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Abreviaturas

o BritCham: Camara de Comercio Colombo-britanica.

o CRISP-DM: Cross-Industry Standard Process for Data Mining, en espafiol
Proceso estandar intersectorial para mineria de datos.

o DOFA: Debilidades, oportunidades, fortalezas y amenazas.

o NLP: Natural Language Processing (Procesamiento de leguaje natural).

o WordCloud: Nube de palabras.

. AmCham: Camara de Comercio Colombo Americana.
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Glosario

1. Anélisis competitivo del mercado: Ayuda a comprender e identificar a las
empresas del mismo sector que compiten por los posibles clientes segun la linea de producto o
servicio.

2. Céamaras binacionales: Son organizaciones privadas, no gubernamentales y sin
animo de lucro conformadas por expertos o empresarios de diferentes sectores con el fin de
facilitar las relaciones comerciales o negociaciones entre dos paises, de manera que ambos
resulten favorecidos y aprovechen oportunidades de negocio.

3. Euro Camaras: Son asociaciones de cAmaras de comercio binacionales europeas
en diferentes paises.

4. Metodologia CRISP-DM: Son las siglas de Cross-Industry Standard Process for
Data Mining, es un método probado para orientar sus trabajos de mineria de datos. Como
metodologia, incluye descripciones de las fases normales de un proyecto, las tareas necesarias en
cada fase y una explicacion de las relaciones entre las tareas.

5. Dashboard: Herramienta de gestion de la informacidn que monitoriza, analiza 'y
muestra de manera visual los indicadores clave de desempefio (KPI), métricas y datos
fundamentales para hacer un seguimiento del estado de una empresa, un departamento, una
campafa o un proceso especifico.

6. Inteligencia empresarial (Bl): Inteligencia de negocios en espafiol, se refiere a
un conjunto de herramientas que permiten el analisis de datos para facilitar la toma de
decisiones.

7. Procesamiento de lenguaje natural: Es una tecnologia de inteligencia artificial

(1A) que permite a las computadoras entender, interpretar y manipular el texto a analizar.
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8. Nube de palabras: Es una representacion visual de las palabras mas repetidas en
un texto o de las etiquetas de un sitio web.

9. Proceso AS IS: Analisis a la situacion actual de la empresa en relacion con el
proceso que se quiere optimizar.

10.  Proceso TO BE: Proyeccion de la situacion futura del proceso, mas
especificamente a donde se quiere llegar del proceso con sus correspondientes mejoras.

11.  Legiscomex: Es una plataforma digital que ofrece informacidn sobre el comercio
exterior en Colombia.

12.  Emis Next: Es una plataforma integral centrada en ofrecer informacién confiable
de mercados emergentes.

13.  Valor FOB: Es el valor de una mercancia de exportacion cuando se encuentra
embarcada en el bugue de transporte.

14.  Modelo de segmentacion: Es una técnica utilizada para dividir un grupo grande
en subgrupos mas pequerfios, basados en caracteristicas compartidas, con el objetivo de
comprender mejor sus comportamientos y necesidades.

15.  Modelo de clasificacion: Es un algoritmo que predice a qué categoria o clase
pertenece un nuevo dato, basado en datos de entrenamiento previamente categorizados.

16.  Normalizacion: es una técnica que transforma los datos a un formato comdn para
que puedan usarse en analisis y algoritmos de aprendizaje automatico.

17.  Analisis de componentes principales: es una técnica para el analisis exploratorio
de datos. A menudo se utiliza para reducir la dimensionalidad del dataset para poder identificar

entidades y patrones de los datos.
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11.
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ANEXos

Actas de reunion con BritCham (Archivo Word).

Anadlisis competitivo y DOFA (Archivo Excel).

Informacion entregada por la Camara de Comercio Colombo- britanica (PDF).
Lista de afiliados (PDF).

Precios de las Camaras de Comercio (Archivo Excel).

Diccionario (Archivo Excel).

Cronograma (Archivo Excel).

Proceso AS IS BritCham (Miro https://miro.com/app/board/uXjVLNEysxI=/).

Proceso TO BE BritCham (Miro https://miro.com/app/board/uXjVLNEysxI=/).

Desarrollo de los modelos de segmentacion y clasificacion (Archivo ipynb).

Visualizacion por medio de Power BI.


https://miro.com/app/board/uXjVLNEysxI=/
https://miro.com/app/board/uXjVLNEysxI=/
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Resumen Ejecutivo

Optimizacion estratégica de la captacion de clientes para la Camara de Comercio Colombo-
britanica.

La Camara de Comercio Colombo-britanica (BritCham) enfrenta un reto significativo en
su estrategia de crecimiento: actualmente cuenta con 85 empresas afiliadas, mientras que sus

principales competidores superan los 300 afiliados. Esta brecha limita su alcance y

posicionamiento dentro del comercio binacional.

Con el objetivo de apoyar su expansion, se disefié una iniciativa estratégica basada en
analitica de datos. A través de la metodologia CRISP-DM, se analiz6 informacion de financiera'y
de comercio exterior entre Europa y Colombia, correspondiente al periodo enero 2022 — mayo
2024, con el fin de identificar patrones, segmentar empresas y detectar aquellas con alto

potencial de afiliacion para BritCham.

Para comprender a fondo el negocio y su entorno competitivo, se desarroll6 un analisis
DOFA, complementado con un ejercicio de benchmarking potenciado por técnicas de
Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP), lo cual permitié una evaluacién comparativa frente a
sus principales competidores. Posteriormente, se integraron bases de datos del portal Legiscomex
y Emis Next con informacion comercial y financiera de empresas exportadoras e importadoras,

obteniendo asi una base consolidada, limpia y enriquecida.

A partir de esta informacion, se aplicaron modelos de segmentacion y clasificacion
mediante técnicas de Machine Learning, lo que permitio identificar empresas con alto potencial
de afiliacion. Ademas, se desarrollo un dashboard interactivo en Power B, que facilita la
visualizacion de sectores estratégicos y mejora la toma de decisiones comerciales basada en

datos.
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Esta solucion transforma la manera en que BritCham podra identificar y abordar posibles
afiliados, dejando la dependencia de la busqueda reactiva o limitada, y avanza a una estrategia
proactiva, enfocada en los segmentos con mayor valor, fortaleciendo su red de afiliados,
incrementando el impacto comercial y mejorando su posicionamiento en el ecosistema

binacional.
Palabras clave

Analitica de datos, Camara de Comercio Colombo-britanica (BritCham), CRISP-DM,

captacion de clientes y segmentacion de clientes, exportaciones e importaciones.
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Abstract

Strategic Optimization of Client Acquisition for the British Colombian Chamber of
Commerce.

The Colombian British Chamber of Commerce (BritCham) faces a significant challenge in its
growth strategy: it currently has only 85 member companies, while its main competitors exceed

300 affiliates. This gap limits its reach and position within the binational trade landscape.

To support its expansion, a strategic data analytics initiative was designed. Using the CRISP-
DM methodology, foreign trade and financial data between Europe and Colombia from January
2022 to May 2024 was analyzed to identify patterns, segment companies, and detect those with

high potential for affiliation with BritCham.

To gain a deep understanding of the business and its competitive environment, a SWOT
analysis was carried out, complemented by a benchmarking exercise enhanced by Natural
Language Processing (NLP) techniques. This enabled a comparative evaluation of BritChams
main competitors. Subsequently, databases from the Legiscomex portal were integrated with
financial information from import and exporting companies, resulting in a consolidated, clean,

and enriched dataset.

Based on this information, segmentation and classification models were applied using
Machine Learning techniques, enabling the identification of companies with high affiliation
potential. Additionally, an interactive Power Bl dashboard was developed to visualize strategic

sectors and enhance data-driven commercial decision-making.

This solution transforms the way BritCham identifies and approaches potential affiliate

shifting from a reactive or limited search process to a proactive strategy focused on high-value



segments. It strengthens its affiliate network, increases commercial impact, and enhances its

positioning within the binational ecosystem.

Keywords

Data analytics, British Colombian Chamber of Commerce (BritCham), CRISP-DM,

customer acquisition and customer segmentation, exports and imports.
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1. Introduccién

La Camara de Comercio Colombo-britanica (BritCham) es una organizacion
binacional que tiene como misién facilitar, promover y fortalecer las relaciones
comerciales, de inversion y culturales entre el Reino Unido y Colombia. Entre sus
principales funciones destacan la facilitacion de negocios, la promocion del comercio
bilateral y la prestacion de servicios de apoyo a sus afiliados. Actualmente, BritCham
cuenta con 85 afiliados, distribuidos en diversos sectores econdmicos, mayormente
acumulados en servicios financieros, legales, educativos y empresariales, quienes pagan
una suscripcion anual que varia entre $2.300.000 COP y $13.750.000 COP, dependiendo

del valor de sus activos (BritCham Colombia, 2025) (Anexo 3).

Con base en lo anterior, BritCham tiene el objetivo de ampliar su base de afiliados,
fortalecer las relaciones con éstos y aumentar su reconocimiento en comparacién con otras
Camaras binacionales. Por tal motivo, se propone el desarrollo e implementacién de una
herramienta analitica donde se pueda segmentar, clasificar y visualizar posibles clientes, lo
gue apalancaré la creacion de estrategias para la captacion de nuevos afiliados por parte de

la Camara.

El comercio exterior entre Colombia y Europa se ha gestado por medio del acuerdo
comercial, el cual data de mas de 10 afios (2013), define reglas claras en materia de
comercio de bienes y servicio, lo que permite un mayor crecimiento econémico y

generacion de empleos estables y remunerados, logrando asi una relacion preferencial y



permanente con actores clave en la economia mundial, representando maltiples ventajas
para Colombia como: nuevas y mayores oportunidades de mercado, estableciendo nuevos
vinculos en las cadenas de produccion y suministro, y teniendo la posibilidad de establecer
alianzas productivas y comerciales con diferentes paises, ampliando la red de clientes y
consumidores, con el fin de brindarle al consumidor colombiano mayores opciones para sus

compras con mejores precios (Comercio, Industria y Turismo, 2012).

En cuanto a la relacién entre el Reino Unido y Colombia, se firmé en 2019 el
instrumento que preservaré el marco comercial de relacionamiento que tiene actualmente
en el acuerdo con la Unién Europea, garantizando que se mantengan las condiciones de
integracion luego de la salida de Reino Unido de la Union Europea. Para Colombia es
importante seguir manteniendo y ampliando las relaciones que hoy existen con el Reino
Unido para el comercio de mercancias y los servicios, la inversion, las compras pablicas y

la propiedad intelectual (Comercio, Industria y Transporte, 2019).

Se propone trabajar con dicha informacion de comercio exterior (importaciones y
exportaciones) entre Colombia y Europa, con enfoque en el Reino Unido, siguiendo la
metodologia CRISP-DM; para lo cual se realizara el analisis a detalle del comportamiento
de importaciones y exportaciones por medio de diferentes factores involucrados como: pais,
departamento, aduana y lugar de ingreso o salida, asi como el detalle de lo que compra o

vende una empresa en el exterior, los fletes que pagd, los tributos aduaneros que cancelo,



entre muchos méas datos de la operacion comercial (Legiscomex- Estadisticas de comercio

exterior, 2024).

La metodologia CRISP- DM es ampliamente reconocida por el orden sistematico en
el anélisis de datos, caracterizada por su facil entendimiento, flexibilidad y personalizacion.
Segun Chapman et al. (2000), la metodologia es una guia de desarrollo compuesto por seis
fases interrelacionadas: comprensién del negocio, comprensién de los datos, preparacion de
los datos, modelado, evaluacién y despliegue. Gracias a su caracter iterativo, garantiza que
el abordaje en los problemas de negocio sea efectivo utilizando datos relevantes y modelos

precisos.
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Figura 1 Componentes de la metodologia CRISP- DM

1. Comprension del negocio: Recopilacion de la situacion y procesos internos
de la camara, identificacidn de necesidades y objetivos de negocio planteados por
BritCham mediante el analisis FODA, compilacion del comportamiento del mercado
binacional y andlisis de benchmarking potenciado por Procesamiento de Lenguaje Natural
(NLP).

2. Comprension de los datos: Identificacién de las fuentes de datos para llevar
a cabo el analisis de bases de comercio exterior (importaciones y exportaciones) y estados
financieros, extraidos de las plataformas Legiscomex y Emis Next, y de estas realizar el
proceso de entendimiento de los datos de manera descriptiva, frecuencias, correlaciones y

variabilidad y relaciones entre variables.



3. Preparacion de los datos: Limpieza, analisis, construccion de nuevos datos
e integracion en una base final enriquecida con base en la informacién original de
Legiscomex y Emis Next.

4. Modelado: Construccién de 2 modelos complementarios

Modelo de segmentacion: para identificar patrones comerciales y econémicos entre las

empresas analizadas y agruparlas segun sus variables més fuertes.

Modelo de clasificacion: con el objetivo de predecir el grupo o segmento al que pertenece

una empresa futura considerando las variables predictoras del modelo.

5. Evaluacion: Revision de los diferentes modelos empleados, evaluacién de
los resultados y determinacion del modelo apto para el objetivo de negocio.

6. Despliegue: Implementacion y validacion de las herramientas desarrolladas
para asegurar su utilidad en la toma de decisiones estratégicas. Adicionalmente, la creacién
de un tablero de visualizacion en Power Bl con la informacion mas relevante obtenida

luego del analisis realizado.

La completitud satisfactoria de las 6 fases da como resultado el cumplimiento del
objetivo por el cual se establecié este proyecto, proporcionando a BritCham herramientas
que le permitan tener una ventaja competitiva frente a las otras Camaras binacionales,

incrementando sus afiliados y fortaleciendo su posicion en el sector. Este enfoque integrado



contribuird al crecimiento de la organizacion y sentara las bases para estrategias de

expansion sostenibles en el futuro.

2. Objetivos

2.1. Objetivo General

Desarrollar una solucion de analitica de negocio basada en la metodologia CRISP-
DM que permita identificar patrones comerciales y econémicos en los datos de exportacion
e importacion entre Europa y Colombia, con el fin de optimizar la identificacion y
captacion estratégica de clientes potenciales para BritCham, considerando que al menos el

5 % de estos clientes presenta un alto potencial de afiliacion.

2.2. Objetivos Especificos

o Analizar el posicionamiento competitivo de BritCham mediante técnicas de
procesamiento de lenguaje natural (NLP), identificando oportunidades de crecimiento a
través de un analisis comparativo (benchmark) frente a sus principales competidores.

o Implementar modelos de segmentacion y clasificacion que permitan agrupar
empresas con caracteristicas econdémicas y comerciales similares, identificar segmentos
estratégicos y predecir la pertenencia de nuevas empresas a dichos segmentos.

o Desarrollar un tablero interactivo que consolide los principales indicadores,
visualice los resultados de los modelos analiticos y facilite la toma de decisiones

estratégicas basadas en los datos procesados para BritCham.



o Disefar estrategias para cada segmento identificado, con el fin de
proporcionar a BritCham lineamientos claros sobre las acciones recomendadas para captar

posibles empresas afiliadas.

3. Alcance

El presente proyecto contempla el disefio, desarrollo y despliegue de una solucion
de analitica de negocio basada en la metodologia CRISP-DM, enfocada en identificar
patrones comerciales y econdmicos a partir de datos de exportacion e importacion entre
Europa y Colombia, en el periodo comprendido entre enero de 2022 y junio de 2024. En

este marco se desarrollaran los siguientes componentes:

Benchmarking mediante técnicas de procesamiento de lenguaje natural (NLP), con
el fin de comparar el posicionamiento de BritCham frente a otras cAmaras y Camaras

binacionales relevantes, identificando oportunidades de crecimiento.

Un modelo de clusterizacidn para segmentar empresas con caracteristicas
econdmicas y comerciales similares, facilitando la identificacion de grupos estratégicos, los
cuales tendran estrategias para cada segmento identificado, proponiendo lineas de accion

especificas para facilitar la afiliacién de empresas relevantes.

Un modelo de clasificacion para estimar el segmento de nuevas empresas
identificadas por BritCham como afiliados potenciales, basandose en variables clave del
comercio exterior y contexto econémico, en conjunto con tableros dindmicos en Power BI

que consoliden los datos clave del analisis, incluyendo todo el proceso realizado, los cuales



seran disefiados para facilitar la toma de decisiones con relacién a nuevos afiliados a

BritCham.

Los componentes mencionados estan orientados a mejorar la operacién en cuanto a
la identificacion y captacion de clientes potenciales para la Camara, con soportes

cuantitativos y visualizaciones interactivas durante el proceso de toma de decisiones.

3.1. Entregables del Proyecto

Se realizaré los siguientes entregables alineados con los objetivos especificos del
proyecto, considerando los minimos criterios de aceptacion como: funcionalidad,

accesibilidad, compatibilidad y claridad.

Resultados sobre el Procesamiento de Lenguaje Natural, con sus principales

recomendaciones estratégicas para las oportunidades observadas en el benchmarking.

Power Bl integrado con los modelos de segmentacion y clasificacion realizados,
donde se identifica la arquitectura de los datos y de igual forma, las visualizaciones

necesarias por medio de filtros, graficos e insights del modelo de clasificacién.

3.2. Beneficios Esperados

Al finalizar el proyecto, se espera que BritCham obtenga beneficios tangibles en sus

operaciones y estrategias de captacion de clientes, incluyendo:



1. Incremento de afiliados: Gracias al uso del modelo de clasificacion, se
optimizarén los tiempos y esfuerzos necesarios para captar nuevos clientes potenciales, lo

que podria derivar en un aumento futuro de afiliados a la camara.

2. Ampliacion de servicios: El analisis estratégico de los tableros permitird
identificar patrones de comportamiento, preferencias y necesidades de los clientes,
facilitando el disefio de estrategias efectivas para aumentar las afiliaciones y diversificar los

servicios ofrecidos.

Finalmente, el proyecto sentara las bases para la implementacién de futuros KPlIs,
alineados con los objetivos de crecimiento y eficiencia de BritCham, fortaleciendo su

capacidad analitica y su enfoque centrado en los datos.
4. Metodologia

El proyecto se desarrollo siguiendo la metodologia CRISP-DM, siendo una de las
mas empleadas actualmente para el desarrollo de proyectos de mineria de datos, ya que
permite abordar problemas de negocio de manera estructurada, con su primera puesta en

marcha en 1997 por el Programa de Investigacion y Desarrollo en Tecnologias de
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Informacion de la Unidn Europea. Hoy en dia es principalmente expuesta y recomendada

por la compafiia de tecnologia IBM (Espinosa-Zufiiga, 2020), compuesta por 6 etapas:
4.1. Fase 1 Comprension del Negocio

Es considerada la etapa mas importante, ya que en ella se colabora estrechamente
con los interesados del proyecto y stakeholders para definir los objetivos, comprender los
requisitos comerciales y los problemas especificos del negocio. El propoésito es captar
adecuadamente las necesidades del negocio, ya que un mal entendimiento en esta etapa

afectaria significativamente las siguientes fases del proyecto.

——

Identificar el
problema
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P \
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negocio
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I - \
Determinar y
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p—
Evaluar la
situacion actual

S —

Figura 2 Comprension del negocio

4.2. Fase 2 Comprension de los Datos

En esta etapa se exploran y evaltan los datos, analizando su calidad, integridad,
relevancia y disponibilidad. Este proceso se apoya en el andlisis estadistico exploratorio,
que permite observar el comportamiento de los datos, comprender su estructura y conocer

las caracteristicas que los componen. Todo esto contribuye a obtener una vision general de
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lo que se puede lograr con la informacién disponible. Esta fase complementa el trabajo
realizado en la etapa anterior, mediante un andlisis guiado por el conocimiento del negocio

previamente adquirido.

( / Describir los ( Explorar los ( .
Recopilar los datos datos C;ﬁ;gécgg Ilgs
datos iniciales (formatos, (relaciones, datos

registros) . estadisticos)

Figura 3 Comprension de los datos

4.3. Fase 3 Preparacion de los Datos

Esta fase, consiste en limpiar, integrar y transformar la informacion en un formato
adecuado para el modelado, considerando retos que se pueden encontrar en los datos tales
como: faltantes, duplicados, outliers e inconsistencias, los cuales se pueden manejar por

medio de la aplicacion de técnicas de preprocesamiento (Astera, 2025):

Limpieza de datos: proceso fundamental del preprocesamiento de datos, ya que

permite eliminar errores, imputar valores faltantes y rectificar inconsistencias.

Uniformidad de los datos o normalizacion: donde las medidas en diferentes
escalas se ajustan a una mas uniforme, permitiendo las comparaciones sin sesgos o

erréneas.

Enriquecimiento de datos: con el fin de mejorar los datos con fuentes adicionales

o atributos derivados, que puede proporcionar mas profundidad o contexto.
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Imputacion de datos: los datos faltantes pueden distorsionar el analisis y dar lugar
a modelos inexactos, para manejar los valores faltantes se puede aplicar la imputacion, lo
cual significa completar los valores faltantes con medidas estadisticas como la media o la

mediana.

Reduccion de dimensionalidad: donde se busca reducir las variables consideradas,
simplificando el modelo sin perder informacidn significativa, este método puede mejorar el

rendimiento del modelo y reducir la complejidad.

I 4 N I N ' o Iq
Seleccionar Limpiar los Cr?l;];\%us'r Integrar los forragio a
los datos datos datos datos

los datos .

J L J \ J \ J \_

Figura 4 Preparacion de los datos

4.4. Fase 4 Modelado

Luego de la preparacion de los datos, en esta fase es donde los resultados empiezan
a dar una salida sobre el problema planteado en la primera etapa de comprension del
negocio. Se ejecutan varios modelos utilizando los parametros predeterminados y ajustan
los pardmetros o vuelven a la fase de preparacién de datos para las manipulaciones

necesarias por el modelo.
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Figura 5 Modelado
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dimensionalidad

Modelos supervisados: son modelos donde cada dato a analizar esta etiquetado y

asociado a una categoria. Se usan técnicas de clasificacion para desarrollar modelos

predictivos, donde se hace uso de un conjunto datos de entrenamiento para ensefiar a los

modelos a producir el resultado deseado, puede dividirse en dos tipos de problemas:

clasificacion y regresion.

La clasificacion utiliza un algoritmo para asignar con precision los datos de prueba

en categorias especificas, algunos ejemplos de estos modelos son clasificadores lineales, las

maquinas de vectores de soporte (SVM), los arboles de decision, el método K de los

vecinos mas proximos y el random forest.
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La regresion se utiliza para comprender la relacidn entre variables dependientes e
independientes y comUnmente para hacer proyecciones. La regresion lineal, la regresion

logistica y la regresidn polinomial son de algoritmos maés conocidos.

Estos modelos enfrentan algunos retos en cuanto a su construccion, ya que requieren
de cierto nivel de experiencia y su entrenamiento puede tomar mucho més tiempo, los datos
pueden tener una mayor probabilidad de error humano, generando algoritmos con un
aprendizaje incorrecto y no pueden agrupar ni clasificar los datos por si solos, en

comparacién con los modelos no supervisados.

Modelos no supervisados: en este caso los datos de estudio no son etiquetados y el
objetivo es estudiar muchos datos complejos para hacerlos mas simples, se rigen por 3
tareas principales: agrupamiento, asociacion y reduccion de dimensionalidad, su enfoque

esta relacionado con descubrir patrones ocultos o agrupaciones de datos.

La agrupacion es una técnica que agrupa datos sin etiquetar en funcion de sus
similitudes o diferencias, estos algoritmos de agrupacién en clisteres se pueden clasificar

en 3:

1. Agrupacion exclusiva y superpuesta: estipula que un punto de datos solo puede
existir en un cluster. Esto también se puede denominar agrupamiento "duro”, por ejemplo,
el algoritmo K-means realiza agrupacion exclusiva. Los clusteres superpuestos difieren de
los clusteres exclusivos en que permiten que los puntos de datos pertenezcan a varios

clasteres con grados de membresia distintos.
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Agrupacion jerarquica: conocida como anélisis de agrupamiento jerarquico, que

puede categorizar de dos formas: pueden ser aglomerados o divisivos:

La agrupacion aglomerativa: es cuando los puntos de datos se aislan inicialmente
como agrupaciones separadas y luego se fusionan de forma iterativa segtn la similitud

hasta que se logra crear un grupo.

La agrupacion divisiva es lo opuesto a la aglomerativa, un solo clister de datos se
divide en funcion de las diferencias entre los puntos de datos, sin embargo, no se utiliza

comunmente.

Agrupacion probabilistica: ayuda a resolver problemas de estimacion de densidad
o de agrupamiento, los puntos de datos se agrupan en funcién de la probabilidad de que
pertenezcan a una distribucion particular. El modelo de mezcla gaussiana (GMM) es uno de

los métodos de agrupacion probabilistica méas utilizados.

2. Reglas de asociacién: es un método basado en reglas para encontrar relaciones

entre variables en un conjunto de datos determinado.

3. Reduccion de dimensionalidad: es una técnica que se utiliza cuando el nimero
de caracteristicas o dimensiones de un conjunto de datos determinado es demasiado alto.
Reduce la cantidad de entradas de datos a un tamafio manejable y al mismo tiempo preserva
la integridad del conjunto de datos tanto como sea posible. Se usa comunmente en la etapa

de preprocesamiento de datos, y se pueden usar algunos métodos diferentes de reduccion de
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dimensionalidad, como: analisis de componentes principales, descomposicion en valores

singulares y codificadores automaticos.

4.5. Fase 5 Evaluacion del Modelo

La fase de Evaluacion implica una revision critica del modelo desarrollado y la
interpretacion de los resultados obtenidos, se determina también la calidad del modelo con
base en el analisis de ciertas métricas estadisticas del mismo, contrastando esto con las

opiniones de los stakeholders o expertos en el negocio.

De acuerdo con los resultados de esta etapa se determina seguir con la dltima fase

de la metodologia, regresar a alguna de las etapas anteriores o partir de cero con un nuevo.

4.6. Fase 6 Despliegue o Implementaciéon

Esta fase involucra la implementacion de soluciones basadas en datos en entornos
operativos del negocio, garantizando la implementacion exitosa y el monitoreo continuo del

sistema desplegado.

I'4 ™ ™ / ™ / ™
Plan para L
i Revision
Plan de monitorear y . L
despliegue mantener el Reporte final perlr%dlé:; (()Jlel
sistema proy
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Figura 6 Despliegue
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5. Cronograma

Se dio inicio al proyecto con reuniones de entendimiento de negocio desde el mes
de junio de 2024, teniendo en cuenta las fases mencionadas de la metodologia CRISP-DM
y establecimiento de hitos para el desarrollo de cada una. La finalizacion del proyecto esta

planificada para mediados de mayo 2025.

Planificacién y comprensidn del negocio: Establecer y entender las necesidades
del usuario por medio de la definicion clara de objetivos y la aceptacion de estos durante

esta fase, donde se entregue el primer documento de avance.

Comprension de datos: Identificar las fuentes internas y externas para hacer una
revision preliminar de las bases y evaluar la integridad de los datos y su relevancia dentro

del proyecto.

Preparacién de datos: Lograr una base enriquecida de datos que permita el analisis

integral de la informacion.

Modelado: Evaluar y seleccionar una técnica de modelado de segmentacion y

clasificacion.

Evaluacion y ajuste: Comparar los modelos propuestos, escogiendo el que mejor

se destaque en su ejecucion con base a los criterios de evaluacion de cada uno.
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Despliegue: Implementar el Power Bl con la informacion final de las fases
anteriores, considerando los modelos de segmentacion y clasificacion dentro de la

visualizacion.

Tabla 1 Cronograma del proyecto

Tarea

Reunién inicial para definicién con el equipo
Establecer metas claras para el sistema de anélisis
de datos

Analisis de flujos de trabajo actuales
Identificacion de cuellos de botella y areas de
mejora

Identificar y clasificar las fuentes de datos internas X X
Identificar fuentes de datos externas necesarias X X
Revision preliminar para evaluar la calidad de datos
Verificar la relevancia de los datos con respecto a los
objetivos del proyecto

Eliminacién de duplicados, correccidn de errores.
Normalizacion de formatos de datos para analisis
consistente

Integrar datos de multiples fuentes en un Unico
repositorio

Seleccién de técnicas de modelado

Construccion de modelos de analitica

Definicidn de variables clave y pardmetros del
modelo

Pruebas de los modelos

Optimizacién de modelos basada en resultados
Evaluacién de modelos en condiciones de test
Ajustes basados en feedback y pruebas adicionales X
Despliegue final y configuracién del entorno de X
produccion

X|X| XX

XX XX

X|X|X| X

XXX

6. Descripcién de las Fuentes de Datos

6.1. Fuentes de Datos Externas

Una de las fuentes de datos utilizadas en proyecto proviene de Legiscomex, una

plataforma reconocida por su especializacion en informacion de comercio internacional que
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facilita la gestion y el analisis del comercio exterior, proporcionando informacién clave para
optimizar la toma de decisiones estratégicas en los negocios internacionales.

(Legiscomex,2024.).

Se proporcionan bases de datos que incluyen detalles de exportaciones e

importaciones entre Colombia y Europa, desde enero de 2022 hasta mayo de 2024.

La base de datos de Importaciones cuenta con 31 variables que detallan las
transacciones de productos importados a Colombia desde Europa, cubriendo informacion
clave sobre el origen y destino de las mercancias, como afio, mes, aduanas de entrada y

destino, y productos importados (clasificacion arancelaria y descripcion).

Asimismo, proporciona datos econémicos como el valor FOB (Free on board) y
cantidad de productos importados, también, detalles sobre los actores involucrados, como el

importador.

Tabla 2 Extracto diccionario de datos tabla importaciones

Variable Tipo de dato Descripcion
Razon Social del Nombre legal de la empresa importadora.
Texto
Importador
Cantidad(es) NUMErico Numero ,de unldaqles 0 volumen total de la
mercancia que se importa.
. Pais donde se realizd la transaccion comercial
Pais de compra Texto .
para la compra de la mercancia.
Departamento Texto Departamento de Colombia al que esta destinada

Destino la mercancia importada.
Localidad especifica dentro del departamento de
destino de la mercancia.

Municipio Texto
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Valor total de la mercancia en términos FOB
Valor FOB (USD)  Numerico (Libre a Bordo) expresado en dolares
estadounidenses.

La base de datos de exportaciones incluye 68 variables que detallan las transacciones
de productos exportados desde Colombia hacia Europa. Las variables cubren aspectos clave
como la informacién temporal (afio, mes, dia) y geogréfica (municipio de origen, aduana de

salida).

También incluye detalles sobre los productos exportados, tales como el capitulo del
arancel y la descripcion del producto. En cuanto a los aspectos econémicos, se registran datos
como el valor FOB (valor de la mercancia sin incluir el costo de transporte o seguro) y la
cantidad (peso bruto y neto). Adicionalmente, proporciona informacion sobre los actores
involucrados, como el exportador, asi como el modo de transporte utilizado para la

exportacion y el pais de destino.

Tabla 3 Extracto diccionario de datos tabla exportaciones

Variable Tipo de dato Descripcion

Numero de Identificacién Tributaria del
NIT del exportador Identificador  exportador, que lo identifica ante las autoridades
fiscales y aduaneras.

Razon social actual Texto Nombre legal de la empresa importadora o
Exportador exportadora.

Moneda de Texto Moneda en la que se realiz6 la transaccion
negociacion comercial.

Valor total de la mercancia en términos FOB

Valor FOB (USD)  Numerico expresado en dolares estadounidenses.
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Valor total de la mercancia en términos FOB
expresado en pesos colombianos.
Continente al que se dirige la mercancia
exportada.

Valor FOB (COP)  Numérico

Continente Destino Texto

Por otro lado, también se extrajeron datos de informacion financiera relevante de
empresas obtenida por medio de la plataforma Emis Next, la cual se encarga de ofrecer
informacidn confiable sobre el mercado de cada pais, permitiendo proporcionar la claridad

necesaria sobre la toma de decisiones, inversiones y riesgos de manera informada.

Los estados financieros obtenidos contienen informacion de activos, patrimonio y
pasivos totales con corte al afio fiscal auditado, y variables que permiten conocer a laempresa
como NIT, pais, ciudad, contacto, nUmero de empleados y fecha de incorporacion. De tal
forma que no solo se establece como relevante el comportamiento comercial, sino su

desempefio econémico segln su estado operacional.

Tabla 4 Extracto diccionario de datos tabla estados financieros

Variable Tipo de dato Descripcion
NIT Identificador ~ NUmero de Identificacion Tributaria de la empresa
Pais Texto Pais donde se encuentra la empresa
Sector Texto Sector economico al que pertenece la empresa
. - Total de activos por empresa considerando el
Activos totales Numerico

Gltimo afio fiscal registrado

Total de patrimonio por empresa considerando el
Gltimo afio fiscal registrado

Total de pasivos por empresa considerando el
ultimo ario fiscal registrado

Patrimonio total Numérico

Pasivos totales Numérico
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6.2. Fuentes de Datos Internas

Asi mismo, BritCham ofrece informacion clave, incluyendo una descripcion
detallada de su modelo de negocio con un listado de los 85 afiliados considerando
informacion del sector econdmico al que pertenece, NIT y para funcionalidad del proyecto

si se realiza alguna de las actividades de comercio exterior analizadas.

Tabla 5 Extracto diccionario de datos tabla de afiliados BritCham

Variable Tipo de dato Descripcion
NIT “ldentificador ~ NUmero de Identificacion Tributaria de la empresa
Nombre de la Texto Nombre de identificacion de la empresa
empresa
Sector econdbmico  Texto Sector econdmico al que pertenece la empresa
Exportaciones Texto Paises a los que exporta
Importaciones Texto Paises de donde importa

7. Descripcion de la Situacion Organizacional

La Céamara de Comercio Colombo-britanica (BritCham) tiene como propoésito
fortalecer los lazos comerciales, gubernamentales y culturales entre Colombia y el Reino
Unido. Cuenta con una experiencia especializada y un enfoque innovador ofreciendi una red
de contactos extensa, respaldada por el apoyo institucional de entidades como la Embajada
Britanica en Colombia y el Departamento de Comercio Internacional, lo que facilita la
creacion de oportunidades de negocios y la expansion de operaciones entre ambos paises.

(BritCham, 2024).
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Los miembros de BritCham acceden a servicios personalizados, que incluyen
estudios de mercado, presentaciones de alto nivel y estrategias de marketing para fortalecer
las marcas briténicas en la region. Ademas, tienen la oportunidad de participar en eventos
exclusivos de networking, seminarios y otros espacios de discusion empresarial. (BritCham,

2024).

Gracias a la apertura a nuevos negocios en ambos paises y la estrecha relacion
comercial y diplomaética, BritCham se posiciona como un enlace confiable para empresas que
buscan aprovechar las oportunidades de los mercados colombiano y briténico,

proporcionando orientacidn y acompafiamiento estratégico (BritCham Colombia, 2025).

BritCham opera en un entorno competitivo, donde entidades similares, como
Eurocamaras y AmCham Colombia, compiten por atraer y retener empresas afiliadas
mediante servicios de networking, promocion comercial y desarrollo empresarial. Ademas,
enfrenta una competencia indirecta de instituciones como ProColombia, Enterprise Europe
Network, La Embajada Britanica en Bogota y Camara de Comercio Colombo-britanica en
Londres que ofrecen servicios de apoyo empresarial y promocién de exportaciones

(BritCham Colombia, 2025).

En cuanto a los servicios que ofrece, BritCham proporciona una amplia gama de

servicios para sus afiliados (BritCham Colombia, 2025), entre los que destacan:

o Networking empresarial: Creacion de conexiones estratégicas entre

empresas afiliadas y socios potenciales.
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o Promocion comercial: Organizacion de eventos, ferias y misiones
comerciales que facilitan el acceso a nuevos mercados.

o Capacitacion empresarial: Programas como BritCham Academy,
disefiados para mejorar las competencias empresariales de los afiliados.

o Eventos emblematicos: Actividades como el Torneo de Golf

BritCham y los premios Lazos a la Sostenibilidad, que fortalecen la relacién con los

afiliados y promueven la visibilidad de sus logros.

BritCham cuenta con 85 empresas afiliadas, divididas en mdaltiples sectores
econdmicos, en las cuales los sectores que tienen un amplio porcentaje se encuentran Banca,
servicios juridicos, servicios empresariales y bebidas y alimentos, el sector que presenta
menos porcentaje corresponde a Turismo, con membresias anuales. Dichos afiliados pagan
una membresia por el uso de los servicios que BritCham ofrece, varian entre $2.410.000 y
$14.500.000 COP dependiendo del tamafio de la empresa en relacion con el valor de los

activos (BritCham Colombia, 2025).

BritCham opera en el sector del comercio internacional, especificamente facilitando
conexiones comerciales y empresariales bilaterales. Este sector es altamente dinamico y
depende de la capacidad de las organizaciones para adaptarse a cambios en las politicas
comerciales, macroeconomia global y necesidades especificas de los sectores. La mision de
BritCham en este contexto es potenciar el comercio bilateral mediante el apoyo a sus afiliados

y la generacion de oportunidades de negocios con valor agregado.
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Segun el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (2024), en octubre de
2024 las exportaciones del pais fueron US$4.311,8 millones FOB (Free On Board) y
presentaron un crecimiento de 3,8% en relacion con octubre de 2023; este resultado se debio
principalmente al crecimiento de 34,8% en las ventas externas del grupo de Agropecuarios,
alimentos y bebidas (DANE, 2024), y en relacién a las importaciones fueron US$5.162,8
millones CIF (Cost, Insurance, and Freight) y presentaron un crecimiento de 4,4% con
relacion al mismo mes de 2023 (DANE, 2024). Este comportamiento obedecio

principalmente al aumento de 5,0% en el grupo de Manufactura.

Con un enfoque en la optimizacion de la afiliacion y retencién de clientes, BritCham
busca implementar soluciones basadas en andlisis de datos y estrategias personalizadas que
maximicen su impacto en el comercio bilateral. Su compromiso es garantizar el crecimiento
sostenible de la red empresarial, posiciondndose como un actor clave en el comercio

internacional entre Colombia y Reino Unido.

El desarrollo del proyecto se fundamenta en principios de inteligencia de negocios
(BI) y analisis competitivo, a través del uso de herramientas analiticas, donde se busca
identificar sectores clave y patrones de comportamiento empresarial que permitan dar una
solucion insumo para que la empresa pueda disefiar estrategias efectivas para la afiliacion y

retencion de clientes.
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7.1. Anédlisis del Proceso ""AS IS™ y "TO BE" en BritCham:

Este analisis muestra la optimizacién del proceso una vez el proyecto se encuentre
funcionando dentro de la entidad, generando mayor eficiencia en la captacion de clientes para

BritCham (Angeli, 2018).

7.1.1. Andlisis del Proceso “AS IS” de BritCham

1. Objetivo: Mejorar la adquisicion de nuevos clientes potenciales, basado en
procesos manuales y herramientas limitadas.

2. Proceso: Los flujos actuales dependen de herramientas manuales y
lineamientos basicos, lo que genera mayor tiempo y esfuerzo operativo para lograr la
captacion de nuevos clientes.

3. Aplicaciones: Se emplean herramientas ofiméticas y One Drive, lo cual limita
la integracion de datos y procesos mas avanzados.

4. Datos: Se manejan datos basicos de los afiliados, como el nombre del
representante, correo electronico, direccion y tarifa de afiliacion, lo que dificulta la

personalizacion de estrategias y segmentacion eficiente.



27

Britcham AS IS

Objetivo: Mejorar la
adquisicion de nuevos
clientes potenciales.

Proceso

comercial

Coordinadara

Aplicaciones

Figura 7 Proceso AS IS BritCham (Visualizacion mas detallada Anexo 8)

7.1.2.  Andlisis del Proceso TO BE de BritCham

1. Objetivo: Optimizar la identificacion y captacién de nuevos clientes potenciales
mediante la implementacion de tecnologia avanzada y el aprovechamiento de bases de datos
robustas, garantizando estrategias mas eficientes y personalizadas.

2. Proceso: Implementacion de flujos de trabajo optimizados con actividades claras

y procesos mas eficientes, lo que reduce la carga operativa y mejora los resultados.



28

3. Aplicaciones: Incorporacion de herramientas avanzadas como Power BI, Python
y bases de datos robustas, permitiendo un manejo mas eficiente de informacion y analisis.
4. Datos: Uso de bases de datos sobre historicos de exportaciones e importaciones

para permitir a la entidad realizar estrategias méas personalizadas y segmentadas.

Britcham TO BE

Proceso

Aplicaciones

Python.

Datos

Bases de datos:
Historico de importacines y
exportaciones de Legis Comex.
Informacién basica de los
afiliados incluida en el CRM

Figura 8 Proceso TO BE BritCham (Visualizacion mas detallada Anexo 9)

En conclusién, se espera que BritCham presente un crecimiento en relacion con la
modernizacion y la eficacia, potenciando la capacidad de captar nuevos clientes y fortalecer

su red comercial. Este cambio no solo responde a las necesidades actuales, sino que también
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prepara a la organizacion para enfrentar desafios futuros con una base tecnoldgica sélida y

datos estratégicos.
8. Descripcidn de la Situacion Estudio de Caso y/o Problematica Empresarial

BritCham ofrece servicios a sus empresas afiliadas, sin embargo, enfrenta un
desafio critico relacionado con su posicionamiento frente a las principales euro camaras. A
pesar de contar con experiencia y una oferta de servicios de calidad, la cAmara presenta un
numero de afiliados considerablemente inferior al de sus de benchmarking, que muestra las

siguientes cifras de afiliados en algunas de las principales euro cdmaras:

Tabla 6 Afiliados de la competencia

Euro Camara NuUmero de Afiliados

Suiza 50
Reino Unido 85
Espafia 150
Alemania 278
Francia 292
Holanda 300
Italia 338
Estados Unidos 950

Eurocamaras como Francia (292 afiliados), Alemania (278 afiliados) y Holanda
(300 afiliados) tienen una ventaja considerable en términos de captacion de afiliados. Esto
indica que hay una fuerte competencia por captar empresas y miembros dentro del mismo

segmento de mercado.
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Las Camaras con mayor numero de afiliados, como Estados Unidos, Italia, Francia
y Alemania, pueden aprovechar economias de escala, tienen méas recursos para ofrecer una
gama més amplia de servicios, lo que les permite atraer y retener un mayor numero de

afiliados, segun el anélisis de mercado realizado.

En mercados altamente competitivos, como las Cdmaras de Comercio, la visibilidad
es clave, ya que las camaras méas grandes tienen mayor presencia meditica, lo que refuerza

su posicién y visibilidad ante los empresarios.

Por lo anterior se pone en evidencia la necesidad urgente de que BritCham
desarrolle una estrategia de posicionamiento mas robusta, que le permita diferenciarse y
captar nuevos clientes de manera mas efectiva. La falta de un proceso de toma de
decisiones estratégico e informado esta limitando el crecimiento de su portafolio de
empresas afiliadas y dificultando la mejora de sus vinculos, lo que impacta negativamente

en su operacion general.

Si este problema no se aborda de manera inmediata, podrian surgir consecuencias
adicionales, como una mayor pérdida de competitividad frente a otro euro cdmaras, la
estancacion en la innovacion de los servicios ofrecidos, una disminucion en los ingresos por
afiliaciones y la posible pérdida de fidelidad de los clientes actuales. Estos problemas no
solo tendrian repercusiones operacionales, sino que también afectarian la reputacion y
estabilidad financiera de la camara a largo plazo, creando desafios mas complejos y

dificiles de resolver en el futuro.
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Para enfrentar este desafio, la solucion propuesta en este proyecto consiste en
implementar tableros de inteligencia de negocios y un modelo de clasificacion de empresas
potenciales para afiliarse. Estas herramientas permitirdn una toma de decisiones informada
y estratégica, optimizando la captacion de afiliados y mejorando la personalizacion de los

servicios ofrecidos, lo que facilitard un posicionamiento fuerte y sostenible en el mercado.

9. Descripcidn de las Acciones que se Toman en el Analisis de la Solucién a la

Probleméatica

9.1. Entendimiento del Negocio

Para abordar los desafios identificados en BritCham, se implement6 la metodologia
CRISP-DM para el desarrollo del proyecto. Para el entendimiento del negocio, se tuvo
reuniones para conocer la operacion de la Camara y se realiz6 un analisis DOFA con los
interesados del proyecto, considerando dentro de sus debilidades la limitacion en filtros de
afiliacion y recursos financieros, mientras que en oportunidades se destacaron por el
reconocimiento, la llegada del bicentenario del Reino Unido y la expansion de marca. En
cuanto a las fortalezas se encontrd la relacion cercana con la Embajada Britanica y la sélida
reputaciéon, dejando por ultimo como amenaza la competencia con camaras mejor

financiadas.

Posteriormente, se llevo a cabo el mismo analisis para los competidores directos e
indirectos, identificando fortalezas como el reconocimiento internacional, el respaldo

gubernamental y alianzas estratégicas solidas. En las oportunidades destacaron las areas de
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innovacion tecnoldgica, expansion digital y el aprovechamiento de tratados comerciales. Sin
embargo, se encuentran como amenazas la inestabilidad econdmica, la competencia global y
una dependencia financiera publica, que se relaciona con debilidades como la adaptacion

limitada a cambios regulatorios y recursos insuficientes.

Dado que el andlisis DOFA se realiz6 inicialmente con informacion proporcionada
por el equipo de BritCham, se decidio adicionar al estudio el uso de una metodologia analitica
basada en datos. Para ello, se empled un modelo de procesamiento de lenguaje natural (NLP)
desarrollado en Python, utilizando informacién publica disponible en las paginas web de los
competidores, especificamente en las secciones relacionadas con sus objetivos y servicios
ofrecidos. En el proceso, se eliminaron preposiciones y palabras irrelevantes, como
"contacto”, "direccion”, "men0" y "mas", para garantizar que el andlisis se enfocara

exclusivamente en contenido relevante.

El resultado de este modelo fue la generacion de una nube de palabras para cada
pagina analizada, permitiendo identificar tanto el enfoque como los servicios destacados de
los competidores. Este analisis proporcionara a BritCham una herramienta estratégica para
disefiar iniciativas de crecimiento competitivo. Los resultados completos se encuentran en el
Anexo técnico 2, sin embargo, en las siguientes figuras se encuentran algunos ejemplos

realizados a partir de los siguientes links:



Tabla 7 Links usado modelo NLP

Titulo enlace

BritCham - https://britcham.com.co/la-
Objetivos camara/
BritCham - https://britcham.com.co/servicios/
Servicios
HollandHouse - https://hollandhouse-
Servicios colombia.com/aliados/membresias
Objetivo - britcham.com.co_la-camara_
content .
negocios
g Coordinadora lseerf?]n(;
s-conercial
s-mercado - €O

orientaciodn

UnidoLazos Comercio

Figura 9 Nube de palabras construccion propia a partir de los objetivos BritCham

Servicios - britcham.com.co_servicios_

Serv1clonetworklngAcademy
Unido REan

eventos

negoclos

AcademyEventos

Gestion

Figura 10 Nube de palabras construccion propia a partir de los servicios BritCham
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Servicios - hollandhouse-colombia.com_aliados_membresias

' -oHO11angusrking
E ulpo qu1 er
ﬂoué’e Event

gnpr €s Organizacion #
bre51as
Bene 1C 1lQSEomsE,

Figura 11 Nube de palabras construccion propia a partir de los servicios HollandHouse

El anélisis permitio identificar que BritCham tiene grandes oportunidades para
consolidar su posicién en el mercado mediante la diversificacion de su portafolio de
servicios, integrando asesorias legales, comerciales y de inversion para apoyar a empresas
en su expansion entre Colombia y el Reino Unido. También puede optimizar su estructura
de membresia con niveles de beneficios personalizados que permitiran atraer nuevos

afiliados y atender mejor a empresas en diferentes etapas de la afiliacion.

La inversion en estrategias digitales y de marketing, incluyendo la automatizaciéon y
una mayor presencia en redes sociales, maximizara su alcance y visibilidad. Por otro lado,
fortalecer alianzas estratégicas, especialmente con la Embajada Britanica y otras camaras
internacionales, ampliara su red de contactos y generara nuevas oportunidades para sus

miembros.

La adopcidn de tecnologias avanzadas y plataformas de inteligencia empresarial
afiadira valor mediante andlisis personalizados, mientras que la promocion de valores

empresariales britanicos como sostenibilidad, innovacion y ética reforzara su identidad en
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el mercado, haciendo que estas iniciativas posicionen a BritCham como un actor clave en el
comercio bilateral, asegurando su relevancia y un crecimiento sostenido en el entorno

binacional.

9.2. Comprension de los Datos

En cuanto al entendimiento de los datos de las bases de exportaciones e

importaciones, se realizé por medio Google Colab.

9.2.1. Exportaciones

La base de datos de exportaciones tiene 242.873 registros y 68 columnas en el periodo
comprendido entre enero de 2022 y marzo de 2024, 10 de las 68 columnas contaban con

valores nulos:

Tabla 8 Columnas con valores nulos exportaciones

Nombre de columna # registros % de nulos
NUmero de la declaracion definitiva 242.843 0,01%
Fecha de Declaracion de Exportacion Anterior 175.303 27,82%
Numero de declaracion de exportacién anterior 72.392 70,19%
Fecha De Declaracion De Importacidén Anterior 144.923 40,33%
Numero De Declaracion De Importacion Anterior 619 99,75%
Direccién agente aduanero 241.810 0,44%
Razon social del importador 242.831 0,02%
Direccion del importador 242.827 0,02%
Descripcion de la mercancia 117.694 51,54%
NUmero de Autorizacion de Embarque 242.515 0,15%

Los tipos de datos encontrados en la base estan distribuidos de la siguiente forma:
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Tabla 9 Tipos de datos exportaciones

Objeto 35 51,47%

Float 21 30,88%

Integer 12 17,64%

35 Strings : Capitulo Del Arancel, Tipo de declaracién, Modalidad de importacion,
Tipo De Datos, Exportacion en Transito, Aduana, Aduana De Embarque, Oficina Min
Comercio, Agente aduanero(s), Usuario, Razon social actual Exportador, Municipio,
Direccién agente aduanero, Clase de Exportacién, Razon social del importador, Direccion
del Importador, Descripcion de la partida arancelaria, Descripcion de la Mercancia, Unidad
comercial, Pais de Destino, Departamento Origen, Departamento De Procedencia, Lugar de
salida, Codigo de embarque, Via de transporte, Nacionalidad del medio de transporte,
régimen exportacion, Modalidad de exportacion, Certificado de Origen, Sistemas Especiales,

Moneda de negociacién, Forma de pago, Continente Destino.

18 Float: Numero de declaracion de exportacion anterior, Niumero De Declaracion
De Importacién Anterior, NIT del exportador, Direccién agente aduanero, Direccion del
Importador, Cantidad(es), Peso en kilos netos, Peso en kilos brutos, Valor FOB (USD), Valor
FOB (COP), Valor Agregado Nacional (VAN), Valor Flete, Valor seguro, Valor otros, Precio
Unitario FOB (COP) Peso Neto, Precio Unitario FOB (COP) Peso Bruto, Precio Unitario
FOB (USD) Peso Neto, Precio Unitario FOB (USD) Peso Bruto, Precio Unitario FOB (USD)

Cantidad, Precio Unitario FOB (COP) Cantidad.
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12 Integer: Fila, Afo, Mes, Dia, Afio de la Declaracion Definitiva, Mes de la
declaracion definitiva, Dia de la Declaracion Definitiva, Fecha de Declaracion de
Exportacion Definitiva, Nimero de la declaracion definitiva, Fecha de Declaracion de
Exportacion Anterior, Fecha De Declaracion De Importacion Anterior, Codigo Agente
aduanero, Cédigo De Usuario, Codigo Partida, Namero de articulos, Fecha de Embarque,

Numero de Autorizacién de Embarque.

En el andlisis de frecuencias se observd que variables como " Descripcién de la
Mercancia " presentan una dispersion considerable en la informacion, lo que sugiere que no
aportarian valor significativo al anlisis. Por otro lado, la variable "Fecha de Declaracion de
Exportacion Anterior" resulta Util, ya que permite realizar un analisis de recencia, el cual
analiza el tiempo transcurrido entre una exportacion actual y una anterior, brindando insights

sobre patrones temporales de exportacion.

En cuanto a la variable "Tipo de Datos", se concluye que no contribuye de manera
significativa al analisis, mientras que la "Razon Social del Exportador” y la "Razon Social
del Importador" seran tratadas como identificadores Unicos (IDs) debido a su naturaleza. En
relacién con la columna "Municipio", se identifica el potencial de realizar un analisis sectorial
enfocado en localidades especificas dentro del departamento de origen o destino de la

mercancia, lo que podria ofrecer informacion valiosa a nivel regional.

Respecto a la "Clase de Exportacion”, la variable no tiene relevancia en este contexto,

dado que el 99.94% de los registros corresponden al tipo "privado”, con solo un 0.06% en la
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categoria "puablico”. En cuanto a la "Unidad Comercial", debido a la diversidad de unidades
(unidades, kilogramos, litros, metros cubicos, etc.), se ha decidido utilizar la variable "Peso
en kilos netos”, ya que ofrece una medida mas general y uniforme para segmentar la
informacion. Adicional la variable "Departamento De Procedencia™ se considera irrelevante
para el anlisis, ya que el origen de la mercancia no tiene un impacto significativo en los

objetivos del estudio.

Finalmente, la variable "Pais de Destino" es crucial para evaluar la frecuencia de las
exportaciones hacia diversos paises, al igual que "Departamento de Origen”, lo que permitira
realizar un analisis detallado de los destinos mas frecuentes. En cuanto a "Forma de Pago",
se ha determinado que no proporciona informacion relevante, ya que solo clasifica las

transacciones en categorias de pago con "item completo” o "sin item completo".
Tabla 10 Frecuencias Pais de destino (TOP 10).

Pais = FR FA FRA
Espafia (UE) 2478 25.1% 2478 25.1%
Paises bajos (UE) 1958  19.8% 4436 44.9%
Reinounido (UE) 1183 12.0% 5619 56.9%

Bélgica (UE) 889 9.0% 6508 65.9%
Alemania (UE) 693 7.0% 7201 72.9%
Italia (UE) 517 5.2% 7718 78.1%
Francia (UE) 515 5.2% 8233 83.3%
Polonia (UE) 275 2.8% 8508 86.1%
Rusia 209 2.1% 8717 88.2%

Suiza 182 1.8% 8899  90.0%
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Los 10 primeros paises de destino concentran el 90% de las exportaciones, siendo
Espafa el principal receptor con el 25.1%. Rusia y Suiza, aunque no tan representativos,
siguen siendo destinos relevantes, con Rusia alcanzando un 2.1% y Suiza un 1.8%. Este
patron muestra una fuerte concentracion de las exportaciones hacia un grupo reducido de
paises, lo que puede ser Util para orientar estrategias comerciales y de diversificacion de

mercados.

En relacion con los estadisticos, se observa que la variable “Cantidad” no es adecuada
para un analisis claro debido a que se encuentra representada en unidades no uniformes. En
cambio, una de las variables mas relevantes es “Peso en Kilos Netos”, ya que refleja el peso
real de la mercancia excluyendo el embalaje. Ademas, el “Valor FOB (USD)” es clave, ya
que representa el valor total de la mercancia en términos FOB en ddlares estadounidenses,

permitiendo realizar analisis mas significativos.

Variables como “Numero de articulos”, “Valor Agregado Nacional (VAN)”, “Valor
Flete”, “Valor Seguro” y “Valor otros” no se consideran relevantes, dado que estan
mayormente en cero 0 uno (75% de los registros), lo que indica gque no se reportan o no se
aplican en muchas exportaciones. Esto resalta que dichas variables no son Utiles para el
analisis global, ya que en gran parte de los casos no aportan informacién significativa. Las
demas variables, como “Precio Unitario FOB (USD)” y “Valor FOB (USD)”, son relevantes

para el analisis, ya que ofrecen informacidn Gtil sobre el valor de la mercancia. Se ha decidido
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tomar variables Unicamente en moneda a USD para facilitar la interpretacion, omitiendo el

valor en COP, esto simplifica el anélisis y asegura la coherencia en los datos.

Tabla 11 Estadisticos Valor FOB y Valor Unitario FOB (USD) Exportaciones

Valor FOB (USD) Unitario FOB (USD)

Cuenta $ 9.883 $ 9.883
Media $ 14 mil millones $ 846
Desviacion

estandar $ 342.694 $ 69.626
Minimo $ 0 $ 0

25% $ 587 $ 1.85
50% $ 4.615 $ 5.03
75% $ 31.008 $ 10
Méaximo $ 13 mil millones $ 6.916.000

El anélisis exploratorio de los datos de exportaciones revela patrones relevantes en
cuanto a destinos, productos, regiones y actores econdémicos involucrados en el comercio

exterior durante el periodo observado. A continuacion, otras observaciones identificadas:

Productos mas exportados:

o Prendas y complementos de vestir (103.126 unidades),

o Plantas vivas y productos de la floricultura (77.717),

o Frutasy cortezas de citricos (61.140),

o Café, té, yerba mate y especias (13.701), y

o Pléasticos y sus manufacturas (4.791)
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En cuanto al comercio especificamente dirigido al Reino Unido, se identificaron las

siguientes empresas como principales exportadoras segun el valor FOB:

e LCC (La Guajira): $96.992.330 — productos: combustibles minerales.

o Comercializadora Internacional Bananeros Unidos de Santa Marta (Magdalena):
$83.740.147 — frutas citricas.

e Uniodn de Bananeros de Uraba Uniban (Antioquia): $68.661.432 — frutas citricas.

o CITECNICAS Baltime de Colombia (Magdalena): $51.839.125 — frutas citricas.

o Flores El Capiro (Antioquia): $49.473.923 — productos de floricultura.

9.2.2. Importaciones

La base cuenta con 1.797.673 registros y 31 columnas para el mismo periodo de
tiempo de la base de exportaciones, teniendo 9 columnas con vacios, pero no con una
relevancia considerable respecto al nimero total de registros, ya que el porcentaje promedio
de nulos es de 0.28% en toda la base. Los tipos de datos se encuentra distribuidos de la

siguiente forma:

Tabla 12 Tipos de datos importaciones

Objeto 18 58,06%

Float 9 29,03%

Integer 4 12,90%




42

18 Strings: Capitulo de arancel, tipo de importacién, razén social del importador,
actividad econdmica del importador, departamento del importador, direccién del
importador, teléfono del importador, descripcion de la partida arancelaria, unidad
comercial, pais de origen, Pais de procedencia, pais de compra, departamento de destino,

municipio, proveedor, pais del exportador, ciudad del proveedor, direccion del proveedor.

9 Float: Codigo agente aduanero, NIT del importador, codigo importador, codigo
de Partida, cantidad (es), subpartidas, peso en kilos netos, valor FOB (USD), pecio unitario

FOB (USD), cantidad unidad comercial, valor CIF (COP).

4 Integer: Fila, afio, mes.

Tras analizar el contenido de las variables, se decidié excluir del modelo las
siguientes: fila, codigo agente aduanero, codigo importador (10 Dig), cédigo partida,
proveedor, ciudad del proveedor y direccién del exportador. Estas variables fueron
descartadas porgue algunas corresponden a codigos generados por la oficina de Aduanas,
gue son altamente variables y carecen de patrones consistentes, mientras que otras
contienen datos textuales diversificados y sin categorizacion, lo que dificulta su integracion

en el modelo.

Adicionalmente, se realiz6 un analisis de frecuencias para las variables capitulo del
arancel, tipo de importacidn, actividad econémica del importador, departamento del
importador, descripcién de la partida arancelaria, unidad comercial, subpartidas, pais de

origen, pais de procedencia, pais de compra, departamento destino, pais del exportador y
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municipio. Con este analisis, se identifico el grado de repeticion de cada categoria dentro de
la base de datos. Los resultados indicaron que las variables capitulo del arancel, tipo de
arancel, actividad econémica del importador, descripcion de la partida arancelaria y
subpartidas no aportan valor significativo al modelo debido a la gran cantidad de categorias
(més de 100) y a la dispersion de los datos, lo que dificulta identificar comportamientos

consistentes.

Por ultimo, las variables restantes, que requieren un analisis mas detallado, podrian

ser categorizadas o agrupadas en rangos para facilitar su inclusion y andlisis en el modelo.

Tabla 13 Frecuencias por pais de origen (TOP 10)

Pais F F.R F.A FR.A
Alemania 16821 26,3% 16821 26,3%
Italia 8420 13,1% 25241 39,4%
Espafia 6674 10,4% 31915 49,8%
Francia 5940 9,3% 37855 59,1%
Turquia 3888 6,1% 41743 65,2%
Reino unido 3165 4,9% 44908 70,1%
Rumania 2510 3,9% 47418 74,0%
Suiza 2400 3,7% 49818 77,8%
Polonia 1659 2,6% 51477 80,4%
Suecia 1579 2,5% 53056 82,9%

El anélisis de frecuencias muestra que Alemania (UE) es el principal socio
comercial con 16,821 registros, representando el 26.27% del total, seguido por Italia (UE)
(13.15%) y Espafia (UE) (10.42%). Estos tres paises concentran casi el 50% de las
relaciones comerciales analizadas, lo que indica una fuerte dependencia hacia estos

mercados.
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Por otro lado, los paises con menor frecuencia, como Bielorrusia (0.0016%) y
Chipre (UE) (0.0031%), tienen una participacion insignificante, lo que sugiere areas con

bajo nivel de comercio o potencialmente descuidadas.

En términos acumulados, los primeros 10 paises concentran mas del 80% del total,
lo que refleja una distribucion altamente concentrada en pocos actores clave. Sin embargo,
hay otras variables que pueden demostrar el comportamiento de las importaciones con base
en las frecuencias obtenidas, como departamento destino, pais de procedencia,

departamento del importador y municipio.

En cuanto a los estadisticos obtenidos, se decide solamente trabajar con las variables
peso en Kilos netos, valor FOB (USD) y precio unitario FOB (USD), sin el uso de
cantidades importadas ya que pueden sesgar los analisis a realizar, los datos se comportan

de la siguiente manera considerando las variables de mas interes.

Tabla 14 Estadisticos Valor FOB y Valor Unitario FOB (USD)

Valor FOB (USD) Unitario FOB (USD)

Cuenta $ 64.028.000.000  $ 64.028.000.000
Media $ 14.073.680.000  $ 2.268.377.000
Desviacion $ 207.761.300.000  $ 30.840.070.000
estandar

Minimo $ - $ -
25% $ 152.907.500  $ 9.541.621
50% $ 794.065.000 $ 44.357.180
75% $ 4088045000  $ 238.444.800
Maximo $  16.854.950.000.000 $  2.853.280.000.000
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9.2.3. Estados Financieros

La base presenta valores financieros de los Gltimos 2 afios registrados por las
empresas e informacion de contacto. Tiene 13 columnas y 111.790 registros, 5 columnas
presentan vacios en sus registros, sin embargo, no son significativos, ya que la columna
“pagina web” con el porcentaje mas alto de vacios es 94% sin mucha relevancia para el

analisis, y con un promedio total de 21% de vacios en la base.

Tabla 15 Columnas con valores nulos Estados Financieros

Nombre de columna %o de nulos

NUmero de empleados 10%
Fecha de Incorporacion 0,3%
Correo Electronico 0,01%
Teléfono 0,15%
Pagina Web 94%

Los tipos de datos encontrados son Objetos (8) y Float (5), lo que significa que la
mayoria de los datos en esta base son cualitativos como Compafiia, ciudad, estatus

operacional, correo, teléfono y pagina web.

En cuanto a los datos estadisticos de esta base se recalca que:

Tabla 16 Valores estadisticos Estados Financieros

Estadistico = Activos Totales Pasivos Totales Total de patrimonio
Media $ 1.82 billones $9.02 billones $9.22 billones

Des. estdr  $2.69 billones $ 1.25 billones $ 1.63 billones
Minimo $0 -$739 -$ 333.136

25% $795 $2.512.125 $3.297.975
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50% $ 1.740.245 $724 $825.625
75% $5.090.745 $2.312 $2.472
Maximo $ 42.844.950 $ 16.480.904 $ 26.364.046

Los activos totales presentan un valor promedio muy alto (= $1.82 billones), pero
también una desviacion estandar considerable ($2.69 billones), lo que sugiere una gran
dispersion en los valores. Lo mismo ocurre con pasivos y patrimonio totales, ambos con
medias altas (= $9.02 billones y $9.22 billones respectivamente), acompafadas de
desviaciones estandar también elevadas, lo que indica una fuerte variabilidad entre las

observaciones.

Las diferencias entre los cuartiles y los valores maximos sugieren una distribucion
altamente asimétrica y posiblemente con valores atipicos, aunque el valor maximo de los

activos totales es $42.844.950, el 75% de los datos se encuentran por debajo de $5.090.745.

La diferencia entre la media y la mediana (50%) en las tres variables sugiere que los
datos no siguen una distribucion normal, en los activos totales, la media es mucho mayor
que la mediana ($1.8 billones vs. $1.740.245), lo cual indica que existen valores extremos

gue estan sesgando la media hacia la derecha.

9.3. Preparacion de los Datos

Para garantizar la calidad, integridad y coherencia de los datos para el modelado, se
Ilevo a cabo un la limpieza y transformacion sobre las bases de datos relacionadas con

exportaciones, importaciones, estados financieros y afiliados a BritCham. Este proceso
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incluyo varios pasos secuenciales orientados a la depuracién, validacién y enriquecimiento

de la informacioén.

Inicialmente, se eliminaron los registros con valores nulos en campos clave como el
NIT, ya que este identificador era esencial para el cruce entre fuentes, y también los que no

cumplian con el formato estandar de 9 digitos requerido por la DIAN.

Se eliminaron columnas categoricas con alta dispersion o varianza que dificultaban
el andlisis por su baja representatividad, asi como aquellas sin relevancia para los objetivos
del estudio como “Aduana”, “Aduana De Embarque”, “Oficina Min Comercio”, “Agente
aduanero(s)”, “Usuario” o, por el contrario, variables que no tuvieran registros suficientes
como “Numero De Declaracion De Importacién Anterior” en la base de exportaciones. De
igual forma, se descartaron columnas numéricas susceptibles de introducir sesgos en el

modelado posterior como “Cantidades”, “Peso en kilos netos” y “Peso en kilos brutos”.

Con base en la comprension de los datos, se seleccionaron variables clave que
agregaban valor al analisis, como el departamento de origen, pais de destino, capitulo del
arancel, valor FOB, entre otras y se realizo la agrupacién por NIT y periodo (Afio-Mes)

para obtener un Unico registro por empresa tanto en exportacién como en importacion.

A partir de esta agregacion, se generaron nuevas variables de resumen como el valor
FOB méaximo y total, precios unitarios promedios y maximos, la frecuencia de
exportaciones, creando también variables de frecuencia ajustadas a ventanas moviles de 3y

6 meses y el nimero de paises distintos a los que exportd cada empresa.
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Una vez estructurada la base de comercio exterior, esta fue integrada con los estados

financieros de las compafiias, permitiendo combinar informacion econémica y operativa.

En este proceso, también se eliminaron variables poco significativas de los estados

financieros y se imputaron valores faltantes en variables como activos, pasivos, patrimonio

y antiguedad utilizando la mediana como medida robusta, ya que proporciona una buena

estimacion de los valores que faltan.

Finalmente, se incorpord una variable binaria que indica si la empresa esté afiliada a

BritCham, a partir de la base de datos de afiliados. El conjunto resultante consolido

130.034 registros (114.817 importaciones y 19.794 exportaciones) junto con 34 columnas.
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= NIT
= Razon Social

= Afo fiscal

= Activos totales

=  Pasivos totales
Total Patrimonio
Nimero de empleados

.

=  Cindad

= Fecha incorporacion.
Estatus operacional
Correo electrénico
Teléfono

=  Pagina web

*  Antigiiedad

=  Ratio_Pasivo_Activo
Ratio_Patrimonio_Activo

NIT
Razon social

= Valor FOB (USD) max_impo
= Valor FOB (USD)_sum_impo

Valor FOB (USD)_max_expo
Valor FOB (USD)_sum_expo
Precio Unitario FOB (USD) Cantidad _max_impo

= Precio Unitario FOB (USD) Cantidad _sum_impo
= Precio Unitario FOB (USD) Cantidad max_expo

Precio Unitario FOB (USD) Cantidad_sum_expo
Frecuencia_impo
Frecuencia_3M_impo

= Frecuencia 6M_impo
= Frecuencia_expo

Frecuencia 3M
Frecuencia_6M

= Pasivos
= Ratio Activos
= Ratio Patrimonio

Afiliado
Contacto

= Fecha
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= Aifio
Mes
NIT
®=  Razén social del importador
*  Valor FOB (USD) max_impo

®*  Valor FOB (USD)_sum_impo

*  Precio Unitario FOB (USD)
Cantidad _max_impo

=  Precio Unitario FOB (USD)

* (Cantdad sum_impo

®=  Frecuencia_impo
Frecuencia 3M_impo
Frecuencia 6M_impo

=  Paises_Distintos_impo

= Afo
= Mes
= NIT

Razén social del exportador
*  Valor FOB (USD)_max_expo
*  Valor FOB (USD)_sum_expo

Figura 13 Arquitectura del modelo de datos

Considerando la permanencia en el tiempo, se suguiere que la actualizacion de los

L] Precio Unitario FOB (USD)
Cantidad max_expo
Precio Unitario FOB (USD)
Cantidad sum_expo

=  Frecuencia_expo

®*  Paises_Distintos_expo
Frecuencia_3M
Frecuencia 6M

datos del tablero, se realice teniendo en cuenta la actualizacion de estados financieros de las

empresas anualmente, brindados por la plataforma Emis Next, de tal forma que BritCham

pueda establecer un objetivo y porcentaje anual de captacién de clientes con base en la

informacion suministra de mas de 2 millones de registros incluidos en las bases de datos de

comercio exterior por la fuente de informacion, Legiscomex.

9.4. Modelado

Luego de la limpieza de los datos se escogieron las variables méas relevantes dentro

de la base integrada de exportaciones e importaciones, con el fin de poder dar
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cumplimiento al segundo objetivo en relacion con los modelos de segmentacion y

clasificacion, considerando 3 factores importantes: las empresas que realizan

importaciones, las empresas que realizan exportaciones y las empresas que realizan ambas

actividades.

El disefio de los modelos se llevé a cabo en Google Colab, servicio en la nube de

Jupyter Notebook, que permite escribir y ejecutar cédigo Python, permitiendo el desarrollo

de las dos etapas anteriores: comprension de los datos y preparacion de los datos, asi como

también el modelado; de esta manera, las siguientes variables fueron seleccionadas como

representativas para cada segmento en el que se dividid la base:

Tabla 17 Variables relevantes dentro del modelo de segmentacion

Exportador

Valor FOB
(USD)_sum_expo
Precio Unitario FOB
Cantidad_sum_expo
Frecuencia expo
Frecuencia_3M_expo
Frecuencia_6M_expo
Antigledad

Numero de empleados
Activos totales
Ratio_Pasivo_Activo
Ratio_Patrimonio_Activo

" Importador

Valor FOB
(USD)_sum_impo
Precio Unitario FOB (USD)
Cantidad _sum_impo
Frecuencia_impo
Frecuencia_3M_impo
Frecuencia_6M_impo
Activos Totales
Pasivos Totales

Total de patrimonio
Numero de empleados

Importador y Exportador
Valor FOB
(USD)_sum_impo

Valor FOB
(USD)_sum_expo

Precio Unitario FOB (USD)
Cantidad _sum_impo
Precio Unitario FOB (USD)
Cantidad_sum_expo
Frecuencia_impo
Frecuencia_expo
Frecuencia_3M_impo
Frecuencia_3M_expo
Frecuencia_6M_impo
Frecuencia_6M_expo

Ao Fiscal

Antiguedad

Numero de empleados
Activos Totales
Ratio_Pasivo_Activo
Ratio_Patrimonio_Activo
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En los 3 factores mencionados anteriormente, las variables fueron escaladas con

StandardScaler, con el fin de normalizar las variables numericas en un conjunto de datos,

transformando los datos con media 0 y desviacion 1, logrando que todas las variables

tuvieran el mismo peso, mejorando el desempefio y estabilidad del modelo (Scikit Learn,

2025). Asi mismo, el proceso para llevar a cabo el modelado, en las 3 situaciones siguid el

mismo flujo de trabajo:

Escalamiento de Reduccion de

| Elaboracion de

de segmentacion

mejor modelo de

; ; ; —>| dimensionalidad ——| diferentes modelos
variables niUmericas con PCA
o \7
' Evaluacion del | Elaboracion de 3 ' Evaluacion del
mejor modelo de ——> modelos de —
segmentacion clasficacion

Figura 14 Proceso de Modelado

9.4.1. Modelado de Segmentacion en Exportaciones

segmentacion

Luego de escalar las variables, se aplico el Analisis de Componentes Principales

(PCA), una técnica que permite reducir la dimensionalidad del conjunto de datos

transformando las variables originales —potencialmente correlacionadas— en un nuevo

conjunto de variables llamadas componentes principales. Estas componentes capturan la
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mayor parte de la variabilidad del conjunto original, facilitando el anlisis sin perder

informacién relevante (IBM, 2025).

Para determinar cuantas componentes conservar, se utilizo el analisis de varianza
acumulada, con el cual se identifico que con 6 componentes principales se explica mas del
90% de la varianza total, lo que garantiza una representacion fiel de los datos manteniendo

la simplicidad del modelo.

NUmero de componentes

Varianza acumulada explicada
o o o o o o =
- (%] [=1] -~ o w [=]
L L L L L L L

o
W
|

0 2 4 6 8
Numero de Componentes

Figura 15 NUmero de componentes principales PCA

Cada componente principal es una combinacion lineal de las variables originales,
disefiada para capturar patrones distintos y no redundantes. El primer componente (PC1),
por ejemplo, representa la dimension mas significativa del comportamiento exportador de

las empresas, distribuida de la siguiente manera:
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PC1: Frecuencia de

exportacion . ; - PC3: Valor FOB y Activos
) . PC2: Estructura Flngnc:lera Valor FOB (USD)_sum_expo:
Frecuencia_3M_expo: 0.58 Ratio_Patrimonio_Activo: 0.70 068
‘ Frecuencia_6M_expo: 0.57 | Ratio_Pasivo_Activo: -0.70 | Activos Totales: 0.59

Frecuencia_expo: 0.56

PC4: NUmero de empleados PC5: Antigliedad PC6: Afio Fiscal y Estructura

| NUmero de empleados: 0.60 | Antigliedad: 0.76 NUmero de empleados: 0.43
|

Figura 16 Componentes principales PCA exportaciones

Una vez realizada este analisis, se procedio a aplicar los 3 algoritmos de
segmentacion no supervisada: K- Means, Gaussian Mixture Models y BIRCH (Balanced
Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies), con el objetivo de segmentar a las

empresas exportadoras segun patrones similares.
9.4.1.1. K- Means

K-Means es un algoritmo de aprendizaje no supervisado que se utiliza para agrupar
datos sin etiquetas en diferentes clusteres, basandose en su similitud. Funciona dividiendo
los datos en k grupos, donde cada grupo se forma alrededor de un centroide, que representa
el punto medio de los datos dentro del clister, el algoritmo asigna cada punto de datos al
claster mas cercano segun una medida de distancia (generalmente la distancia euclidiana) y
ajusta los centroides de manera iterativa para minimizar la distancia total entre los puntos y
sus respectivos centros. Este proceso se realiza hasta que los grupos dejan de cambiar

significativamente (IBM, 2025).
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Es una técnica utilizada por su simplicidad y eficiencia, el nimero de clisteres (k)

puede ajustarse segun el nivel de detalle que se desea.

Para determinar el nmero 6ptimo de clUsteres, se utilizaron dos herramientas
complementarias: el método del codo, que evalla la inercia dentro de los grupos (suma de
distancias a los centroides), y el Silhouette Score, que mide la coherencia interna de los

clusteres formados.

Método del Codo Silhouette Score
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Figura 17 Método de codo y Silhouette score K-Means

Ambos métodos sefialaron que cuatro clusteres eran una eleccion adecuada, al
mostrar una reduccion significativa en la inercia y un valor alto del indice de Silhouette.
Posteriormente, se entreno el modelo definitivo con k=4. La agrupacion permitié identificar

perfiles diferenciados entre los exportadores.
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Figura 18 Vista en 3 dimensiones de la distribucion de los datos con k=4 K-Means

9.4.1.2. Gaussian Mixture Models (GMM)

El Gaussian Mixture Models (GMM) es un modelo probabilistico de aprendizaje no
supervisado, en el que se busca encontrar cluster de puntos en el conjunto de datos, los
cuales comparten algunas caracteristicas en comun, y se asume que los datos provienen de

una mezcla de distribuciones gaussianas (Carrasco, 2024).

Para determinar el nimero 6ptimo de grupos, se evaluaron distintos modelos con

entre 1y 10 componentes, utilizando los siguientes criterios:

Bayesian Information Criterion (BIC) es una medida estadistica que permite
seleccionar el modelo que mejor representa un conjunto de datos, considerando tanto su

ajuste como su complejidad. Se basa en la funcién de verosimilitud, pero incluye una
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penalizacion por el nimero de parametros para evitar el sobreajuste (Geeks For Geeks,

En modelos de segmentacion como los Modelos de Mezcla Gaussiana (GMM)), el

BIC se utiliza para determinar el nimero 6ptimo de clusteres. EvalGa qué tan bien se ajusta

simplicidad.

el modelo a los datos y castiga los modelos innecesariamente complejos. EI modelo mas
adecuado sera aquel con el BIC més bajo, ya que logra el mejor equilibrio entre precision y

Akaike Information Criterion (AIC) es una medida utilizada para comparar modelos

estadisticos y evaluar cuél se ajusta mejor a un conjunto de datos. Cuanto menor sea el

2025).

valor de AIC, mejor es la calidad del modelo en términos de equilibrio entre ajuste y
simplicidad. Este criterio penaliza la complejidad excesiva, evitando el sobreajuste (Zajic,
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Figura 19 Gréfica de BIC y AIC para el nimero éptimo de componentes GMM
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En modelos como el GMM, donde se debe decidir el nimero de cllsteres a utilizar,
el AIC es clave: si se eligen muy pocos clusteres, el modelo puede ser demasiado simple y
no capturar la estructura real de los datos; si se eligen demasiados, puede ajustarse
demasiado y perder generalizacion, permitiendo encontrar el punto de equilibrio éptimo,
seleccionando el nUmero de componentes que mejor representa los datos sin afiadir

complejidad innecesaria.

En otras palabras, ambos indicadores miden el ajuste del modelo penalizando la
complejidad, y el valor mas bajo indica el mejor equilibrio entre precision y simplicidad.
En este caso, el modelo con 10 componentes presentd el menor valor de BIC, por lo que se

selecciond como el nimero 6ptimo de clUsteres.

Clusters del GMM visualizados en 3D (PCA)

o Datos
8 Centroides

Figura 20 Vista en 3 dimensiones de la distribucion de los datos con 10 cluster GMM
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Sin embargo, al compararlo con otras métricas de rendimiento de modelos de
segmentacion, su desempefio con 10 clusteres no era el apropiado, por lo que se realiz6 una
segunda version del modelo, evaluado en 2 clusteres, respondiendo a la necesidad de
comparar una segmentacion mas general frente al modelo mas detallado, los resultados
obtenidos, indicaron que, aunque el modelo con dos clusteres presentaba una menor
granularidad, logro una separacion razonable entre dos grandes grupos de empresas

exportadoras y un mejor desempefio en las métricas internas.
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Figura 21 Vista en 3 dimensiones de la distribucion de los datos con 2 cluster GMM

9.4.1.3. BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies)

Birch es un tipo de clustering usado para grandes conjuntos de datos, siendo util
cuando la escalabilidad (nimero de datos) de los datos aumenta, tiene como objetivo

reducir el nmero de datos que se ingresan como inputs, generando datos que resumen el
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data set original (Otavalo, 2020). El modelo organiza los datos en una estructura similar a
un arbol, disefiada para identificar grupos de empresas con caracteristicas similares y se

agrupan de forma incremental y eficiente a medida que se corre cada nodo del arbol.

Cada rama del &rbol contiene pequefios grupos de datos (subclusteres), que
almacenan informacion basica como: cuantas empresas hay en ese grupo, cuanto suman sus

valores y cudl es su dispersion.

De tal forma que, cuando una nueva empresa se analiza, el modelo buscara el grupo
mas cercano en el arbol, luego actualiza los valores del grupo con la nueva empresa y repite
el proceso hasta llegar a una “hoja” del arbol, donde se finaliza la asignacion, permitiendo

organizar mejor los datos y mantener la calidad de la segmentacion.

Durante el proceso de llevar a cabo el modelo, se probd éste con distintos valores de
claster de 2 a 15, evaluando su desempefio, lo que permitié seleccionar el nimero 6ptimo

de cluster como 4.
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Clusters Birch (n=4) en 3D (PCA)
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Figura 22 Vista en 3 dimensiones de la distribucion de los datos con 4 cluster BIRCH

En conclusién, la aplicacion de los modelos de segmentacidn permitio identificar
grupos diferenciados de empresas exportadoras en funcion de variables clave como el

volumen exportado, la frecuencia, la antigliedad, el tamario y la estructura financiera.

En los 3 modelos desarrollados se evidencid un cluster mayoritario, lo que refleja un
patron de comportamiento homogéneo compartido por la mayoria de las empresas, y los
clusteres mas pequefios agrupan a aquellas empresas cuyo comportamiento difiere del
patron general, y por tanto, pueden representar nichos estratégicos o casos de alto interés

para BritCham.

9.4.2. Modelado de Clasificacion en Exportaciones

Con el fin de realizar un modelo mucho mas robusto, se desarrollaron 3 modelos de

clasificacion, donde se buscé dividir los puntos de datos en grupos denominados clases, o
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en este caso segmentos, de tal forma que se pueda predecir por medio de las caracteristicas
de cada segmento a partir de los datos de entrada y asi asignar posibles segmentos a los

nuevos datos que se ingresen considerando las caracteristicas aprendidas.

Estos algoritmos de clasificacion se utilizan en la ciencia de datos para predecir
patrones y resultados, y tienen una gran variedad de casos de uso actualmente, siendo
principalmente tareas de clasificacion binaria o multiclases. Para efectos de este trabajo, se
trabajaré con una clasificacion multiclases, obteniendo la clasificacion de los datos en 2 o

mas segmentos.

9.4.2.1. Random Forest

El random forest o bosque aleatorio es un algoritmo de aprendizaje automatico, que
combina el resultado de multiples arboles de decisidn para llegar a un resultado Unico

(IBM, 2025).

Segun IBM, empresa multinacional de tecnologia y consultoria de Estados Unidos:
“el algoritmo de bosque aleatorio se compone de una coleccion de arboles de decisiéon y
cada arbol esta compuesto por una muestra de datos extraida de un conjunto de
entrenamiento con reemplazo, Ilamado bootstrapping. De esa muestra de entrenamiento, un
tercio de ella se reserva como datos de prueba, lo que se conoce como la muestra fuera de
bolsa (obb), y luego, se inyecta otra instancia de aleatoriedad mediante el embolsado de
caracteristicas, lo que agrega mas diversidad al conjunto de datos y reduce la correlacion

entre los arboles de decision” (IBM, 2025).
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Figura 23 Representacion de un bosque aleatorio por IBM

Para este proyecto, en aras de predecir el segmento se utiliz6 (segun el modelo de
segmentacion Birch) el que pertenece a cada empresa exportadora a partir de variables
clave como volumen exportado, frecuencia de operacion, antigliedad, namero de empleados
y ratio financiero. Se dividieron los datos en conjuntos de entrenamiento (70) y prueba (30)
y su desempefio se evalu6 mediante la matriz de confusion, accuracy, precision, recall, F1-
score y las curvas ROC por segmento o clase, lo que permitié medir su capacidad de

distinguir correctamente entre los distintos clusters, obteniendo los siguientes resultados:

Matriz de confusion: muestra como se comporta el modelo al clasificar cada
empresa en su segmento real frente al segmento predicho, es decir, como se clasifican en su
respectivo cllster. Cada fila de la matriz representa las verdaderas clases (segmentos
Birch), y cada columna representa las predicciones del modelo, concluyendo que, el clister
mayoritario (2) fue clasificado correctamente en la mayoria de los casos, lo que es
coherente con su predominancia en los datos, lo que podria generar un “sesgo” donde el

modelo tiende a predecir mas facilmente ese grupo; sin embargo, a pesar de estas
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limitaciones, el modelo logra distinguir adecuadamente entre varios segmentos. En cuanto

a los demas criterios:

Accuracy: el modelo alcanzé un buen nivel de accuracy, impulsado por su
buen desempefio en el cldster mayoritario.

Precision: se evidencia una alta presicion para el clister 2, es decir que
cuando el modelo precide “Cluster 2” es cierto.

Recall: mide cuantos casos reales de una clase el modelo fue capaz de
identificar correctamente, en este caso el recall para el clUster O es el méas
bajo, implicando que varias empresas realmente pertenecientes a ese grupo
fueron mal clasificadas.

F1 Score: indica que el modelo es robusto para todo el conjunto de
exportadores y no solo para el clister 2 (grupo mayoritario)

Curva ROC: se observan curvas ROC para cada clase cercanasa 1,

indicando un excelente desempefio y poder de discriminacion.

9.4.2.2. Gradient Boosting

El gradient boosting es un algoritmo de aprendizaje conjunto que produce

predicciones precisas combinando multiples arboles de decision en un solo modelo, utiliza

modelos base para construir sobre sus fortalezas, corregir errores y mejorar las capacidades

predictivas. Al capturar patrones complejos en los datos, el aumento de gradiente sobresale

en diversas tareas de modelado predictivo.
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Es una técnica de conjunto que entrena iterativamente modelos para corregir errores
anteriores. Da mas peso a los casos mal clasificados en los modelos posteriores,
permitiéndoles centrarse en puntos de datos desafiantes y, en Gltima instancia, mejorando el

rendimiento general (IBM, 2025).
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Figura 24 Representacion de un Gradient Boosting por IBM

Para efectos del proyecto, el objetivo de la aplicacién de este modelo tuvo como
objetivo predecir el segmento de cada empresa exportadora a partir de variables operativas
y financieras. Al igual que se realiz6 para el Random Forest, se entrend y evalu6 el modelo
utilizando un conjunto de entrenamiento y uno de prueba (70/30) y las mismas variables
predictoras utilizadas en el modelo Random forest: valor FOB exportado, la frecuencia de

exportacion, el nimero de empleados.
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Se evaluaron los mismos criterios que en el modelo mencionado anteriormente,
matriz de confusion, accuracy, precision, recall, F1-score y las curvas ROC por segmento o

clase:

e Matriz de confusion: se evidencié un comportamiento similar al del modelo
Random Forest, el clister mayoritario con alta precision.

e Accuracy: EI modelo mostr6 una alta exactitud general, especialmente por
su buen desempefio en el cluster dominante.

e Precision, recall y F1 Score: ElI modelo logré un buen equilibrio entre
precision y recall en las clases més frecuentes, y un desempefio moderado en
los clusteres menos representados. EI F1-score mostré una ligera mejora
respecto al modelo RF en algunas clases, lo que indica que el GB puede
capturar patrones mas sutiles en los datos.

e Curva ROC: El modelo alcanzé valores AUC elevados para las clases
frecuentes, mientras que las clases minoritarias presentaron curvas menos
definidas, lo que es consistente con el comportamiento observado en otras

métricas.

9.4.2.3.Red neuronal MLP Classifier

La red neuronal MLP (Multi Layer Perception) Classifier es un algoritmo de

aprendizaje supervisado, conocido por ser una red supervisada de perceptrones multicapa,



66

capaz de capturar patrones complejos no lineales en los datos, basado en una arquitectura

de capas interconectadas (Scikt learn , 2025).

Con el mismo objetivo que se desarrollaron los 2 modelos anteriores, se llevo a cabo
la ejecucion del MLP Classifier para predecir el segmento Birch de cada empresa
exportadora, con las mismas variables predictoras. EI modelo se entren¢ sobre datos
normalizados utilizando un pipeline que incluia StandardScaler() que permitiera garantizar

una coincidencia adecuada.

Luego de segmentar las empresas exportadoras, se desarrollaron 3 modelos de
clasificacion (Random Forest, Gradient Boosting y MLPClassifier) con el propdsito de
predecir automéaticamente el segmento de pertenencia de nuevas empresas. En general,
todos los modelos presentaron un buen desempefio, sobretodo en el cldster mayoritario

(Cluster 2), cada modelo aporté ventajas especificas:

¢ Random Forest: robustez, buena interpretabilidad y estabilidad.

e Gradient Boosting: logré una mayor capacidad de ajuste, capturando relaciones
mas complejas.

e MLPClassifier: mostré un buen comportamiento general pero mayor sensibilidad a

la normalizacion de los datos.

1 Estandarizacion de las caracteristicas eliminando la media y escalada a la varianza.
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Los 3 modelos permiten automatizar la asignacion de nuevos exportadores a los segmentos
identificados, facilitando asi el analisis prospectivo, con el fin de poder brindar e e

implementar estrategias diferenciadas segun el perfil de cada empresa.
9.4.3. Modelado de Segmentacién en Importaciones

Al igual que para las empresas exportadoras, para esta clase de importadores se
evaluaron multiples modelos, de tal forma que se pudieran medir criterios de desempefio

entre si.

Es importante resaltar que, para este conjunto de datos con informacién de
importaciones, se aplicé el analisis de componentes principales al igual que los datos de
exportaciones y las variables: Valor FOB (USD)_sum_impo, Precio Unitario FOB (USD)
Cantidad _sum_impo, Frecuencia_impo, Frecuencia_3M_impo, Frecuencia_6M_impo,
Activos Totales, Pasivos Totales, Total de patrimonio, Numero de empleados, las cuales

fueron escaladas con StandardScaler ().

Del analisis de componentes principales se obtuvo que: los primeros 3 componentes
(PC1 + PC2 + PC3) explican mas o menos 84% de la varianza total. Para reducir la

dimensionalidad y mantener buena parte de la informacion.
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Figura 25 Varianza explicada PC3

Cada componente se define con las siguientes variables:

PC2: Estabilidad
financiera

Activos totales
Pasivos totales |
Patrimonio total

PC1: Comercio exterior
Valor FOB total
Precio unitario promedio

Frecuencia general de
importacion

Figura 26 Componentes principales PCA importaciones

9.4.3.1. K- Means

PC3: Dinamismo
reciente

Frecuencia 3My 6M
Precio unitario

Considerando la explicacion anteriormente descrita para el modelo K-Means en el

apartado de exportaciones, se realizo el mismo proceso con base en los datos de

importaciones, evaluando el namero de cluster en k=3, k=4 y k=5, segun el método de

codo.
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Figura 27 Numero de cluster K-Means

Donde se identifico que,

k = 3: tiene una segmentacién mas general, capturando los grupos mas amplios y

diferenciados.
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k =4y k = 5: cuentan con mayor granularidad, permitiendo observar subgrupos dentro de

segmentos mas grandes.

Clusteres KMeans con Centroides para K=4
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Figura 29 Segmentacion k=4 K- Means

Clusteres KMeans con Centroides para K=5
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Figura 30 Segmentacién k=5 K-Means
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9.4.3.2. DBSCAN

El modelo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
es un algoritmo de agrupamiento basado en densidad. Su funcionamiento se basa en
identificar regiones con alta concentracion de puntos (densidad) para formar clusteres, y
clasificar como ruido aquellos puntos que no pertenecen a ninguna region densa (Geeks For

Geeks, 2025). Este modelo clasifica los datos en tres categorias:

Puntos centrales: tienen un nimero suficiente de vecinos dentro de un radio

definido.

Puntos fronterizos: estan cerca de puntos centrales, pero no cumplen por si mismos

con el minimo de vecinos requerido.

Puntos de ruido: no pertenecen a ningln grupo, ya que estan aislados o en regiones

poco densas.

A diferencia del algoritmo K-Means, DBSCAN no requiere predefinir el nimero de
clasteres, lo cual lo hace especialmente Gtil para explorar estructuras no lineales o0 no

claramente delimitadas dentro del conjunto de datos.

Para su implementacion en este proyecto, se utilizd previamente el Analisis de
Componentes Principales (PCA) para la reduccion de dimensiones, y se tomé una muestra
aleatoria del 20% de la base de datos original. Esta decision se basd en consideraciones

computacionales, ya que el tamafio completo de la base excede la capacidad de
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procesamiento de Google Colab en su version gratuita. Los pardmetros definidos para

DBSCAN fueron los siguientes:

eps = 1.5: define el radio del vecindario alrededor de un punto de datos.

min_samples = 10: indica el nimero minimo de puntos dentro del radio eps

necesarios para considerar una regién como densa.

Estos dos parametros interactian para definir qué se considera una region
suficientemente densa para formar un clister. A partir de estos puntos densos se construyen
los grupos, mientras que los puntos que no cumplen estas condiciones se etiquetan como

ruido.
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Figura 31 Segmentacion BDSCAN 3 cluster

En este caso, BDSCAN ha generado cluster menos definidos, lo que sugiere que la
estructura de los datos no es ideal para clustering basado en densidad, a comparacion del K-

Means que generd clister mas compactos y separados.
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9.4.3.3. Spectral Clustering

Este modelo es un algoritmo de particion de datos basado en la teoria de grafos
espectrales y algebra lineal (Data Scientest, 2023), donde la idea es segmentar un grafico en

varios grupos pequefios con caracteristicas similares, considerando los siguientes pasos:

1. Construccion de un grafo a traves de la matriz de afinidad (o matriz de similitud,
matriz adyacente).
2. Segmentacion de puntos de datos en espacios dimensionales mas pequefios.

3. Uso de valores y vectores propios para definir subgrafos.

Permitiendo analizar relaciones entre los puntos en forma de un grafo, detectando

clusters con formas arbitrarias 0 no convexas.

Al igual que con el BDSCAN, en este modelo se tomé una muestra representativa

del 20%. Los parametros fueron los siguientes:

e n_clusters = 3: nimero de clusteres a identificar.

o affinity = 'nearest_neighbors': define la afinidad a partir de los vecinos mas
cercanos.

e n_neighbors = 10: nimero de vecinos considerados para construir el grafo.

e assign_labels = 'kmeans': usa K-Means para asignar etiquetas finales tras el analisis

espectral.
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Figura 32 Segmentacion Spectral Clustering

9.4.3.4. Clustering Jerarquico

IBM define el clustering jerarquico como: “un algoritmo de machine learning no

supervisado que agrupa los datos en un arbol de clusteres anidados. Los principales tipos

incluyen aglomerantes y divisivos. El analisis de clusteres jerarquicos ayuda a encontrar

patrones y conexiones en conjuntos de datos. Los resultados se presentan en un diagrama

de dendrograma que muestra las relaciones de distancia entre los clusteres” (IMB, 2025).

Enfoque aglomerativo o ascendente que fusiona repetidamente los clisteres en otros

mas grandes hasta que surge un solo cluster.

Enfoque divisivo o descendente que comienza con todos los datos de un solo cluster

y continda dividiendo los clusteres sucesivos hasta que todos los clusteres sean unicos.
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Figura 33 Ejemplo de dendrograma clustering jerarquico

Se suele utilizar un diagrama en forma de arbol llamado dendrograma? para
visualizar la jerarquia de los clusteres. Muestra el orden en el que se han fusionado o
dividido los clusteres y muestra la similitud o distancia entre los puntos de datos. Los
dendogramas también pueden entenderse como una lista anidada de listas con atributos

(IMB, 2025).

Dendrograma de Clustering Jeréarquico
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Figura 34 Dendograma con 3 cluster

2 Un dendograma es un diagrama en forma de arbol que visualiza las relaciones jerarquicas entre objetos o
grupos
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El dendrograma permitié confirmar visualmente que tres agrupaciones
representaban una division razonable, ya que el corte natural del arbol se encontraba en ese

punto.

9.4.4. Modelado Clasificacién en Importaciones

Para realizar el modelado de la clasificacion, se tuvieron en cuenta 3 modelos:
Radom Forest, XG Boost y LightGBM, con el objetivo de robustecer el andlisis y que se

pueda clasificar el segmento de importacion al que pertenece.

Escogiendo como variables predictoras las siguientes:

e Valor FOB (USD)_sum_impo

e Precio Unitario FOB (USD) Cantidad _sum_impo
e Frecuencia_6M_impo

e Numero de empleados

e Antigledad

e Ratio_Pasivo_Activo

9.4.4.1. Random Forest

Para el analisis propuesto de los importadores, se implementé Random Forest con el
objetivo de predecir automéaticamente el segmento al que pertenece cada empresa, tomando
como variable objetivo las etiquetas generadas por el modelo de segmentacion escogida (K-

Means).
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Al igual que los modelos de clasificacion para exportacion, los 3 modelos
mencionados usados para importaciones se entrenaron y probaron con la siguiente
proporcién 70/30. Su desempefio se evalué mediante la precision global (accuracy), la
matriz de confusion, y un reporte de clasificacion detallado por clase (precision, recall, F1-

score).

e Accuracy: se alcanzo una precision global significativa, respaldando la capacidad
del modelo para capturar patrones relevantes en los datos.
e Matriz de confusion: se observé un alto grado de acierto en el cldster dominante, y

un rendimiento aceptable en los otros clusters.

En resumen, el modelo demostrd ser sélido para predecir la pertenencia de nuevas
empresas importadoras a los segmentos identificados. Aunque su rendimiento fue mayor en
el grupo mas representado, también mostré un comportamiento aceptable en los clisteres

minoritarios.
9.4.4.2. XGBoost

El XGBoost utiliza arboles de decision potenciados por gradiente, un algoritmo de
boosting del aprendizaje supervisado que hace uso del descenso por gradiente, es una
version optimizada del Gradient Boosting, conocido por su velocidad, eficacia y capacidad

para escalar bien con grandes conjuntos de datos.

En términos generales el XGBoost se comportd como un clasificador altamente

competitivo, superando en algunos aspectos al Random Forest, especialmente en su
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capacidad para manejar relaciones no lineales entre variables y ajustar mejor a las
caracteristicas del conjunto de datos, respaldado principalmente por su desempefio en el F1.
Score, ya que el XGBoost tiene mejor desempefio en clisteres minoritarios, se esta

ajustando mejor a la estructura de los datos.

En cuanto al Accuracy y la Matriz de confusion; alcanz6 un buen nivel de exactitud
en el conjunto de prueba y demostré un desempefio solido en el clister predominante y una
clasificacion aceptable en los clisteres minoritario, lo cual lo hace una alternativa 6ptima

para el despliegue operativo.

9.4.4.3. LightGBM

LightGBM es un algoritmo de refuerzo de gradientes basado en modelos de arboles
de decision. Puede ser utilizado para la categorizacion, clasificacion y demas tareas de
aprendizaje automatico, en las que es necesario maximizar o minimizar una funcion
objetivo, consiste en combinar clasificadores sencillos, como arboles de decision de
profundidad limitada; se destaca por ser veloz en su entrenamiento, por su mayor precision
y soporte de aprendizaje paralelo y soporte para GPUs (Universitat Oberta de Catalunya,

2025).

Al igual que en todos los modelos utilizados, las variables predictoras son
indicadores operativos y financieros seleccionados y la division de datos es la misma: 70%

para entrenamiento y 30% para prueba, con estratificacion por cluster.
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En cuanto a su desempefio, alcanzd una precision destacada al clasificar
correctamente una alta proporcién de las empresas en sus respectivos clisters; de igual
forma, la matriz de confusion demostrd una buena ejecucion, con errores reducidos y
distribuidos, lo que indica una clasificacion mas balanceada. Para el reporte de
clasificacion, se generaron reportes por cada clase, donde se observa un rendimiento
competitivo, con capacidad para clasificar correctamente tanto los cldsters mas

representados como los menos frecuentes.

En conclusién, cada modelo fue entrenado con las mismas variables niimericas
predictoras y evaluado bajo el mismo estandar: precision global (accuracy), matriz de

confusidn, precision, recall y F1-score por clase. De cada modelo se puede destacar:

e Random Forest: robustez, estabilidad y facilidad de interpretacién, ofreciendo una
clasificacion efectiva en el clUster mayoritario.

e XGBoost: mayor capacidad para ajustarse a patrones complejos y no lineales, lo
cual se reflejé en un mejor desempefio en los cllsters menos representados.

e LightGBM: combin6 ambos enfoques, sobresaliendo por su eficiencia y precision.

9.4.5. Modelado de Segmentacion de Importaciones y Exportaciones

Para llevar a cabo el analisis de las empresas que realizan ambas actividades
alrededor de 4577 registros en esta base, las variables numéricas fueron escaladas por el

StandardScaler() con el fin de efectuar el desarrollo de los modelos de segmentacion.
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La identificacion de la estructura optima de agrupamiento, en esta base se realizé a
través de una evaluacion comparativa entre multiples algoritmos, demostrando otro método
para agrupar y evaluar los modelos propuestos, considerando un analisis de componentes
principales con 4 componentes principales que explican més del 75% de la informacion

original.

;Cuéntos componentes necesito para explicar bien los datos?
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Figura 35 NUmero de componentes principales

Se consideraron métodos clasicos y como métodos avanzados, por ejemplo:

e K-Meanscon 3, 4y 5 clusteres.
e Gaussian Mixture Models (GMM) con 3, 4 y 5 componentes.

e Fuzzy C-Means, que permite asignacion parcial de pertenencia a multiples

clusteres.

e DBSCAN, que agrupa segun densidad y detecta automéaticamente outliers.
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e Mean Shift, que identifica clUsteres sin necesidad de definir su nimero
previamente.

e Spectral Clustering, basado en teoria de grafos, con 3, 4 y 5 grupos.

e Deep Embedded Clustering (DEC): una combinacién de autoencoders con GMM

sobre el espacio latente, evaluado también con 3, 4 y 5 clUsteres.

Comparacion de métodos de clustering por Silhouette Score
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Figura 36 Modelos de segmentacion importacion y exportacion

Esta comparacion permitid identificar qué modelos ofrecen un mejor ajuste a la
estructura real de los datos, facilitando la toma de decisiones sobre qué técnica utilizar

como base para posteriores andlisis de clasificacion y caracterizacion de empresas.
9.4.6. Modelado de Clasificacion de Importaciones y Exportaciones

Luego de la revision de multiplos modelos de segmentacion, se evaluaron 3

modelos de clasificacién supervisada, con el mismo objetivo de las otras 2 bases
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mencionadas (importaciones o exportaciones). Con base en las etiquetas generadas por el
modelo de segmentacion seleccionado (K- Means), se entrenaron modelos de clasificacion
para automatizar la asignacion de nuevas empresas a los segmentos definidos. Los

algoritmos utilizados fueron Random Forest, XGBoost y K- Nearest Neighbors (KNN).

Las variables predictoras para todos los modelos son:

e Valor FOB (USD)_sum_impo, Valor FOB (USD)_sum_expo
e Precio Unitario FOB (USD) Cantidad _sum_impo

e Precio Unitario FOB (USD) Cantidad_sum_expo

e Frecuencia_impo

e Frecuencia_expo

e Afo Fiscal

e Antigledad

e NuUmero de empleados

e Ratio_Pasivo_Activo

9.4.6.1. Random Forest

Al igual que en otros casos, el modelo se entrend y testeo, 70/30 respectivamente,
sin necesidad de escalamiento previo gracias a la naturaleza del algoritmo. En cuanto a los
criterios de desempefio ya mencionados en anteriores modelos, el accuracy en este modelo
se alcanzé un rendimiento solido, destacandose especialmente en el clister mayoritario. En

cuanto a la matriz de confusién: permitié observar el comportamiento por clase, mostrando
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alta precision en la clase dominante y niveles aceptables de precision en las clases menos

representadas

En conclusidn, este algoritmo demostro ser una herramienta robusta y efectiva para la

clasificacion multiclase en este contexto.
9.4.6.2. XGBoost

Este modelo demostré ser un modelo muy competitivo, ya que tiene la capacidad de
ajustarse a relaciones complejas entre las variables y asi mismo mantener el rendimiento
balanceado, en cuanto al accuracy, demostrd una alta precision, superior al Random Forest,
la matriz de confusion confirma una clasificacion acertada en las clases con menor error
relativo en los cllsteres menos frecuentes. La curva ROC por clase: muestran un AUC
elevados en las tres clases, lo cual indica una fuerte capacidad de discriminacion entre

segmentos.
9.4.6.3. KNN (K- Nearest Neighbors)

El algoritmo de k-nearest neighbors (KNN) es un clasificador de aprendizaje
supervisado, que emplea la proximidad para realizar clasificaciones o predicciones sobre la
agrupacion de un punto de datos individual, partiendo del supuesto de que se pueden

encontrar puntos similares cerca uno del otro (IBM, 2025).
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Figura 37 Modelo KNN

Para la ejecucion del modelo, se escalaron los datos debido a su sensibilidad en
términos de distancia de las variables y la escala de estas, sin embargo, fue entrenado 70/30

como los modelos anteriores.

En términos generales, el modelo KNN ofrecié un desempefio razonable en tareas
de clasificacion multiclase, destacandose por su simplicidad y facil interpretacién. Sin
embargo, su sensibilidad al escalado de variables y al desbalance entre clases lo hicieron

menos robusto en comparacion con Random Forest y XGBoost.

En el accuracy se logré una precision global aceptable, pero menor a los otros dos
modelos con los que se compar0. En la matriz de confusion se tuvo una mayor proporcién
de errores en los clusteres menos representativos, debido a que depende de la densidad
local. Para el reporte de clasificacion se evidenci6 precision y recall moderadas, pero un F1
Score menor al XGBoost y Random Forest. La curva ROC se identificd discriminacion

aceptable, aunque mas limitada que los modelos de arboles.

En conclusién, cada modelo se destaco de alguna forma con las siguientes

caracteristicas:
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e Random Forest robustez, buena generalizacion y facilidad de interpretacion.

e XGBoost mostro el mejor equilibrio entre precision y cobertura, particularmente en
los clusteres minoritarios, considerandolo como el modelo mas competitivo del
conjunto.

e KNN, aunque més simple, ofrecid una clasificacion aceptable pero mas sensible al
desbalance y a la escala de los datos, lo que limitd su rendimiento frente a los otros

dos modelos.

9.5. Evaluacién del Modelo

Una vez ajustados los modelos, su desempefio fue evaluado a través de métricas

estandar para cada uno de los modelos de segmentacion y clasificacion
9.5.1. Evaluacion Modelos de Segmentacion

Las métricas de evaluacién para los modelos de segmentacion se basaron
principalmente en métricas internas, especialmente en el Silhouette Score, sin embargo,
también se consideraron 2 mas: Davies-Bouldin Index y Calinski-Harabasz Score. Estas
métricas permiten evaluar qué tan bien estructurados estan los clisters generados, sin

necesidad de contar con etiquetas reales.

Silhouette Score: evalla la calidad de la agrupacion en la informatica. Mide la
coherencia de los clusteres, con un coeficiente mas elevado que indica grupos mas

coherentes. El coeficiente oscila entre -1y 1, con valores cercanos a 1 que indican que una
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muestra esta lejos de los cimulos vecinos, y valores negativos que sugieren que las

muestras pueden haber sido asignadas al grupo equivocado (ScienceDirect, 2021).

El coeficiente se calcula sobre la base de la cohesién de los grupos y la separacion de
grupos, que representan las distancias medias entre instancias y puntos de datos dentro y

entre clUsteres, respectivamente (ScienceDirect, 2021).

Davies-Bouldin Index: es una métrica para evaluar la calidad de los clusteres,
donde el indice es que una agrupacién de calidad deberia producir cllsteres separados y
compactos. Se basa en relacionar la dispersion dentro de los clusteres y la separacion entre

clasteres (Rodriguez, 2023).

Por un lado, la dispersion intra-clister mide la separacion de los puntos dentro de
cada cluster, un resultado bajo indica que los puntos dentro de un grupo estan muy cercanos

entre si, algo que es deseable en un buen clustering (Rodriguez, 2023).

Y, la dispersién inter-clUster mide la separacion entre los grupos, si esta medida es
alta significa que los grupos estan muy alejados entre si, lo que también es deseable en un

buen clustering (Rodriguez, 2023).

En conclusién, el indice de Davies-Bouldin se construye como el cociente de ambos
valores. Por lo que cuando los clusteres estan separados y son compactos el valor de este

indice se minimiza.
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Calinski-Harabasz Score: es una medida de evaluacién de algoritmos de
agrupamiento. Se utiliza comunmente para evaluar la bondad de la division mediante un
algoritmo de agrupamiento de K- Means para un nimero determinado de conglomerados,
se calcula como la relacion de la suma de la dispersion entre clister y la suma de la
dispersion dentro de los conglomerados para todos los clUsteres, un valor alto indica que los
clasteres estan bien definidos: compactos internamente y separados entre si (Towards Data

Science, 2022).

En resumen, la interpretacion es la siguiente:

Tabla 18 Interpretacion métricas de evaluacién modelos de segmentacion

Silhouette Score Alto para un mejor agrupamiento global
Davies-Bouldin Index Bajo para un menor solapamiento entre los clusteres.
Calinski-Harabasz Score Alto para una buena separacion entre los grupos.

9.5.1.1. Segmentacién exportaciones

Para el caso de empresas exclusivamente exportadoras, el modelo Gaussian Mixture
Model presentd un mejor desempefio, con una segmentacion de 2 cldster, sin embargo, para
efectos del andlisis no es relevante contar con 2 clUster, por tal motivo se selecciona el
siguiente mejor, con desempefio destacable dentro de la evaluacion de modelos, logrando

un excelente balance entre cohesion y separacion.
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Tabla 19 Desempefio modelos segmentacion exportaciones

Silhouette Davies Bouldin ~ Calinski Harbasz Numero cluster
K- Means 0.75 0.52 481787.35 4
GMM 0.99 0.00 290358.87 2
Birch 0.95 0.28 2111685.33 4

Los clusteres obtenidos fueron los siguientes:

Tabla 20 Clusters Birch

Cluster Nombre Cuenta Caracteristicas Resumen
Alta frecuencia, buen Empresas consolidadas
0 Exportadores 79 volumen, pequefias con alto volumen y
agiles pero muy activas. frecuencia exportadora,
pero de tamario pequefio.
Bajo volumen, pero Exportaciones esporadicas
1 Exportadores 16 precios unitarios de alto valor unitario.
premium altisimos. Envios Posibles productos

selectos y exclusivos. premium 0 maquinaria.
Gran mayoria,

Empresas medianas con

2 Exportadores 15115 act|V|dad~reguIar, actividad exportadora
constantes desempefio medio y
frecuente pero moderada.
estable.
Altisimos activos y
o Empresas grandes que
patrimonio, aunque
Exportadores exportan poco pero con
3 7 exportan poco. ) . .
potentes gran capacidad financiera.

Empresas con gran

capacidad. Posible perfil institucional.
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Clusters Birch (n=4) en 3D (PCA)

Cluster
e Exportadores Agiles
Exportadores Premium
Exportadores constantes
e Exportadores potentes

80000
100000
120000

Figura 38 Segmentacién 3D modelo Birch

Ventajas del modelo escogido (Birch):

e Disefiado para trabajar con grandes volimenes de datos.
e Realiza una segmentacion progresiva, es decir, permite construir subclusters de

manera incremental.
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e Tiene un mejor rendimiento cuando los clusteres son de manera irregular o de

tamanio desigual.

En general, los 4 clUster que se identificaron reflejan perfiles de empresas
exportadoras diferenciados, cada clUster destaca por una caracteristica en especifico,

permitiendo crear estrategias mas centradas y personalizadas para cada tipo de clUster.

9.5.1.2.Segmentacidn importaciones

Para el siguiente segmento de empresas, relacionado a las empresas que realizan
importaciones, se evaluaron variantes del K- Means, DBScan, Spectral Clustering y
Clustering Jerarquico, teniendo como resultado de la comparacién que el modelo K-Means
con 3 cluster es el de mejor rendimiento, con resultados consistentes y estables, por el

contrario, Spectral Clustering y DBSCAN mostraron resultados mas bajos.

Tabla 21 Desempefio modelos segmentacién importaciones

Silhouette NUmero cluster

K- Means 0.967 3
K- Means 0.964 4
K- Means 0.951 5
DBScan 0.897 2
Spectral 0.435 3
Jerarquico 0.966 3

Los cluster obtenidos fueron los siguientes:



Tabla 22 Clusters K= 3 importaciones
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Cluster Nombre Cuenta Caracteristicas Resumen
: . Empresas con baja
Bajo valor FOB, baja presa: .
; frecuencia y valor de
Importador frecuencia, pocos . -
0 X 109853 : importacion.
MiPymes empleados, bajos N .
! . . Principalmente micro y
activos y patrimonio. ~
pequefas empresas
. Empresas con alta
Alta frecuencia, valor . . .,
Importador . . frecuencia de importacion
1 359  FOB medio, activos y - .
constante y operacion sostenida.
empleos moderados.
Importadores regulares.
Valor FOB elevado,
. Empresas grandes con alta
grandes activos, alta ; . .
Importador capacidad financiera 'y
2 : 28 carga laboral, pero )
Premium . operativa. Importadores
frecuencia menor que -
estratégicos.
constante.
Segmentos
. ;::i:'(ou;|ccmlorv:c
“ Centroides
140
“ 120 R
I- 100 :;
7 80 ;‘
f—rt E:
{ 2 ;
"4 +-20
q /-(
< 100
.f/ 60

Figura 39 Segmentacion 3D modelo K- Means K=3 importaciones
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Al igual que en la culturizacion de exportaciones, se reflejan 3 perfiles de empresas
importadoras diferenciados, el grupo méas numeroso es el Importadores MiPymes, el grupo
de constantes importadores agrupa empresas con importaciones sostenidas y el cluster
premium demuestran importadores estratégicos con alta carga en importaciones y recursos
significativos. De tal forma que se facilita la creacion de estrategias diferenciadas para cada

uno.
9.5.1.3.Segmentacion importaciones y exportaciones

En el caso de empresas con operaciones mixtas, demostro que el K-Means con 3
claster tiene el mejor desempefio, aunque con métricas generales mas bajas que en los casos
anteriores. Esto sugiere que la estructura interna de estos datos es mas compleja. Otros
modelos evaluados como el GMM, Spectral y DBSCAN presentaron resultados mas bajos,

especialmente en: Silhouette Score y Calinski-Harabasz.

Tabla 23 Desempefio modelos de segmentacidén importacion y exportacion

Modelo Silhouette Davies Bouldin Calinski Harbasz Namero clister
K- Means 0.63 1.04 1004.39 3

GMM 0.13 2.49 477.10 4
Spectral 0.01 1.52 56.20 4
DBScan -0.10 1.79 18.77 77

Los clusteres obtenidos fueron los siguientes:

Tabla 24 Cluster K= 3 importaciones y exportaciones

Cluster Nombre Cuenta Caracteristicas Resumen
0 Exportadores Empresas con Empresas exportadoras
activos participacion recientes con crecimiento.
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exportadora marcada,
estables
econdmicamente.

Empresas de tamarfio
pequefio a mediano,

Empresas Valores FOB bajos en
' . algunas con
1 mixtas 4382  promedio, pero alta .
~ . comportamientos
pequefias varianza
extremos.
Precio unitario Empresas grandes y
promedio, con maduras con alto volumen,
Grandes :
2 . 65 frecuencias de pero con estructura
importadores

importacion alta y bien  financiera riesgosa
establecidas.

Visualizacién 3D con Centroides (K=3, PCA=4)

e Grandes importadores apalancados
Empresas mixtas pequefas
e Exportaroes activos y recientes
8 centroides

20

15

10

10
OMpone, . 15

e Prine, 20

bay 1

25
30

Figura 40 Segmentacion 3D modelo K- Means K=3 importaciones y exportaciones
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La segmentacion para este grupo permite diferenciar tres perfiles de empresas con
operaciones mixtas. Las empresas exportadoras activas se destacan por su estabilidad
economica y dinamismo, las empresas mixtas pequefias presentan gran diversidad en su

comportamiento, y los grandes importadores concentran operaciones de alto volumen.

Ventajas del modelo K- Means aplicado y escogido en las empresas que solo

realizan importaciones y empresas con la actividad mixta:

e Simplicidad, rapidez y de facil implementacion.
e Adecuado para grandes volumenes de datos.

e Genera cluster con fronteras definidas y facilitando la interpretacién visual.

9.5.2. Evaluacién Modelos de Clasificacién

Las métricas para evaluar un modelo de clasificacion se usan para explicar su
rendimiento, donde se comparan los valores de pruebas del conjunto de datos seleccionados

como pruebas, con el fin de calcular su precision y asi poder mejorar el modelo.

9.5.2.1. Métricas de Desempefio de Modelos de Clasificacion

Matriz de Confusion: herramienta que permite visualizar el desempefio de un
algoritmo de aprendizaje supervisado, permitiendo ver los aciertos y errores que esta

teniendo el modelo para aprender sobre los datos (IBM, 2025).
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Tabla 25 Ejemplo matriz de confusion binomial

Valores

prediccion

Valores reales

e Verdaderos positivos: numero de predicciones correctas para la clase positiva.
e Falsos positivos: casos negativos identificados como positivos incorrectamente.
e Falsos negativos: casos positivos reales pero predichos como negativos.

e Verdaderos negativos: nimero de predicciones negativas con precision negativa.

Con relacion a los resultados de los modelos para cada uno de los conjuntos de
datos, se obtuvo una matriz de confusion, donde cada fila representa un cldster [0, 4] para
exportaciones y [0,3] para importaciones, la diagonal son los valores correctos y los valores

fuera de esta son los errores que tuvo el modelo.
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Matriz de confusion

8 0 4 0 Random 32949 0 4 A Random ¥ 3 0
Random 0 4 0 0 Forest 0 10 o S [ 5 1308 2
Forest 1 0 4538 0 0 0 9 8 0 0 20

0o 0 o 1 8 =

" 2 32040 0 16 X % 3 0

g 19 0 3 0 =3 XG Boost 0 8 0 fal XG Boost 3 1310 2

Bl Gradient 1 3 0 0 8 21 0 87 g 0 0 20

‘é boosting 2 0 4537 0 E E

=z o o0 0 1 Light 32040 1 15 S < nearest B 40

GBM 0 8 0 ISl neighbors 5 1308 2

70 7 0 23 0 8 0 1 19
MLP 0 2 0 0
Classifier 1 0 3026 0
o 0o o0 1

Figura 41 Matriz de confusion para cada modelo de clasificacion

Para los modelos del conjunto de datos de empresas exportadoras, el Random Forest
y Gradient Boosting predicen muy bien, tienen un buen rendimiento, sin embrago el
desempefio del MLP Classifier tiene confusion entre clases, teniendo el peor desempefio de
los 3, en otras palabras, el Random Forest y Gradient Boosting son precisos; MLP falla al

distinguir clases.

En los modelos de importaciones, el Random Forest tiene un desempefio casi
perfecto con 2 errores confundidos como cluster 0, es decir el segmento importador
MiPymes. EI XG Boost tiene 21 errores clasificados como cluster 0 y el Light GBM tiene
buen desempefio, pero tiene 23 errores al clasificar en el cluster 2 (importador premium).
En conclusidn, el Random Forest tiene el mejor desempefio; los otros dos son competitivos,

pero cometen mas errores con la clase menos representada.

Por ultimo, los modelos para el conjunto de datos que contiene la informacion de

empresas que hacen ambas actividades: el Random Forest es bueno, sin embargo, falla al
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predecir el cluster 2 conocido como grandes importadores (20 predichos como cluster 1), el
XG Boost tiene mejor deteccion en el cluster 2 y el K- nearest neighbors tiene el peor
desempefio relativo y falla con el cluster 0, exportadores activos. Es decir, que el XGBoost

tiene un mejor desempefio en deteccidn de todas las clases y el KNN es menos preciso.

Con relacion a las deméas métricas relevantes para evaluar los modelos de

clasificacion (Alce, 2019), se consideraron las siguientes:

Precision: se refiere a la dispersion del conjunto de valores obtenidos a partir de

mediciones repetidas de una magnitud. Cuanto menor es la dispersion mayor la precision.

Recall (sensibilidad): la capacidad del modelo para discriminar los casos positivos,

de los negativos.

F1 Score: resume la precision y sensibilidad en una sola métrica. Por ello es de gran

utilidad cuando la distribucion de las clases es desigual.
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Modelos Random Forest Gradient boosting MLP Classifier
Clusters 0 1 2 3 0 1 2 3 0 1 2 3
Precision 09 1 1 1 |[086 1 1 1 (088 1 1 1
Recall 0,82 1 1 1 |08 075 1 1 05 1 1 1
F1 Score 088 1 1 1 (08 08 1 1 (064 1 1 1
portacione
Modelos Random Forest XG Boost Light GBM
Clusters 0 1 2 0 1 2 0 1 2
Precision 1 1 09%| 1 1 084 1 1 085
Recall 1 1 091f 1 1 081 1 1 079
F1 Score 1 1 093] 1 1 08] 1 09 082
portacione eXportacione
Modelos Random Forest XG Boost KNN
Clusters 0 1 2 0 1 2 0 1 2
Precision 087 099 09 092 099 09 (087 099 09
Recall 092 099 1 |092 09 1 |08 099 095
F1 Score 09 099 0909 09 09|08 099 092

Figura 42 Valores de precision, recall y F1 Score para cada modelo

Para exportaciones, se pueden obtener las siguientes conclusiones, considerando al

Random Forest es el modelo mas robusto para el conjunto de exportadores.

e Random Forest present6 el mejor desempefio global, con un F1-score promedio de
0.88, y una alta precision en el clister dominante (95%).

e Gradient Boosting obtuvo un desempefio muy cercano (F1 = 0.86), con menor recall
en el claster 1 (75%), indicando cierta dificultad para detectar correctamente ese
grupo.

e MLP Classifier mostré el rendimiento mas bajo (F1 = 0.64), con valores simétricos

entre clases, pero sin capacidad para distinguir adecuadamente los clUsteres.
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Para importaciones, todos los modelos demostraron un buen desempefio, el
LightGBM fue el modelo con mejor equilibrio en F1 Score en todos los cldsteres un
promedio de 0.94, por otro lado, el Random Forest destaco en la métrica de recall para los
cluster 1y 2, importador constante e importador premium, respectivamente. Por Gltimo, el
XGBoost tuvo un rendimiento inferior, afectado por un recall mas bajo en el cllster 1

(importador constante).

En el conjunto de datos de importaciones y exportaciones (empresas que realizan
ambas actividades), todos los modelos obtuvieron rendimientos notables, con F1 Score
promedio superiores al 0.92. EI modelo KNN obtuvo resultados competitivos con un F1 =
0.92, sin embargo, su desempefio fue mas bajo en cluster 2. El Random Forest y XGBoost
empataron con un desempefio excelente, pero el XGBoots tiene un promedio mejor en la

métrica F1 Score con 0.95.

Por otro lado, también se evalu6 el Accuracy de cada modelo, donde las empresas
dedicadas a exportaciones o importaciones (solo una de las dos actividades) tuvieron una
exactitud perfecta, reflejando que los cluster generados mediante la segmentacion estan
diferenciados y consistentes, facilitando la prediccion de los modelos de clasificacion, por
otra parte, los valores para los modelos de empresas que realizan las dos actividades,
descendiendo a 0.99, indicando que los datos en este conjunto son mas complejos, con
algunos solapamientos entre clases o variabilidad en el comportamiento, sin embargo y en

resumen, los 9 modelos evaluados mantienen un buen rendimiento.
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Tabla 26 Comparacion Accuracy de todos los modelos

Modelo Accuracy
Exportaciones

Random Forest 1
Gradient Boosting 1
MLP Classifier 1
Random Forest 1
XG Boost 1
Light GBM 1
Random Forest 0.99
XG Boost 0.99
KNN 0.99

Los modelos tienen una gran capacidad para generalizar y predecir correctamente
los clusteres definidos, ya que estan claramente separados y definidos (Google for

developers, 2025).

9.5.2.2. ROC y AUC

El area under the line (AUC por sus siglas en inglés) o el Receiver Operating
Characteristic Curve (ROC por sus siglas en inglés) es una métrica robusta que evalla la
bondad del modelo en todo el espectro de umbrales, es una métrica de acceso para evaluar

el rendimiento de los modelos de clasificacion binaria (Data Camp, 2024).
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La curva ROC ofrece una representacion visual de las compensaciones entre los
verdaderos positivos y los falsos negativos en varios umbrales, proporcionando

informacion sobre lo bien que el modelo puede equilibrarlas (Data Camp, 2024).

Tabla 27 ROC para cada conjunto de datos
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Curvas ROC - Clasificacion Multiclase

o |

o
=

Tasa de Verdaderos Positives (TPR)
=
=

En el caso de empresas Unicamente exportadoras o importadoras, los valores de

AUC alcanzaron valores como 1, lo que indica una excelente capacidad de discriminacién
entre los diferentes grupos, confirmando que los clUsteres obtenidos en el proceso de
segmentacion son altamente separables, y que los modelos son capaces de identificar con
precision las categorias obtenidas en estos dos grandes segmentos (7 clUster en total). Para
el caso de empresas que realizan las dos actividades, la complejidad aumenta debido a la
mayor diversificacion, sin embargo, las curvas ROC muestran resultados solidos en todos
los modelos, con valores AUC entre 0.99 y 1.00 para las tres clases, conservando un alto

nivel de rendimiento diferenciar entre exportadores activos, empresas mixtas pequefas y

grandes importadores.
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9.5.2.3. Validacion Cruzada

La validacion cruzada es un método para garantizar que los modelos no solo

funcionen bien con datos de entrenamiento, sino también con nuevos datos (Scikit Learn,

2025).

Parameters Dataset

|

Cross-validation [— Training data Test data

v !

Best parameters —¥|Retrained model

Final evaluation 4=

Figura 43 Flujo de trabajo de validacion cruzada

Donde se divide el conjunto de datos en varios subconjuntos y se entra el modelo
varias veces. Este método se llevo a cabo en cada uno de los conjuntos de datos,

concluyendo que:

En el caso de exportaciones, el random forest se destaca como el modelo con mejor
equilibrio entre precision, sensibilidad y F1-score, sin embargo, el modelo MLP presenta
una alta accuracy, sus métricas macro indican que no logré predecir correctamente todas las

clases. Para las importaciones, todos los modelos alcanzaron niveles muy buenos de



104

precision, por medio de la desviacion, el Random Forest indica que es el mejor, el XGBoost
también es muy competitivo y LightGBM, tiene un rendimiento inferior ya que durante el
entrenamiento algunos arboles no fueron posibles de mejorar la prediccion. Para ambas
actividades economicas, todos los modelos obtuvieron resultados sobresalientes, sin
embargo, el KNN present6 un mejor rendimiento promedio y la menor variabilidad, pero el

escogido finalmente por su rendimiento general fue el XG Boost.

En conclusién, los modelos escogidos como clasificadores son:

Tabla 28 Modelos clasificadores escogidos

Exportaciones Robusto y consistente, adaptandose bien
. Random Forest .

Importaciones estructuras complejas.

Importaciones y

exportaciones

XG Boost Rendimiento altamente competitivo.

9.6. Despliegue e Implementacion

Luego del cumplimiento satisfactorio de las 5 fases anteriores al despliegue, se
procedio a implementar los modelos de tal forma que su funcionamiento pudiera aplicar

para nuevos datos.
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Modelo de segmentacion

Importaciones y
exportaciones: K- Means
3 clusters

Exportaciones: BIRCH Importaciones: K- Means
4 clasters 3 clasters

Archivo Excel de la segmentacion realizada para cada conjunto de datos

Modelo de clasificacion

Empresas exclusivamente exportadoras o importadoras: Random Importaciones y
Forest exportaciones: XG Boost

Descarga de cada modelo en un archivo PKL

Montaje en Power BI

Figura 44 Flujo para el despliegue de los modelos

9.6.1. Desarrollo de Power Bl

Con la base final obtenida luego de la preparacién de los datos, los archivos con la
indicacion de cada segmento y los modelos guardados en PKL, se pasé a desarrollar la
visualizacion en Power BI, de tal forma que se tuviera informacion tanto descriptiva como

predictiva.

Se presenta una pagina inicial con una visién general del alcance del analisis

empresarial para BritCham:

Afiliados actuales: Se identifican 75 empresas afiliadas activas a la Camara.
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Empresas analizadas: Se trabajé con una base de datos robusta que incluye mas de

mil empresas, cubriendo tanto exportadores, importadores y empresas mixtas.

Clientes segmentados: Se logré construir los segmentos empresariales con
caracteristicas diferenciadas, resultado del modelado de segmentacion aplicado sobre las

empresas activas en comercio exterior.

TABLERO ESTRATEGICO §
CAMARA DE COMERCIO COLOMBO BRITANICA (BRITCHAM) &
Andlisis de afiliados y segmentaciéon comercial

> = &

@b =]

AFILIADOS EMPRESAS ANALIZADAS CLIENTES SEGMENTADOS
75 15,76 mil 13
¢ =
Ir a la hoja de afiliados Ir al analisis empresarial Ir a segmentacion

&

Figura 45 Panel 1 Power Bl

En el segundo panel, se indica informacién relevante de los 75 afiliados activos a

BritCham:



Distribucién de

empresas en ¢l comercio ™

exterior

Informacion relevante
de la empresa

Lt

PERFIL DE EMPRESAS AFILIADAS

BRITCHAM

TAMANO EMPRESARIAL —

75

AFILIADOS ACTIVOS

COMERCIO EXTERIOR

Impo... 5%

lmpor..
26%

Sin Comercio
CONTACTO R
iﬁhzdo

Adalid Inmark Colombia SAS
Aerovias del Continente Americano SA AVIANCA

Informacién geogrifica, las empresas

» [

Caracas

Medells
Cal
s T
Ciudad Teiéfono
Bogots D.C 57-322-853-4723
Barranquilla 57-60-5-353-4691 +57-60-5-587-7700

afiliadas estin di
entre Bogota, Barranquilla y Cartagena.

Figura 46 Panel 2 Power Bl

La mayoria son empresas medianas, grandes o )
sin informacion precisa registrada = e

%

ANO FISCAL

ESTADOS FINANCIEROS

Ratio Pasivos/Activos

Ratio Activo-...

, ...------

i ¢ N o M o P o A .
KW .
o 0 T I o T o

ESTADOS FINANCIEROS

Ratio Patrimonio/Activos

o Lo 2l T VY N
W T @ e o W
Correo Electrénico Pagina Web

asistente.admin@adalidsc.com.co
notificaciones@avianca.com

En el tercer panel, se representa la fase de analitica descriptiva del tablero,
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integrando datos historicos, junto con resultados del modelado de empresas segmentadas

por cada conjunto.



@ANALISIS DE EMPRESAS

BRITCHAM

Tipo y Segmento

Total de activos por empresa
ANO FISCAL

| 2022 2023 | 204

STADOS FINANCIEROS

Exportadores Agiles
Activos Totales
Exportador Exportadores Const
4 somin
Exportadores Premiums %
<
10 segmentos: ) 5 III.....
Agrupando empresas Empresas mixtas pequefias 0 mi mE==
segin su - I EEIsLowygSzZaklk g
. $3sgevgzd g
comportamiento Imy £ 83 & & sEgggses
comercial y financiero pottne Exportadores activos o 8 =
Razon Social
Importadores grandes y antiguos
TAMANO EMPRESARIAL
Importador Constante [ | T
h Mediana
mportador ‘ Externa = Super empresa
Importador MiPymes ¥
b ‘
Gran empresa
empresa
CONTACTO
Razon Social Nimero de empleados Antiguedad Ciudad Teléfono
GLORIA COLOMBIA SAS 991 21 Bogota DC +57-60-1-516-9036
TEAM FOODS COLOMBIAS A Y 989 53 Boaota D.C +57-60-1-770-9000

Figura 47 Panel 3 Power Bl

ion relevante de la empresa
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2024 (Ano) + Qtr 2 (Trimestre)

TOP EMPRESAS

FRECUENCIA 3 MESES Y 6 MESES IMPO EXPO.
@Promedio de Frecuen P

Suma de Valor FOB Impo
NOVO NORDISK COL....

Suma de Valor FOB Impo

Promedo de Frecu

Agrupacion
por Valor
FOB

PRODUCTOS ... | p1SAS

Suma de Valor ... | Suma de .
BAYER SA 1
Suma de Valor .. §

N e e A e A e e e e e o e e

Razon Secial

Se evaliia la frecuencia promedio de exportaciones ¢
importaciones en los ultimos 3 y 6 meses, identificando a
los actores mas activos.

Por ultimo, en el panel nimero 4 se encuentra la informacion de nuevas empresas,

de tal forma que BritCham no solo tiene la opcion de ver los cluster asignados a las

empresas ya tratadas dentro de la informacion de importaciones y exportaciones, sino que

también se podra identificar nuevas empresas, donde teniendo informacion de las variables

del modelo presenta en el panel el clUster asignado segun sus caracteristicas y las

recomendaciones segun el clister, junto con la posible suscripcion basandose en los valores

publicados por BritCham dependiendo de la categoria de afiliacion.



@SEGMENTACION NUEVOS CLIENTES
BRIT

ESTADOS FINANCIEROS PERFIL DEL CLIENTE
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100 mil
2
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2
&
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‘ Super empresa
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considerando los activos de la cmpresa y los
rangos propuestos por BritCham

Figura 48 Panel 4 Power BI

Em,

L

%

Empresas mixtas

CLUSTER

pequenas

RECOMENDACIONES

Con base en la informacion ingresada de las variables
predictoras, s obticne:
1. Elnombre del clister al que pertencce
2. Las estrategias propuestas por el grupo de
analitica para este clister.
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pam

Con el fin de mantener el modelo, a continuacion, se indica el flujo de informacion

completo de la propuesta analitica desarrollada:

Descarga de las bases de
datos de las fuentes de
informacion descritas

anualmente

-

Limpieza de nuevas bases

V

Aplicacién de la nueva
base obtenida con las
variables predictoras en
los modelos de
segmentacion y
clasificacion

Actualizacion del power
Bl con la informacién
resultante

e

Figura 49 Flujo de actualizacion
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9.6.2. Estrategias para cada uno de los Clusteres Generados

Considerando los diez clusteres identificados a partir de los tres grandes conjuntos
de datos analizados, el equipo de analitica propone una serie de estrategias que la Camara
de Comercio Colombo-britanica podria implementar para fortalecer su proceso de afiliacion

y oferta de servicios empresariales.

Tabla 29 Tipos de segmento para cada conjunto de datos

Exportadores agiles 79

) Exportadores premium 16
Exportaciones et ot oresiconstanie IS TSI
ExEortadores iotentes 7

Importaciones Importador constante 359
Importador Premium 28
. Exportadores activos 130
OO Empresas mixaspequees 4382

y exportaciones Grandes importadores 65

Dado que la mayoria de las empresas se concentran en los clUsteres de exportadores
constantes, importadores MiPymes y empresas mixtas pequefias, se recomienda enfocar los
esfuerzos en captar empresas de los segmentos menos representados. Estos grupos, aunque
minoritarios, presentan caracteristicas estratégicas que podrian beneficiar

significativamente los objetivos de la Cdmara si se vinculan adecuadamente.

La identificacion de perfiles diferenciados permite no solo atraer nuevos afiliados,

sino también disefar servicios mas ajustados a las necesidades de cada tipo de empresa. A
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partir de las estrategias propuestas, se busca potenciar su internacionalizacion, fortalecer la

conexion con el Reino Unido y contribuir a una operacion mas sostenible y competitiva.
Para el caso de los exportadores, se reconocen cuatro perfiles clave:

Exportadores Agiles que se caracterizan por su alta frecuencia de envios y un

volumen significativo pese a su tamafio reducido.

Estrategia: ofrecer un portafolio de servicios centrado en programas de
escalamiento, buscando llevar a un nuevo nivel la competitividad y volumen de exportacion
por medio algunos aspectos clave de diagnostico de capacidad exportadora, talleres de
mercado y formacion en inglés comercial y técnico, brindando asesoria y consultoria en
este campo, junto con el acceso a redes comerciales y espacios de networking con

compradores britanicos.
Exportadores Premium con envios de bajo volumen, pero alto valor unitario.

Estrategia: realizar una mayor visibilidad de marca, acceso a clientes
institucionales o de nicho y asistencia en procesos de certificacion de calidad o normativas

especificas del Reino Unido.

Exportadores Constantes que representan el grupo mas numeroso y con

actividad exportadora moderada pero sostenida

Estrategia: dar apoyo en formacién continua, actualizacion normativa, permitiendo

mantener la competitividad ante cambios en tratados comerciales, requisitos y/ nuevas
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exigencias del mercado britanico y programas de fidelizacion institucional, de tal forma que

se fortalezca el vinculo entre la cdmara y la empresa.

Exportadores Potentes a pesar de su bajo niUmero, son empresas con gran

capacidad financiera y activos elevados.

Estrategia: ofrecer membresias corporativas exclusivas, participacién en foros de
inversion bilateral y proyectos de responsabilidad empresarial, junto con la asesoria

especializada para diversificacion de mercados o eficiencia logistica.

En cuanto a los importadores, se identificaron tres grupos con necesidades

diferenciadas:

Empresas MiPymes importadoras, que representan el grueso del universo

empresarial importador, con bajo volumen y frecuencia.

Estrategia: ofrecer servicios asequibles como cursos de formacion en comercio
exterior, apoyo en procesos aduaneros y acceso a catalogos traducidos o ferias virtuales de

proveedores britanicos o colombianos.

Los Importadores Constantes presentan operaciones sostenidas y una

capacidad de importacion moderada.

Estrategia: dar la oportunidad de incorporacion a programas de mejora logistica,
como capacitaciones especializadas en optimizacion de la cadena de suministro, nuevas

tecnologias y digitalizacion de procesos aduaneros logisticos, adopcion de estandares
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internacionales cumpliendo con las exigencias regulatorias, por altimo, un networking de
comunidades de importadores regulares, de tal forma que se puedan compartir buenas

précticas y alianzas estratégicas.
Importadores Premium, empresas de gran tamafio y capacidad operativa.

Estrategia: fomentar su participacion en misiones econémicas permitiendo ampliar
las oportunidades de negocio para las empresas junto con la consolidacion de relaciones
entre Colombia y Reino Unido, por otro lado, realizar espacios de co-creacion de politicas
bilaterales y posicionarlos como aliados estratégicos de BritCham mediante membresias de

alto nivel con beneficios diferenciados reconociendo el liderazgo de dichas empresas.

Respecto a las empresas con operacion mixta (exportadora e importadora), también

se evidencian tres perfiles:

Los Exportadores Activos, en general empresas recientes, pero con

crecimiento sostenido.

Estrategia: acompafiar de manera técnica a las empresas para consolidar su
operacion internacional y espacios para visibilizar sus logros, tales como publicaciones de

boletines, vitrinas de casos de éxito o certificaciones de calidad alcanzadas.

Las Empresas Mixtas Pequefias, con comportamientos mas heterogéneos y

diversificados.
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Estrategia: ofrecer diagndsticos personalizados, formacion en planeacion financiera
y fortalecimiento de capacidades de gestion del riesgo, especialmente comerciales,

logisticos, operativos y regulatorios por medio de talleres o consultorias.

Los Grandes Importadores, aunque con alto volumen y madurez operativa,

muestran sefales de riesgo financiero.

Estrategia: ofrecer asesorias o ayudas de valor centrada en la gobernanza
empresarial, talleres de gestion financiera y acompafiamiento en programas de
sostenibilidad o transicién verde, a tecnologias ecologicas y amigables con el medio

ambiente para la disminucion de costos por politicas medioambientales.

9.6.3. Indicadores de Seguimiento

9.6.3.1. Recalibracién del Modelo

Con el fin de mantener la vigencia y precision del modelo de segmentacion y
clasificacion implementado, se propone establecer un indicador de recalibracidn basado en

la tasa de afiliacion acumulada:

“El modelo debera ser recalibrado automaticamente cuando el 60 % de las
empresas clasificadas como potenciales afiliados hayan sido efectivamente vinculadas a

BritCham, o anualmente, lo que ocurra primero”.

Con el propdsito de que:
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e Se pueda asegura que el modelo se ajuste a los cambios estructurales del ecosistema
empresarial y las nuevas dinamicas de mercado.
e Serealice una revision anticipada si el modelo demuestra ser altamente efectivo en

corto tiempo, permitiendo refinar criterios de segmentacion.

La recalibracion debe considerar: la actualizacion de la base de datos,
reentrenamiento de los modelos con las nuevas observaciones, validacion de rendimiento y

ajuste de estrategias de captacion.

9.6.3.2. Tasa de nuevos afiliados

Como parte del disefio estratégico orientado a incrementar la afiliacion empresarial
a BritCham, se propone la incorporacion del siguiente indicador cuantitativo para dar
seguimiento: Tasa de nuevos afiliados, de tal forma que se pueda medir el crecimiento
relativo de los afiliados durante un periodo y determinar el rendimiento de las estrategias

para cada claster (Mailchimp, 2024).

Formula del indicador:

Tasa d liados = (Nuevos afiliados en el periodo) 100
asa de nuevos afiliados = (Total de afiliados al inicio del periodox

Con el uso de este indicador, se podra validar la efectividad de las estrategias
propuestas o modificadas por BritCham segun su necesidad y capacidad, permitiendo
identificar las acciones que tienen mayor impacto segun el perfil empresarial, cluster o

comportamiento economico de las empresas.
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Por otro lado, y con el apoyo del tablero en Power Bl, se realiza la caracterizacion

de nuevos afiliados por medio de los clusteres modelados con Machine Learning y explorar

asf sus comportamientos.

A nivel institucional, permite a BritCham contribuir en la toma de decisiones

comerciales fundamentadas en los datos analizados y en el comportamiento organico del

indicador.

9.6.3.3. Beneficios de los indicadores

Poder evaluar el impacto real de las estrategias de afiliacion.

Facilitar la toma de decisiones basadas en datos, con metas trimestrales claras.
Ayudar a identificar periodos con mayor o menor captacion de nuevos miembros y
a partir de esto poder crear planes de accion para mantener un comportamiento
constante en la periodicidad evaluada a futuro.

Mejorar los procesos de segmentacion y perfilamiento, al permitir analizar la
afiliacién segun sectores, tamafios empresariales o clusteres de comportamiento.
Identificar el momento adecuado para recalibrar el modelo sin depender
exclusivamente de ciclos fijos, garantizando que siempre refleje la realidad actual
del entorno empresarial.

Reducir la necesidad de revision manual constante al establecer una regla clara que

puede integrarse como alerta en el sistema de monitoreo.
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En conjunto, tanto la visualizacion proporcionada, como las estrategias propuestas y
el indicador de seguimiento, fortalecen la capacidad analitica de la Camara, promoviendo la
gestion basada en resultados y decisiones analizadas con impactos relevantes en el
crecimiento de BritCham, junto con el cumplimiento de los objetivos de negocio de

expansion y consolidacién del ecosistema empresarial de Cdmaras binacionales.

10. Conclusiones

El desarrollo del proyecto permitié implementar con éxito una solucién integral de
analitica de negocio bajo la metodologia CRISP-DM, enfocada en identificar patrones
comerciales y econémicos en los flujos de exportacion e importacion entre Colombia y
Europa, especificamente con el Reino Unido. Por medio del uso de técnicas de
procesamiento, modelado y visualizacion, se logro estructurar una herramienta capaz de

apoyar a BritCham en la identificacion y captacion estratégica de nuevos afiliados.

BritCham se encuentra en un sector altamente competitivo y dinamico, donde el
posicionamiento y reconocimiento son clave para su crecimiento. Mediante la técnica de
procesamiento de lenguaje natural (NLP) y la comparacion con cdmaras binacionales, se
identificaron oportunidades de diferenciacion y se generaron recomendaciones estratégicas
para fortalecer su presencia en este entorno. Como resultado del benchmarking realizado, se
propusieron acciones orientadas a la diversificacion y adaptacion de servicios, la
optimizacion de la estructura de membresia, el fortalecimiento de estrategias digitales y de

marketing, la ampliacion de alianzas estratégicas. Todo ello, con el proposito de consolidar
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una propuesta de valor més robusta y alineada con el fortalecimiento de la cultura

empresarial britanica en Colombia.

Los modelos de segmentacion y clasificacién implementados fueron capaces de
agrupar a las empresas en clusteres con caracteristicas economicas y comerciales similares,
revelando perfiles estratégicos como “exportadores agiles”, “importadores premium” o
“empresas mixtas consolidadas”. A partir de estos grupos, también se desarrollaron

modelos predictivos que permiten clasificar nuevas empresas dentro de los segmentos

existentes, ampliando asi la utilidad del sistema mas alla del analisis descriptivo.

El tablero de inteligencia de negocio disefiado en Power Bl consolidd los hallazgos
del proyecto en una herramienta visual, interactiva y accesible, facil de usar, permitiendo
filtrar informacion por tipo de empresa, actividad comercial, tamafio, ubicacién y
desempefio financiero, facilitando asi la toma de decisiones estratégicas basadas en datos

actualizados y confiables.

Finalmente, se disefiaron y propusieron estrategias especificas para cada cluster
identificado, brindando a BritCham recomendaciones claras para mejorar su proceso de
afiliacion y promesa de servicios, de tal forma que sean personalizados y permitan
fortalecer su presencia en el ecosistema empresarial colombo-britanico, y asi mismo a nivel

de mercado binacional.
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En conjunto, estas acciones consolidan un sistema analitico solido, escalable y
alineado con los objetivos estratégicos y de negocio de BritCham, alineado con su
necesidad de crecimiento, contribuyendo a su posicionamiento como una entidad proactiva,

guiada por los datos y orientada a resultados.

11. Plan y Recomendaciones de Implementacion y Aplicacion

Con base en el desarrollo del proyecto, basado en metodologias y técnicas de
inteligencia de negocios, el plan y recomendaciones de implementacién estan dadas segun
el objetivo del negocio y la necesidad especifica de la empresa en cuanto a la participacion
de nuevos afiliados, permitiendo asi, que este proyecto aporte en la segmentacion,
clasificacion y entendimiento de sus afiliados antiguos y potenciales, con el fin de
optimizar la toma de decisiones comerciales, fortalecer el proceso de afiliacion y priorizar

los servicios segun el perfil empresarial.

Fase 1: Infraestructura y Capacidad

Adquisicién de licencias Power Bl Pro para garantizar la comparticion y

actualizacién colaborativa del tablero por parte de la Camara de Comercio.

Disponibilidad de servidores o espacio en la nube (Microsoft OneDrive 0

SharePoint) para alojar bases de datos.
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Instalacion de herramientas analiticas necesarias como Power Bl Desktop, entornos

Python/R para mantenimiento de los modelos y Excel avanzado.

Fase 2: Despliegue de Tableros y Visualizaciones

Comprensidn del dinamismo del tablero, filtros, informacion relevante y método de
actualizacion de los bases contemplados en los apartados 9.3 Preparacion de los datos y

9.6. Despliegue.

Fase 3: Integracién

Entendimiento de la interpretacion de los clusteres mencionados en la seccion de
evaluacion de los modelos, como resultado del modelado y las estrategias creadas para cada
uno en el apartado 9.6 Despliegue, subnumeral 9.6.2. Estrategias para cada uno de los
clusteres generados, de tal forma que se pueda hacer el uso estratégico del tablero de
visualizacion y asi mismo acomodar, modificar y personalizar las acciones propuestas

segun el tipo de empresa y las decisiones de BritCham.

Fase 4: Indicadores de Exito

El éxito se vera reflejado luego de su implementacion en la Camara, donde se espera que al
menos el 5% de las empresas segmentadas de un alto potencial de afiliacién para BritCham,
incentivando asi el uso y analisis del tablero teniendo en cuenta las necesidades de la

Camara, demostrando su utilidad y apropiacion por los usuarios.
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Junto con el indicador de seguimiento propuesto también reflejara la medicion del
impacto de las estrategias de afiliacion con metas claras, optimizando la toma de decisiones
basada en datos. Ademas, facilita la identificacion de tendencias en la captacion de
miembros y mejora la segmentacion segun caracteristicas clave como sector, tamafio o

comportamiento.

Fase 5: Gestion de Riesgos y Plan de Accion

Tabla 30 Gestion de riesgos

Riesgo Plan de accion Mitigacion
: . Automatizar procesos de validacion  Se cre6 un codigo en Google
Baja calidad de .
y limpieza de datos antes del Colab para llevar a cabo la
datos -
modelado. limpieza de las bases de datos.

El responsable sera designado
por la Camaray el tiempo de
actualizacién se propone que
sea cada afo.

Se validé con la empresa el uso
Validacion con la Camara de lo que y entendimiento de la

espera de los tableros informacidn que contiene la
visualizacion.

Retrasos en la Definir cronograma de carga con
actualizacién de  responsables y validacion cruzada
datos con fuentes.

Resistencia al
cambio-
BritCham

Como conclusidn del plan de recomendacion e implementacion, se resalta que el
proyecto brinda a BritCham una herramienta robusta y estratégica para mejorar la afiliacion
empresarial mediante el uso de inteligencia de negocio que garantiza no solo la
sostenibilidad del tablero, sino también su utilidad practica para tomar decisiones basadas
en datos, segmentar clientes con precision y disefiar estrategias personalizadas, junto con la

implementacion adecuada permitira a la Camara fortalecer su proceso de afiliacion,
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optimizar recursos y generar valor a partir del analisis continuo de sus empresas actuales y
potenciales.
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Anexos Técnicos

Nube de PalabrasK (archivo ipynb)

Limpieza de las bases (archivo ipynb)

Exploracion y estadisticos de cada una de las bases (archivo ipynb)
Base final consolidada (archivo ipynb)

Modelos implementados por cada una de las bases (archivo ipynb)

Archivos PKL con los modelos guardados (archivo ipynb).



