se tiene.
Por ejemplo, a la hora de visualizar si hubo un impacto en la cantidad de
reclamos por mala geolocalizacion se deberan medir datos de al menos tres
meses para poder evaluar si el impacto se produjo por la aplicacion del modelo
o porque los reclamos bajaron por otros factores.

2. Eficacia de los modelos: Los modelos NLP empleados en el nuevo proceso
nunca alcanzaran una eficacia del 100%, lo cual es inherente a la naturaleza de
los mismos. La finalidad de su uso es reducir la revision manual, no

eliminarla.



Analisis Exploratorio

Planteamiento de preguntas iniciales

El objetivo de este proyecto es desarrollar una herramienta personalizada para
OCASA que optimice la geolocalizacion de las direcciones de sus clientes. La
geolocalizacion de direcciones es esencial para mejorar la eficiencia en la entrega de pedidos.

Sin embargo, para poder construir un proceso efectivo, se debe comprender la
situacion actual con respecto a como se reciben y procesan las direcciones en la empresa.
Entender la situacion actual implica saber como se gestionan las direcciones actualmente en
la empresa, desde su recepcion hasta su procesamiento y uso en el proceso de entrega.
También identificar cualquier desafio o problema existente en el flujo de trabajo actual que
pueda resolverse con la implementacion de la herramienta de geolocalizacion. Por ejemplo,

e ;Como se componen las direcciones?

e Qué direcciones se recopilan actualmente en OCASA?

e Hay variabilidad en la forma en que los clientes proporcionan sus direcciones?

e Como se utilizan actualmente las direcciones en el proceso de entrega de pedidos?

El andlisis exploratorio de datos se realizd en Python utilizando los datos otorgados

por la empresa.

Estructura del dataset

Esta base se actualiza mensualmente, se trabajé con la correspondiente al mes de
agosto. El dataset de OCASA tiene registros 1.544.403 y 7 variables. La tabla 2 y la figura 4

proporcionan una descripcion detallada del conjunto de datos en cuestion.

Nombre de la variable Descripcion Tipo de dato

Poblacion El nombre de la poblacion o String

ciudad asociada a la

direccion.
Codigo Postal El codigo postal de la Float64
direccion.
Calle El nombre y el namero de la String
calle.

Direccion_Latitud La latitud geografica de la Float64




direccion.

Direccion_Longitud La longitud geografica de la Float64
direccion.
Check Si dice "No cargado" es String

porque se necesita revisar la
direccion debido a posibles
problemas o errores.

Tabla 2 - Descripcion de las variables del dataset.

Poblacion Codigo_ Postal Calle Direccion_Latitud Direccion_Longitud Check
0 Capital Federal 1000.0 CORRIENTES 707 -34.603337 -58.376755  NaN
1 Capital Federal 1000.0 RECONQUISTAB60 -34. 600162 -58.372725  NaN
2 Capital Federal 1000.0 CERRITO 1130 -34.585132 -58.382643  NaN
3 Capital Federal 1000.0 CERRITO 1130 -34.585132 -58.382643  NaN
4 Capital Federal 1000.0 LAVALLE 556 -34.602255 -58.374648  NaN
5 Capital Federal 1000.0 RECONQUISTA 484 -34.602223 -58.372602  NaN
6 Capital Federal 1000.0 AZOPARDO 455 -34.612910 -58.367974  NaN
7 Capital Federal 1000.0 MONTEVIDEO 825 -34.599202 -58.389588  NaN
8 Capital Federal 1000.0 RECONQUISTA 660 -34.600162 -58.372725  NaN
9 Capital Federal 1000.0 SUIPACHA 268 -34 605225 -58.379453  NaN

Figura 4 - Dataset de OCASA.

Analisis de valores faltantes y duplicados

Se procede a analizar los valores faltantes que se encuentran en la base de datos. Para
esto, se realizd una tabla en donde por un lado se presentan las variables y por el otro la
cantidad de valores faltantes que tienen y el porcentaje que representan esos valores para el

dataset. A continuacion, se puede observar dicha tabla:

Cantidad MA Porcentaje NA

Poblacion 4819 8.408551
Codigo Postal 28953 2.133888
Calle 8 a8.0ae800a
Direccion_Latitud 8 2.008088
Direccion_Longitud 8 2.008088
Check 975621 09,321582

Figura 5 - Valores faltantes en el Dataset.

Con los resultados obtenidos, se puede destacar que el porcentaje de valores faltantes

en las columnas de "Poblacion" y "Cdédigo Postal" es notablemente bajo. Como consecuencia,



se eliminaron los registros que presenten valores faltantes (NA) correspondientes a esas
variables. Esto permitié conservar la mayor cantidad de informacion relevante en relacion
con la variable "Calle", que representa la direccion de entrega.

Por otro lado, el atributo "Check" es un campo que se usa durante el proceso de
verificacion de las direcciones. Si el campo esta vacio, indica que la direccion fue encontrada
en el sistema de registro. De lo contrario, significa que la direccidon no se puede encontrar en
la base de datos interna y es posible requerir una busqueda mas detallada y precisa utilizando
la API de Google Maps para determinar la ubicacion del destino del envio. La interpretacion
y el seguimiento de este campo proporcionan valiosos insights sobre el estado y la veracidad
de las direcciones, lo que resulta fundamental en la toma de decisiones relacionadas con el
proceso de entrega de OCASA.

A su vez, se realizd un andlisis de duplicados. Se han identificado 562.118 registros
duplicados. En la figura 6, se observa como una misma direccion tiene las mismas
coordenadas. Se eliminaron los valores duplicados de la base de datos, quedando un total de

082.285 registros.

2 Capital Federal 1000.0 CERRITO 1130 -34.595132 -58.382643  NaN

3 Capital Federal 1000.0 CERRITO 1130 -34.595132 -58.382643  NaN

Figura 6 - Registros duplicados.

Analisis de variables

Una vez hecha la limpieza de la base de datos, se continu6 analizando las variables
categoricas.

En primer lugar se realizo un grafico de barras de la variable poblacion. Se destacaron
las poblaciones con mayor porcentaje de direcciones. En la figura 7, se puede observar que
las poblaciones con mayor porcentaje de direcciones son: Capital Federal, Cérdoba, Rosario,
La Plata, Santa Fe, Bahia Blanca, Rafaela y Tandil. Con un 12,79% Capital Federal es la
poblacién con mayor porcentaje de direcciones, es decir, con la mayor cantidad de envios a

€Sa zona.
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Figura 7 - Grafico de Barras de las Poblaciones con mayor porcentaje de direcciones.

Con el objetivo de obtener una vision general de los datos con los que se estd
trabajando, se visualizd un mapa de Argentina. Se verificé que todas las coordenadas estén
dentro de Argentina. Por lo tanto, se selecciond un conjunto de 100 registros de manera
aleatoria con el proposito de llevar a cabo la geolocalizacion. En la figura 8, se pueden
apreciar pedidos con diversas ubicaciones en toda la region de Argentina, desde Salta hasta
Chubut.

= in
'
Region de 4 ‘Paraguay /!
Antofagastal aniofogosta | || ___ Paraguai

Figura 8 - Mapa de direcciones.



Por otro lado, se analizd la variable Calle. Esta variable contiene las direcciones

precisas a las cuales OCASA debe realizar sus entregas. Por este motivo, se investigaron:
e Las distintas "secciones" que componen una direccion.
e [as palabras utilizadas para describir estas "secciones" especificas.
e Identificar posibles etiquetas que puedan ser empleadas para el modelo NER.

En la figura 9, se observa un histograma que ilustra la cantidad de palabras por
direccion. La mayoria de las direcciones consisten en dos o tres palabras, mientras que las
direcciones compuestas por mas de cuatro palabras son una minoria. Esta distribucion se
asemeja a una distribucion logaritmica. Ademas, la mediana de palabras por direccion es de
aproximadamente de 3 palabras, con una longitud maxima de 16 palabras y una longitud

minima de una palabra.

Cantidad de palabras por direccién
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Figura 9 - Histograma de la cantidad de palabras por direccion.

Como se puede ver en la figura 10, la mayoria de las direcciones estdn compuestas
por 3 palabras. La direcciones tienen el nombre de la calle, “Eduardo Madero”, y el nimero

46900”'

poblacion Codige_Postal Calle Direccion_Latitud Direccion_Longitud check
13 CAPITAL FEDERAL 1000.0 EDUARDC MADERO 900 -34.597293 -58.370017  NaN
19 CAPITAL FEDERAL 1431.0 CRISOLOGO LARRALDE 5670 -34.565199 -58.499864  NaN
22 CAPITAL FEDERAL 1431.0 LA PAMPA 4540 -34.576950 -58.475012  NaN
24 CAPITAL FEDERAL 1107.0 JUANAMANSO 1181 -34.610988 -58.362705 NaN
27 CAPITAL FEDERAL 1037.0 BARTOLOME MITRE 1648 -34.607934 -58.389918  NaN

Figura 10 - Direcciones con 3 palabras.



A su vez se realiz6 un analisis para identificar posibles valores atipicos en la variable
Calle. Para este analisis, se emple6 un diagrama de caja. En la figura 11, se puede apreciar la
presencia de valores atipicos para la cantidad de palabras que componen una direccion. Se
puede ver que hay direcciones que contienen mas de 8 palabras, mientras que la mayoria

tiene entre 2 a 4 palabras.

Cantidad de palabras por direccion
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Figura 11 - Diagrama de caja de la cantidad de palabras por direccion.

En la siguiente figura, a modo ilustrativo, se muestra una de las direcciones mas

largas del conjunto de datos.
RUTA 20 KM 14 Y MEDIO - MZ 64 LTE ©4 - SIETE SOLES - VERANDA
Figura 12 - Direccion compuesta por 16 palabras.

Adicionalmente, se realizd una nube de palabras con las palabras que mas se repiten
en las direcciones que brindan los clientes. Las mds mencionadas fueron: "Calle", "San

Martin", "De Mayo", "De Julio", "Rivadavia", "Sarmiento" y "Santa Fe".
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Figura 13 - Nube de palabras sobre las calles.
Para obtener la nube de palabras de manera numérica, se realiz6 una tabla con las 20
palabras mas utilizadas en las direcciones. Se puede ver que hay nombres de calles, nimeros,
stopwords o palabras vacias (de, la, los) y otras palabras propias de direcciones como calle,

avenida, etc.

Palabra Cantidad Porcentaje

DE 82465 2.79
CALLE 60641 2.85
SAN 35457 1.206
JUAN 25772 0.87
AVENIDA 23364 0.79
MARTIN 21368 0.72
JOSE 28312 0.69

LA 17271 0.58

DEL 13899 0.47
GRAL. 12655 9.43
MAYO 12325 0.42
LOS 11864 0.408
BELGRANO 11667 a.37
9 18536 0.36

JULIO 18563 0.36

1 18228 9.35

SANTA 18171 0.34
GEMERAL 9759 0.33
25 9694 9.33

Y 9555 0.32

Figura 14 - Palabras mdas utilizadas en las direcciones.

A partir de los resultados de esta tabla, comienza un proceso para extraer las palabras

mas utilizadas en las direcciones y despejar las que no aportan informacién. Este proceso es



solo a modo de explorar el contenido de las direcciones, no se hardn cambios permanentes a

la base. Se realizé en tres pasos:

1. Eliminar nimeros.

2. Eliminar stopwords o palabras vacias, conocidas como palabras de relleno, las
cuales no aportan informacién al contenido de oraciones, en este caso,
direcciones. Se consideraron como stopwords para este caso especial a las
siguientes: "el", "la", "del", "de", "lo", "las" y "los".

3. Eliminar algunos nombres de calles comunes vistos en la nube de palabras.
Estos incluyen, entre otros: "San", "Martin", "Mayo", "Julio", "Santa", "Fe",
"Juan", "Belgrano", “General”, etc.

Luego de esto se volvieron a calcular los estadisticos como la mediana de palabras por
direccion, el cual se redujo a 1. A continuacion se puede ver el nuevo histograma con de la

cantidad de palabras por direccion:

Cantidad de palabras por direccion
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Figura 15 - Histograma de palabras por direccion.

El méximo fue de 13 palabras y minimo de 0. Las direcciones de largo 0 se dieron
porque, por ejemplo, si la direccion era “San Martin 455, en el primer paso de la limpieza se
elimind “455” y en el tercero “San Martin”. Esto no es un problema debido a que el propdsito
de esta limpieza es buscar palabras que puedan servir para identificar las partes de una
direccion. También se realiz6 por segunda vez la nube de palabras, donde se evidencié cémo

29 <¢

aumenta la importancia de palabras como “pasaje”, “calle bis” y “avenida”.
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Figura 16 - Nube de palabras sobre las direcciones.

Para ver con claridad los resultados de esta nube de palabras, se volvieron a

cuantificar las veinte palabras mas repetidas en las direcciones y fueron las siguientes:

Palabra Cantidad Porcentaje

CALLE 60637 4.68
AVENIDA 23364 1.80
Y 9545 0.74

AV 8778 0.68

AV, 8702 @.67
PASAJE 7928 9.61
BIS 7764 0.60

ENTRE 5391 9.42
PISO 4361 9.34
ALEM 4329 8.33
ALVEAR 4148 9.32
MENDOZA 4893 9.32
CORRIENTES 4089 @.32
JUSTO 4204 @.32
FRANCISCO 4210 9.32
B. 4064 9.31

ROCA 4043 9.31

RUTA 4842 9.31
LAVALLE 4083 8.31
SANTIAGO 3992 8.31

Figura 17 - Palabras mas utilizadas en las direcciones.

Hipotesis
La hipotesis del analisis exploratorio de datos es que limpiando las direcciones,

eliminando ntimeros, stopwords y nombres de calles frecuentes, pueden emerger patrones de



lenguaje coloquial utilizados por las personas al describir direcciones. Estos patrones pueden
diferenciarse del lenguaje formal que se encuentra en registros nacionales o plataformas
como Google Maps.

Esta hipodtesis sugiere que al realizar una limpieza de las direcciones, se espera
encontrar un conjunto de palabras y expresiones que reflejan como las personas suelen
describir direcciones de manera informal. La diferenciacion entre lenguaje informal y formal
es relevante para este proyecto, ya que las direcciones se ingresan en un campo de texto libre
y es posible que las personas utilicen un lenguaje menos estructurado y mas coloquial al

hacerlo.

Conclusiones del analisis exploratorio de datos

Los resultados del EDA evidencian que la hipotesis planteada anteriormente es asi.
Luego de quitar numeros, stopwords y nombres de calles comunes las palabras mas

frecuentes en una direccion son:

e (alle e Pasaje
e Avenida e Bis

e Y e Entre
o Av e Piso

o Av. e Ruta

Esta variabilidad de palabras refuerza la necesidad de tener un enfoque basado en
modelos complejos como NLP y no algo mas simple como regex. A partir de estos resultados
se obtuvieron algunos ejemplos de las palabras usadas en el lenguaje coloquial para separar
las distintas partes de una direccion. Estas contribuyen a definir las etiquetas a utilizar para

entrenar al modelo de NER o spancat. Las etiquetas son:

e nombreCalle e POI (point of interest)
e tipoCalle e Jocalidad

e numeroCalle e entreCalles

e tipoDomicilio



Analisis de la muestra etiquetada

La muestra esta formada por 1.436 registros, aproximadamente 900 registros fueron

extraidos de la base original de manera aleatoria. Esto resultd en una muestra desbalanceada.

Luego se corrigi6 agregando alrededor de 500 registros de las clases minoritarias.

Es importante aclarar que esta muestra es etiquetada manualmente por el equipo del
proyecto. Este etiquetado es un proceso que consume mucho tiempo de trabajo. Por esto, al

detectar que la muestra estaba desbalanceada, se optd por mejorarla, en lugar de tomar una

nueva y etiquetar de cero.

Los principales estadisticos de la muestra, comparados con el conjunto de datos

completo, son los siguientes:

Principales estadisticos Muestra Dataset de OCASA
Palabras promedio por direccion 4 3
Largo maximo de una direccion 14 16
Largo minimo de una direccioén 2 1
Largo de direccion mas frecuente 3 2
(moda)
Cantidad de registros 1.436 982.285

Tabla 3 - Principales estadisticos de la muestra y de la base de datos de OCASA.

Adicionalmente, se graficd un histograma que muestra la distribucion de la cantidad

de palabras por direccion.
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Figura 18 - Histograma de la cantidad de palabras por direccion en la muestra.

Por ultimo, se muestra la frecuencia con la que se utilizé cada label para el etiquetado
de datos. Se ve como los labels numeroCalle y nombreCalle estan presentes en todas las
direcciones, esto es porque son fundamentales para la geolocalizacion de una direccion. Por
otra parte, el resto de las etiquetas aparecen en una menor cantidad de casos porque se usan

para describir direcciones inusuales.
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Figura 19 - Grdfico de barras sobre la frecuencia de cada label en las direcciones de muestra.



Caso de negocio

Dentro del proceso de geolocalizacion de direcciones en OCASA existe una
posibilidad de mejora. Actualmente, se trabaja con Excel en donde se busca en la base de
datos de la empresa si una direccion nueva coincide de manera exacta con las existentes. El
nivel de coincidencia es muy estricto, generando una sobrecarga de revision manual (RM). El
proceso resulta en un 35% de revision manual, es decir, de todas las direcciones que ingresan
a OCASA por dia, el 35% deben ser geolocalizadas manualmente por un analista. En
consecuencia, el porcentaje de geolocalizaciones automaticas es del 65%.

El trabajo de geolocalizacion de direcciones es realizado por grupos de analistas con
un salario de $510.000, estos son datos proporcionados por OCASA. Se tendra en cuenta el
salario por hora de los mismos, el cual es 3,19 usd/hr.

Segin datos de OCASA, los envios que figuran con motivo de “No se ubica
domicilio/faltan datos” y “Mala geolocalizacion” componen cerca de un 4% del total de los
envios. En promedio, OCASA procesa 1.000.000 de envios mensuales, resultando en 40.000
envios con mala geolocalizacion.

Teniendo en cuenta que una visita a un domicilio cuesta 0,7 usd, el costo de no
entregar estos paquetes es de 28000 usd mensuales.

Con la solucidon propuesta de automatizacion de geolocalizacion de direcciones se

plantean tres escenarios posibles de mejora:

e FEscenario Conservador
o Escenario Moderado

e Escenario Optimista

El escenario conservador propone una reduccion de la revision manual al 25% y un
aumento de geolocalizaciéon automadtica el 75%. En consecuencia, los envios con mala
geolocalizacion resultan en un 2,9%.

Luego, se plantea un escenario moderado, esto es a lo que se espera llegar con el
proyecto. La revision manual seria de un 15%, resultando en un 1,7% de envios con mala
geolocalizacion y la geolocalizacion automatica seria de un 85%

Por ultimo, se presenta un escenario optimista, en el cual la revision manual seria del
5%, esto significa que solo un 0,6% de los envios no serian entregados por mala

geolocalizacion y la geolocalizacion automatica seria de un 95%.



En las siguientes tablas se compara la reduccion de costos del estado actual de

OCASA vy los tres escenarios propuestos:

% Geolocalizacion [ Costo Costo de % mala
Escenarios RM automatica RM envio diario geo
Actual 35% 65% $491,26 $1.540,00 4,0%
Conservador 25% 75% $350,90 $1.100,00 2,9%
Moderado 15% 85% $210,54 $660,00 1,7%
Optimista 5% 95% $70,18 $220,00 0,6%

Tabla 4 - Escenarios propuestos.

Enfoque de Solucion

El resultado esperado del proyecto es la optimizacion de procesos logisticos y la
mejora de la calidad de datos de direcciones para OCASA. El objetivo principal es desarrollar
una herramienta basada en Python que integre:

e Busqueda de coincidencias de direcciones.

e Geolocalizacion de las mismas.

Busqueda de coincidencias entre direcciones (Modelos NLP)

Se buscaran coincidencias entre las nuevas direcciones y las pertenecientes a OCASA.
La forma elegida para hacer esto es a través de un modelo de NLP. El modelo etiqueta
entidades dentro de un texto. El objetivo es etiquetar tanto en las direcciones existentes como
las nuevas y poder realizar comparaciones entre etiquetas con el fin de encontrar
coincidencias.

El paso previo a entrenar el modelo es la definicion de etiquetas y el etiquetado de las

direcciones con las mismas. Estas etiquetas son:

e nombreCalle: representa el nombre de la calle (generalmente es una palabra
pero también puede ser un numero).

e tipoCalle: representa el tipo de calle, por ejemplo: avenida, pasaje, ruta, la
palabra calle en si, etc.

e numeroCalle: representa el nimero del domicilio.

e tipoDomicilio: representa el tipo de domicilio, por ejemplo: edificio, casa,

departamento.



e POI (point of interest): representan lugares destacados que se incluyen
cuando se ingresa la direccion, por ejemplo comercios cercanos, plazas,
instituciones.

e localidad: representa la localidad.

e entreCalles: representa las calles entre las cuales esté la direccion, incluye los
nombre de las dos calles y la palabra que se utiliza para separarlas, por

9% 66 .9

ejemplo “entre”, “y”, etc.

Una vez definidas las etiquetas, se procede al etiquetado manual de una muestra de
direcciones. Este proceso de etiquetado manual es fundamental para ensefiar a los modelos a
identificar entidades en las direcciones. Este etiquetado se realiza con la herramienta

LabelStudio. En la figura 20, se ejemplifica como es el proceso de etiquetado manual.

nombreCalle 1 |tip0CaIIe 2 numeroCalle 3 ltipoDomiciIio 4 POI 5 |I0ca|idad 6 entreCalles 7

CLUB DE CAMPO LA FEDERALA RUTA NACIONAL 205 KM 105.5 SN

nombreCalle 1 |t|‘pc)CaHe 2 numeroCalle 3 ltipoDomicilio 4 POl 5 |\0calidad 6 entreCalles 7

AV. REMEDIOS DE ESCALADA 848

nombreCalle 1 |tip0CaI\e 2 numeroCalle 3 ItipoDomiciiio B POl 5 I\ocalidad 6 entreCalles 7

31 BIS E476Y 477 5457

Figura 20 - Ejemplos de direcciones etiquetadas manualmente en LabelStudio.

Una vez que la muestra fue etiquetada, se prosigue a entrenar los modelos: uno con
spancat 'y otro con NER. Se hace una particion de la muestra en tres grupos distintos: el

conjunto de entrenamiento (¢rain), el conjunto de prueba (fest) y validacion (dev).

Conjunto de datos Porcentaje Cantidad
Entrenamiento (train) 70% 1.005
Prueba (test) 20% 287
Validacion (dev) 10% 144
Muestra (total) 100% 1.436




Tabla 5 - Descripcion de los datasets.

Para evaluar el rendimiento de los modelos, se tendra en cuenta el recall, precision y
F1. Si bien, la exactitud suele ser la métrica principal de modelos de clasificacion, en casos
como este donde existen muchas categorias (y con un gran desbalance entre ellas) no es
suficiente.

El recall mide la capacidad de un modelo para identificar y recuperar correctamente
todos los casos positivos existentes en un conjunto de datos. Esta es una métrica adecuada
para el proyecto debido a que el objetivo del modelo es recuperar la mayor cantidad de
etiquetas de una direccion, incluso si algunas etiquetas estan mal posicionadas (falsos
positivos). El recall es la métrica principal a la hora de evaluar modelos. Se calcula de la

siguiente manera:

I VI
Recall = TP N
TP: True Positive

FN: False Negative

En segundo lugar, se mide la presicion de los modelos. Se calcula como la proporcion

de predicciones correctas sobre el total de predicciones positivas en el conjunto de datos:

TP

Precision = —5——

TP: True Positive
FP: False Positive

F1 es la métrica que combina la precision y el recall, es util como medida global y se

calcula de la siguiente manera:

Precisién + Recall

F1 = 2x Precisién * Recall
Es importante mencionar que recall y precision se complementan, el primero ayuda a
entender el porcentaje de positivos que el modelo encuentra y el segundo para entender la

cantidad de predicciones correctas que hace.



Geolocalizacion de direcciones

El objetivo de esta parte es reducir lo mas posible el porcentaje de revision manual.
Los herramientas y procesos que se implementan para esta seccion estan ligados a la
performance del modelo de NLP.

Si la performance del modelo de NLP es formidable, el proceso sera el siguiente:

1. Se etiquetan las direcciones.
Se comparan sus etiquetas.

Se calcula un score para cada comparacion.

Eall

Se agrega la geolocalizacion de score mas alto.

Parte del desafio consiste en encontrar la mejor manera de traducir las comparaciones
de direcciones (fuzzy matching y etiquetas) en un score que cuantifique que tan parecidas son

dos direcciones entre si, con el fin de geolocalizar una de ellas. En principio, se apunta a usar:

e Similarity score del fuzzy matching para direcciones completas.
e (Comparaciones textuales con funciones de python para la comparacion de

etiquetas.

Antes de calcular el score se implementaran filtros para asegurarse que las
comparaciones se hagan entre direcciones que pertenecen a la misma localidad y codigo
postal. Adicionalmente, reduce la complejidad computacional del proceso.

A su vez, se incorporara una penalizacion, como requerimiento de OCASA. Esta
impide que se aplique la misma latitud y longitud a direcciones que estén a mas de 300
metros de distancia (en valor absoluto). Estas direcciones son tomadas como “malas”.

Ademas, se considera la posibilidad de que el modelo de NLP no cubra por completo
las variantes de direcciones. Para esto se plantea que algunas geolocalizaciones puedan

lograrse con recursos externos, como la API de Google Maps.

Metodologias a Implementar

Se utilizaran varias metodologias analiticas y no analiticas para abordar el proyecto.
Estas metodologias son: Named entity recognition (NER), Fuzzy Matching y Spancat. A

continuacion, se explicaran cada una de estas metodologias.



Named Entity Recognition (NER)

El Named Entity Recognition es una técnica de procesamiento de lenguaje natural. Se
utiliza para identificar y clasificar entidades en un texto. En este proyecto, NER se aplicara
para identificar elementos clave en las direcciones, como nombres de calles, numeros de
edificios y otras entidades relevantes, lo que facilitara la normalizacion y geolocalizacion de

las direcciones.

Spancat

Spancat clasifica y categoriza datos de texto. Spancat se utilizard para etiquetar y
categorizar partes especificas de las direcciones, estas etiquetas pueden superponerse. El
beneficio de spancat es que puede aprender combinaciones como: tipo de calle + nombre de

calle. Esta técnica puede ayudar a estandarizar y mejorar las direcciones.

Fuzzy Matching

Fuzzy Matching se utiliza para buscar y encontrar coincidencias aproximadas en
cadenas de texto. En este proyecto, se aplicard para comparar direcciones en busca de
similitudes incluso cuando existan errores tipograficos o variaciones en el formato. Esto es
especialmente util para identificar direcciones similares en la base de datos y mejorar la

geolocalizacion de destinos.

Seteo de Experimentacion

Modelos NLP

El primer paso para comenzar la experimentacion con los modelos de SpaCy es
obtener los datos etiquetados manualmente. Estos se descargan de la plataforma LabelStudio
en formato JSON.

Se particion¢6 la base de datos en tres: entrenamiento, testeo y validacion. El conjunto
de entrenamiento consiste en el 70% de los datos de la base original mientras que el conjunto
de testeo estd compuesto por el 20% vy el de validacion por el 10% restante.

Una vez particionado los datos deben ser formateados para ser compatibles con el
modelo de SpaCy y este pueda identificar las etiquetas custom propuestas. Esto se realiza con
Python.

Se experimentd con dos tipos de modelos: spancat, que permite etiquetas

superpuestas y NER que no las permite. Cabe aclarar que el etiquetado manual debe ser



distinto para cada modelo, a continuacion se muestra un ejemplo de las diferencia entre uno y

otro.

nombreCalle 1 ItipoCaIIe 2 numeroCalle 3 ltipoDomiciIio 4 POl 5 |Iocalidad 6 entreCalles 7

AV 44 ENTRE 200 Y 201 5272

nombreCalle 1 ltipoCaIIe 2 numeroCalle 3 ltipoDomiciIio 4 POl 5 llocalidad 6 entreCalles 7
CALLE 76 1774

Figura 21 - Etiquetado para el modelo spancat.

nombreCalle 1 |tipoCaIIe 2 numeroCalle 3 ltipoDomiciIio 4 POI 5 |Ioca|idad 6 entreCalles 7

AV 44 ENTRE 200 Y 201 5272

nombreCalle 1 |tipoCaIIe 2 numeroCalle 3 ltipoDomiciIio 4 POl 5 |Ioca|idad 6 entreCalles 7
CALLE 76 1774

Figura 22 - Etiquetado para el modelo NER.

Se entrenan los modelos para que puedan identificar y clasificar entidades. Se logro
mediante un algoritmo de procesamiento de lenguaje natural, donde su objetivo es extraer y
etiquetar para poder entender mejor la informacion contenida en el texto. Ambos estan
configurados en espafiol. Uno preparado para reconocer spancat y el otro no (NER).

Una vez entrenados, se probaron en el conjunto de testeo para evaluar su capacidad
para reconocer y etiquetar correctamente las entidades. La medicion del rendimiento se hara
con el recall, 1a precision y el FI. A partir de estas métricas se decidira cual de los modelos

es el mejor para implementar en la herramienta final.

Clasificacion de coincidencias

Se experimentd con distintos tipos de clasificacion de coincidencia de direcciones. La
finalidad es lograr la mayor automatizacion del proceso posible, limitando la revision manual
hecha por los analistas solo a los casos esenciales. Es importante recordar que se partié de

una clasificacion binaria, resultado de un buscarV de Excel, este era:



0 = no hay coincidencia, revision manual.

1 = hay coincidencia, geolocalizacion OK.

En primer lugar, se intentd una clasificacion a partir del similarity score del fuzzy

matching, que resultaba en una escala de 0 a 100. A partir del mismo se armaron umbrales:

Inexacta: similarity score entre 0 y 59.
Semi-exacta: similarity score entre 60 y 89.

Exacta: similarity score entre 90 y 100.

Esta clasificacion fue descartada por diversas razones:

No cuantifica de manera correcta algunas diferencias. Uno de los errores
mas importantes es que considera como parecidas direcciones como “Calle 23
.0y “Calle 37 ...”, por contener “Calle” y “3”. En realidad, estas direcciones
son distintas y es un grave error si se llega a geolocalizar de esta manera.

No tiene en cuenta el etiquetado de los modelos de NLP. El similarity score
compara el texto de la direccidbn completa. Si se toma esta medida se esta
dejando de lado el trabajo realizado con las etiquetas.

No reduce la carga de revision manual de los analistas, ya que, tanto las

semi-exactas como las inexactas precisan revision manual.

Finalmente, se defini6 una categorizacion que se centra en eliminar lo mas posible la

revision manual de direcciones. Esto se logra descartando casos donde la coincidencia es muy

buena o muy mala. En los casos intermedios se automatiza la busqueda de coincidencias con

recursos externos como APIs. Las categorias resultantes son:

Exacta: se encuentra coincidencia, geolocalizacion OK (no se revisa
manualmente).
a. Exacta: constituye a las direcciones que se encuentran con
coincidencia exacta dentro de la base de OCASA.
b. Exacta NORMA: integra la comparacion de etiquetas nombreCalle y
numeroCalle, con limites de diferencia de altura menor a 300.
c. Exacta API: forma una nueva direccion a partir de las etiquetas y busca
la geolocalizacion en la API de Google Maps.
Geointeractiva (no se revisa manualmente): estas direcciones contienen falta

de informacion importante, como por ejemplo, el nombre de la calle. Aqui, la



direccion es derivada a otro sector de OCASA, donde se encargan de contactar
al cliente para recolectar estos datos. Ademds incluye las direcciones que
tienen una diferencia mayor a 300 metros en la altura.

e Revision Manual: estas son las direcciones que no cumplieron las
condiciones para ser geolocalizadas automaticamente. Esto puede darse
porque:

a. La direccion del cliente no tiene las etiquetas suficientes para ser
geolocalizada.

b. La direccion encontrada por la API no pertenece al mismo codigo
postal/localidad o no tiene el formato nombre de calle y nimero. Un
ejemplo de este ultimo caso es que la API devuelva el nombre de una

ciudad o pueblo, en lugar de una direccidon concreta.

Desarrollo de la solucion

El desarrollo de la solucién comprende tres aristas:
e Seleccion de un modelo de NLP.
e Disefio del proceso de geolocalizacion.

e Desarrollo de una interfaz de Usuario.

Modelos de NLP

La implementacién del modelo apunta a mejorar la precision con la que se pueden
geolocalizar las direcciones aproximadas, aquellas categorizadas como exactas no tienen
necesidad de ser comparadas por etiquetas.

Para reducir la intervencion humana, se necesita automatizar el proceso y asi mejorar
la calidad de los datos. Al ser campos de texto abierto, las direcciones llegan en muchas
ocasiones con mal formato, o con informacidon extra. Sin embargo, esto no implica que la
informacion proporcionada sea irrelevante.

Ademas de mejorar la calidad de los datos, el proyecto tiene como objetivo mejorar el
tiempo del proceso. Se reemplazan las macros de excel por cddigo en Python, el cual es
considerado mas rapido. Los archivos procesados en estos cddigos son los mismos inputs que

recibird el programa de Geolocalizacion.



Entrenamiento Modelo Spancat

El modelo de spancats calcula las tres métricas principales para evaluar modelos de
clasificacion: precision, recall y F1. Estos calculos se hacen tanto para el modelo en general
como para cada etiqueta (span). El entrenamiento del modelo spancats di6 los siguientes

resultados:

entreCalles

tipoDomicilio

POT

tipoCalle

localidad 9.00 0.00

Figura 23 - Métricas del modelo spancats

El recall del modelo es 24,91%, un valor insuficiente para un modelo de clasificacion.
A su vez, la precision del modelo tiene un valor de 52,19%. El F1 es de 33,88%, equilibrando
los dos scores anteriores.

Las mismas métricas para cada etiqueta dan una mayor comprension del

funcionamiento del modelo:

e nombreCalle: esta es la etiqueta de éxito de este modelo, tiene un valor relativamente
alto tanto de recall como precision. Esto indica que predice los nombres de calle con
moderada exactitud. Sin embargo, existe un porcentaje de falsos positivos y negativos
que afectan esta métrica. Este éxito puede deberse a la gran cantidad de ejemplos de
esta etiqueta en la muestra, ya que el nombre de la calle esta en todas las direcciones,
ya sea en numero o palabras.

e numeroCalle: esta etiqueta no estd adecuadamente clasificada por el modelo. El
recall es de 4,24%, lo que significa que predice un exceso de falsos negativos. La
precision es bastante alta, 92,86%, lo que demuestra una poca presencia de falsos
positivos. Un ejemplo de esto es: etiquetar cualquier nimero de una direccion como
numeroCalle cuando en realidad son éstos pueden ser nombreCalle como es el caso de

la ciudad de La Plata.



e entreCalles: esta etiqueta no es reconocida por el modelo, esto puede deberse a fallas
en el etiquetado o en el formateo de datos y debera ser corregido con urgencia.

e tipoDomicilio: esta etiqueta tiene un recall de 25% el cual es un valor bastante bajo.
En comparacion con otras etiquetas, se podria decir que el modelo “entiende” los
tipos de domicilio posibles.

e POI: esta etiqueta se asemeja a tipoDomilicio pero, con una leve mejora en el recall.

e tipoCalle: la etiqueta tipoCalle tiene un valor muy bajo de recall 8,62% indicando
que el modelo predice una gran cantidad de falsos negativos. Es decir, una direccion
posee tipos de calle (AV, AV., CALLE, AVENIDA, BIS, PASAJE, PJE) pero el
modelo no los identifica. Adicionalmente, la precision no es muy elevada (57,14%)
por lo cual la etiqueta en si es defectuosa. Esto puede deberse a diferencias en el
etiquetado manual.

e localidad: esta etiqueta no pudo ser reconocida por el modelo, esto es probablemente

por los pocos casos que la contienen, como se muestra en la figura 19.

Entrenamiento Modelo NER

El modelo NER fue entrenado utilizando diferentes ajustes en las métricas para ver
como era el rendimiento del mismo. En primer lugar, se le di6 mayor importancia al recall.

Se obtuvieron los siguientes resultados:

NER (per type) ====

tipoDomicilio
entreCalles
localidad

Figura 24 - Métricas del modelo NER, optimizado para recall

El recall general de este modelo es de 3 pp. superior al del modelo spancats. Sin
embargo, al analizar cada etiqueta por separado, se observan cambios en el rendimiento del

modelo:



e numeroCalle: a diferencia del modelo anterior, esta etiqueta es la mejor predicha por
el NER, tiene un nivel aceptable de recall (62,91%), acompanado de una precision
equilibrada (44,59%).

e nombreCalle: en este caso, el modelo no puede identificar nombres de calles, a
diferencia del modelo spancats. Las tres métricas tienen valores bajos para esta
etiqueta.

e tipoCalle: esta etiqueta no clasifica los tipos de calle correctamente al igual que el
modelo spancats.

e POI: es similar al modelo anterior, pero con menor recall.

e tipoDomicilio: para esta etiqueta el recall (25%) es mas alto que la precision
(10,71%). Si bien esto es deseado, los valores numéricos son bajos.

e entreCalles: el caso de ¢éxito de este modelo es la clasificacion de la etiqueta
entreCalles, no solo la identifica sino que con un recall del 64,29%, lo cual es un
valor destacable.

e localidad: esta etiqueta no pudo ser reconocida por el modelo, al igual que en el caso

anterior.

Estos resultados sugieren que tanto el modelo spancat como el NER tienen
dificultades para clasificar correctamente las diferentes etiquetas en las direcciones.

Por esta razon, se investigaron posibles problemas de configuracion del modelo o
conversion de los datos. El paso en el cual se intuye que existen problemas es cuando el
motor de SpaCy lee los datos provenientes de LabelStudio. Asi fue como se optd por probar
un output distinto a JSON, que fuera compatible tanto con LabelStudio como en SpaCy.

Finalmente, se us6 un archivo de tipo CoNLL2003 para el proceso convert. Este
resolvid el problema y dié resultados muy favorables para el modelo NER en particular.
Todas las métricas generales del modelo superan los 80 puntos. Si se desglosa por etiqueta se

puede ver que:

e [a etiqueta nombreCalle tiene un nivel alto tanto de precision (77,58%) como
de recall (81,79%).

e La ctiqueta numeroCalle es la que mejor identifica este modelo con todas las
métricas sobre 90 puntos.

e tipoCalle y tipoDomicilio mejoraron significativamente en comparacion con el

modelo anterior.



e Otra gran diferencia de este modelo es la identificacion de la etiqueta
entreCalles, la cual no fue identificada por el spancat anterior. Ademas con
muy buenas métricas de precision (69,44%) y recall (69,44%).

e La etiqueta POI también es clasificada muy bien por el modelo, alcanzando el

puntaje maximo de precision (100%) y uno moderado en recall (57,14%).

Results ==================================

F

Figura 25 - Métricas del modelo NER mejorado

Dado su buen nivel de performance, este es el modelo que se implementara en el

entregable del proyecto.

Geolocalizacion

A continuacion se define el proceso de automatizaciéon de geolocalizacion de
direcciones. Este proceso contempla cinco outputs, de los cuales solo dos requieren

intervencion humana;

e EXACTA: coincidencia 100%, no requiere intervencion.

e EXACTA NORMA: coincidencia a través de etiquetas, no requiere
intervencion.

o EXACTA API: construccion de una direcciéon a partir de etiquetas y
geolocalizacion con recurso externo (API Google Maps), no requiere
intervencion.

o GEOINTERACTIVA: direccion con falta de informacion o que incumple los
requerimientos de OCASA (altura menor 300 metros), requiere intervencion

humana por parte de customer experience.



e REVISION: direccion que no obtuvo las etiquetas suficientes para ser
geolocalizada o que el resultado de API no es satisfactorio, requiere

intervencion humana por parte de analistas.

El proceso por el cual se decide como asignar una latitud y longitud a una direccion es

el siguiente:
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Figura 26 - Proceso de geolocalizacion.



Se estandariza el formato de las direcciones. Todas las direcciones se pasan a
mayuscula y se eliminan las tildes.

Todas las direcciones son etiquetadas por NORMA (este es el nombre del modelo
NLP elegido) y se obtienen etiquetas.

Se filtran las direcciones con el mismo codigo postal en la base de direcciones y se
agregan a una lista.

Se busca la mejor coincidencia entre la direccion a geolocalizar y la lista de
direcciones del mismo codigo postal con fuzzy matching (FM). El resultado de este

matcheo (valor numérico entre 0 y 100) define el valor del criterio 1 (CR1) de la

resultado
50.

siguiente forma: CR1 = —— X

Si se encuentra una coincidencia 1:1 en la lista o si el valor del resultado del primer
FM es 100 se etiqueta como EXACTA, asignando latitud y longitud de la direccion
de la base.

Las que no cumplieron con esta coincidencia, se procesan con NORMA. Se etiqueta
la direccion encontrada por el primer FM y se comparan las etiquetas de nombreCalle
y numeroCalle de la direccion que se estd intentando geolocalizar.

a. Para los nombreCalle se realiza un segundo FM en el cual se ve qué tan
similar es la calle que el modelo encontr6 en ambas direcciones. Con esto
asigna valor al criterio 2 (CR2), usando la misma formula que para CR1 pero
con un valor tope de 35 en vez de 50.

b. Mientras que para numeroCalle lo que se calcula es la diferencia entre las
alturas, con una diferencia maxima aceptada de 300 para ser considerada

EXACTA NORMA o EXACTA API. La diferencia da valor al criterio 3

(CR3) de la siguiente manera: CR3 = 15 + ﬂﬁ;élotm * (= 15)

En caso de que NORMA no identifique alguna de las etiquetas en alguna de las
direcciones, el caso se clasifica como REVISION ya que no podra ser evaluada con
esta metodologia.

Se calcula score a partir de los tres criterios: SCORE = CR1 + CR2 + CR3

Si SCORE es mayor a 85 y la diferencia de altura es menor a 300 (nétese que para
lograr este puntaje es necesario al menos obtener 1 punto de CR3) la direccion se
considera como EXACTA NORMA vy se le asigna latitud y longitud de la direccion

encontrada.



10. Si SCORE es mayor a 85 y la diferencia de altura es mayor a 300, por requerimiento
de OCASA, la direccion es clasificada como GEOINTERACTIVA.
11. Para el resto de los casos, se procede a realizar una btisqueda por API. Dado que

29 C¢

muchas veces las direcciones traen informacioén de mas como “entre calle”, “esquina”,

“y” que confunde a los motores de busqueda. Es por eso que se arma una direccion a
partir de etiquetas y esta se busca en la API. El formato de armando es el siguiente:
nombreCalle, numeroCalle , localidad, provincia

12. Si la direccion encontrada por la API, tiene la misma localidad que informa el cliente
y trae una calle con altura, la direccion se considera como EXACTA API. Si la
direccidn trae calle pero no coinciden las localidades, va a REVISION. Si no trae una

direccion, es clasificada como GEOINTERACTIVA.

Interfaz de Usuario

Se desarrolld una interfaz de usuario, GeoCenter, para facilitar y simplificar la
ejecucion de los programas a usuarios sin conocimientos previos de programacion. Esta
interfaz centraliza y simplifica los procesos de geolocalizacion.

El resultado final para las direcciones procesadas en esta herramienta va al motor de
ruteo Unigis, parte de la operaciéon de OCASA. Si la precision de la ruta es buena, se necesita

de menor cantidad de correcciones reduciendo nuevamente el trabajo de los analistas.

@ GeoCenter v1.2

GEOCENTER

0CASAA O s
D Primera Bajada

&

GeoCenter
Procesar Datos

Geolocalizar

Figura 27 - Interfaz de usuario de GeoCenter.



Resultados

En este apartado se presentan los resultados obtenidos del proceso de geolocalizacion
de direcciones, asi como la validacion del mismo. La transparencia y precision de estos
resultados son fundamentales para garantizar la confiabilidad del sistema y proporcionar una

base solida para futuras mejoras.

Proceso

El sistema de automatizacion de geolocalizacion de direcciones ha sido evaluado
utilizando un conjunto de datos de un dia en la operacion normal de OCASA. El conjunto de
prueba estd compuesto por aproximadamente 55.000 direcciones que se clasificaron usando

el sistema. A continuacion, se presenta una tabla a modo de resumen con los resultados

obtenidos:
Clasificacion Cantidad Porcentaje

EXACTA 34.851 64%
EXACTA NORMA 6.642 12%

EXACTA API 1.019 2%

GEOINTERACTIVA 4.386 8%
REVISION 7.290 13%

Total 54.189

Tabla 6 - Clasificaciones del proceso.

En primer lugar, el porcentaje de direcciones con coincidencia EXACTA es del 64%.
Esto es igual a el porcentaje de coincidencia que se encontraban con el proceso anterior de
OCASA. La empresa informoé que el inico método de coincidencia era la exacta, hecha con
un buscarV de Excel, lo que resultaba en un 35% de revision manual. Por lo tanto, el
porcentaje de coincidencias con ese sistema era del 65%. Aqui se ven dos aspectos positivos:
1. La informacién proporcionada sobre el proceso actual de OCASA es consistente con
los datos provistos.
2. El nivel de conciencia exacta se mantiene al migrar la comparacion de Excel a

Python.



En segundo lugar, se analiza el porcentaje de direcciones geolocalizadas como
EXACTA NORMA. Este porcentaje demuestra la performance del modelo NER. El
porcentaje de direcciones que se geolocalizan usando el modelo es del 12%.

Esto es un gran logro del proyecto, debido a que se utilizé un modelo de NLP que no
fue originalmente creado para la geolocalizacion de direcciones y este etiquetd de manera
confiable més del 10% de las direcciones. Una de las hipotesis de este proyecto es comprobar
si un modelo de este tipo puede ser ttil para automatizar el proceso y se ve que efectivamente
es asi.

En tercer lugar, las direcciones geolocalizadas como EXACTA API son el 2%. Este
es un uso alternativo del modelo, ya que la direccion que se busca en la API de Google Maps
es armada con las etiquetas extraidas del modelo. Por lo tanto, se puede decir que el modelo
ayuda a geolocalizar el 14% de las direcciones.

En cuarto lugar se observan las direcciones clasificadas como GEOINTERACTIVA,
estas son las que los analistas redirigen al area de customer experience porque no tienen la
suficiente informacion como para ser geolocalizadas. Por ejemplo, falta el nombre de la calle.
Esto se da el 8% de las veces.

Finalmente, se encuentra la categoria REVISION, el porcentaje de direcciones de la
misma es 13%. Aqui se presentan las direcciones que necesitan revision manual por parte de
los analistas. Estas fueron etiquetadas por el modelo NER y obtuvieron un score
medianamente alto. Es decir, aparentemente, contienen toda la informacion necesaria para ser
geolocalizadas (este no es el caso de las direcciones categorizadas como
GEOINTERACTIVA). Las direcciones son categorizadas como REVISION cuando no se
encontrd coincidencia con las direcciones del base de OCASA. Probablemente sea una
direccion nueva a la que OCASA no ha entregado nunca un paquete. Esta categoria evidencia
la reduccion del trabajo manual que provee el sistema propuesto en este proyecto.

Es importante aclarar que entre la operacion actual de OCASA vy la del proyecto
propuesto hay una diferencia en lo que se considera como geolocalizacion automatica y

revision manual. Esto se da al agregar categorias a ambas clases.

Validacion
Con el objetivo de validar la clasificacion hecha por proceso, se ha seleccionado una
muestra estadisticamente significativa de 2.670 direcciones, a las cuales se le verifico la

categoria asignada. Este tamafio de muestra asegura los resultados con un nivel de confianza

del 99% y un margen de error de 2,5%.



La verificacion se hizo manualmente por los miembros del equipo. Este proceso de
validacion permite calcular un margen de error y establecer un nivel de confianza para el
proceso propuesto en este proyecto.

Se wverificaron 534 direcciones aleatorias de cada categoria. La cantidad y el

porcentaje de clasificacion correctas se muestran en el siguiente cuadro:

CORRECTAS TOTALES

EXACTA 534 534 100.00%
EXACTA NORMA 533 534 99.81%
EXACTA API 481 534 90.07%
GEQ INTERACTIVA [RUTA 501] 417 534 78.09%
REVISION 524 534 98.13%
TOTAL 2489 2670 93.22%

Figura 28 - Validacion del proceso.

La exactitud general del proceso es del 93,22%, un valor altamente deseable. Los
procesos mas confiables son: EXACTA, EXACTA NORMA y REVISION. A su vez estos
son los procesos que abarcan la mayor cantidad direcciones en la muestra de direcciones de
un dia de OCASA (Tabla 6). Acumulan el 90% de las mismas.

Los procesos que presentan un nivel moderado de exactitud son: EXACTA API y
GEOINTERACTIVA. Sin embargo, solo el 10% de las direcciones pertenecen a estas
categorias (Tabla 6).

En resumen, el proceso propuesto en este proyecto tiene una exactitud entre un
90,72% y un 95,72% con un nivel de confianza del 99%. Si se implementa este proceso

puede asegurar un 90% de precision.

Conclusiones

El objetivo de este proyecto es reducir la sobrecarga de revision manual a la hora de
geolocalizar direcciones. Se planted la hipotesis de que esto se podia lograr automatizando el
proceso e incluyendo un modelo de Natural Language Processing (NLP). Para medir el

cumplimiento de este objetivo se establecieron los siguientes KPIs

e Porcentaje de revision manual.
e Porcentaje de geolocalizaciones automaticas.

o Costo de revision manual.



e (Costo por envio.

A lo largo de este proyecto se experimentd con distintos modelos de NLP, centrandose
en los del tipo NER o afines. A su vez, se adapto la coincidencia exacta que ya era parte de la
operacion existente en OCASA y se agregd un recurso externo para poder abarcar la mayor
cantidad de casos posibles (API de Google Maps).

Todo esto resultd en un proceso que no solo geolocaliza direcciones, sino que también
redirige las que no logra geolocalizar a las areas adecuadas seglin su calidad. Es decir, el

proceso realiza un doble trabajo: geolocalizacién y clasificacion.

e La clasificacion es realizada con un 90% - 95% de exactitud.
e [a geolocalizacion la realiza con un 96.63% de exactitud. En particular:
o La geolocalizacion por coincidencia exacta tiene un 100% de
exactitud.
o La geolocalizacion por modelo NER tiene un 98,81% de exactitud.
o La geolocalizacion con modelo NER mas API de Google Maps tiene

un 90,07% de exactitud.

El impacto de este proceso en los KPIs establecidos es el siguiente. En primer lugar,
la revision manual (RM) se reduce de un 35% a un 13%, superando el escenario moderado
planteado (15%) por 2 puntos porcentuales. El costo de revision manual es de $182,47 ,
alcanzando un ahorro del 37%. A su vez, los costos de envio diario son de $572, alcanzando
el mismo nivel de ahorro.

El porcentaje de geolocalizacion automatica aumenta 14 puntos porcentuales de 65%
a 79%. Finalmente, el porcentaje de envios no entregados por mala geolocalizacion es

estimadamente del 1,5%, esto representa una reduccion de 2,5 puntos porcentuales.

% Geolocalizacion | Costo Costo de % mala
Escenarios RM automatica RM envio diario geo
Actual 35% 65% $491,26 $1.540,00 4,0%
Moderado 15% 85% $350,90 $660,00 1,7%
Logrado 13% 79% $182,47 $572,00 1,5%

Tabla 7 - Resultados logrados por el proceso propuesto.



Como conclusién de este analisis, se evidencian los beneficios sustanciales que

tendria la implementacion del sistema propuesto en este proyecto para OCASA.

Potenciales Proximos Pasos

Como potenciales proximos pasos, se recomienda guardar las ubicaciones
geolocalizadas en la base de direcciones mediante API que han sido entregadas correctamente
para mejorar la precision del proceso en el futuro. Lo que permitird aumentar la cantidad de
registros disponibles para comparaciones posteriores, incrementando el niimero de resultados
encontrados de forma EXACTA y EXACTA NORMA. Esta medida disminuye los costos al
reducir la necesidad de realizar llamados adicionales a la API para geolocalizar direcciones.

Del mismo modo pueden generarse reportes de uso de la aplicacion al subir
informacion sobre los procesos ejecutados, al igual que los tiempos de ejecucion, la cantidad
de direcciones procesadas, para tener mejores insights acerca de la calidad de direcciones con

las que OCASA geolocaliza y su evolucion en el tiempo con la implementacion del proyecto.
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