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RESUMEN

Modelo predictivo Machine Learning aplicado al analisis de carga para ACE en DSEER
del DT Scharff Logistica Integrada, 2025

La presente investigacion abord6 la necesidad de optimizar el andlisis de riesgo
aduanero en el régimen de Envios de Entrega Rapida mediante el uso de técnicas de
Machine Learning, considerando su creciente volumen en los manifiestos de carga
aérea, lo que dificultd la aplicacion eficiente de métodos manuales. El objetivo general
fue aplicar un modelo predictivo de Machine Learning para apoyar la programacion de
las Acciones de Control Extraordinario en las Declaraciones Simplificadas de Envios de
Entrega Rapida del Depdsito Temporal Scharff Logistica Integrada. La investigacion se
desarrollé en el contexto del comercio exterior peruano, utilizando informacion publica
publicada por la SUNAT correspondiente al vuelo 1158 de la aerolinea AerCaribe,
durante el periodo de enero a junio de 2023. El estudio se enmarcé en un disefio
aplicado, cuantitativo, no experimental y transversal, con tratamiento computacional de
los datos. Los procedimientos incluyeron la recopilacién de manifiestos de carga, la
depuracién y transformacion de variables, el entrenamiento de modelos supervisados
de Machine Learning y la validacion mediante métricas estadisticas. Los tratamientos
consistieron en la aplicacion de algoritmos de clasificacion para identificar patrones
asociados al riesgo en los envios. Los resultados mostraron que el modelo predictivo
alcanzo niveles satisfactorios de exactitud, precisidén y sensibilidad, evidenciando su
capacidad para identificar registros con mayor probabilidad de incidencia. Asimismo, se
comprobd que el uso del modelo permitié reducir la dependencia del analisis manual y
mejorar la consistencia en la toma de decisiones. Finalmente, se concluyé que la
aplicacion de Machine Learning constituyé una herramienta viable y eficiente para
fortalecer la programacion de las Acciones de Control Extraordinario, contribuyendo a
una gestién aduanera mas objetiva, agil y basada en datos, sin afectar la facilitacién del

comercio legitimo.

Palabras clave: Gestion de riesgos, analisis predictivo, control aduanero, mineria de

datos, logistica aérea.
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ABSTRACT

Predictive Machine Learning model applied to load analysis for ACE in DSEER of DT
Scharff Integrated Logistics, 2025

This study addressed the need to optimize customs risk analysis for the Express
Shipments regime through the use of Machine Learning techniques, given the growing
volume of such shipments in air cargo manifests, which made it difficult to apply manual
methods efficiently. The overall objective was to apply a predictive Machine Learning
model to support the scheduling of Extraordinary Control Actions in the Simplified
Declarations for Express Shipments at the Scharff Logistica Integrada Temporary
Warehouse. The research was conducted within the context of Peruvian foreign trade,
using public information published by SUNAT corresponding to AerCaribe flight 1158,
during the period from January to June 2023. The study employed an applied,
quantitative, non-experimental, and cross-sectional design, with computational data
processing. The procedures included the collection of cargo manifests, the cleaning and
transformation of variables, the training of supervised Machine Learning models, and
their validation using statistical metrics. The treatments consisted of applying
classification algorithms to identify patterns associated with risk in shipments. The results
showed that the predictive model achieved satisfactory levels of accuracy, precision, and
sensitivity, demonstrating its capacity to identify records with a higher probability of
occurrence. Furthermore, it was demonstrated that the use of the model reduced reliance
on manual analysis and improved consistency in decision-making. Finally, it was
concluded that the application of Machine Learning constitutes a viable and efficient tool
for strengthening the planning of Extraordinary Control Actions, contributing to a more
objective, agile, and data-driven customs management, without affecting the facilitation

of legitimate trade.

Keywords: Risk management, predictive analysis, customs control, data mining, air

logistics.
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CAPITULO |
INTRODUCCION A LA INVESTIGACION

El comercio exterior peruano experimentd en los ultimos afios un crecimiento sostenido,
impulsado principalmente por el desarrollo del comercio electrénico, la globalizacion de
los mercados y la modernizacion de los procesos logisticos. Este contexto favorecio la
expansion del régimen de Envios de Entrega Rapida, el cual permitié a personas
naturales y juridicas importar mercancias de bajo valor mediante procedimientos
simplificados, reduciendo tiempos y costos en comparacién con otros regimenes
aduaneros. Sin embargo, este mismo dinamismo incrementd de manera significativa el
volumen de operaciones que deben ser analizadas por la autoridad aduanera,

generando mayores exigencias para los procesos de control y fiscalizacion.

En la practica, el analisis de riesgo de las mercancias se desarrollé principalmente
mediante revisiones manuales de manifiestos de carga, apoyadas en reportes extraidos
de los sistemas informaticos y organizados en hojas de célculo. Este método, aunque
operativo, mostré limitaciones frente al crecimiento de la informacién disponible, ya que
demandoé mayor tiempo, recursos humanos y esfuerzo para identificar envios de entrega
rapida que podrian presentar incidencias. Como consecuencia, la programacién de las
Acciones de Control Extraordinario dependié en gran medida del criterio del analista, lo
que incremento la posibilidad de omisiones o de decisiones basadas en informacion

incompleta.

En el Aeropuerto Internacional Jorge Chavez, donde se concentra gran parte de la carga
aerea del pais, esta situacion se acentu6 debido al aumento sostenido del niumero de
manifiestos de carga asociados al régimen de Envios de Entrega Rapida. El Depdsito
Temporal Scharff Logistica Integrada recibié un volumen considerable de estos envios,
lo que evidencioé la necesidad de contar con herramientas tecnoldégicas que permitan

procesar grandes cantidades de datos de manera mas eficiente, sistematica y objetiva.

Frente a esta problematica, la disponibilidad de informacién publica en el portal de la
SUNAT permitié plantear una alternativa basada en el uso de técnicas de Machine
Learning, las cuales ofrecen la posibilidad de identificar patrones ocultos, relaciones
complejas y probabilidades de riesgo que no son facilmente detectables mediante
métodos tradicionales. Estas técnicas se presentaron como una oportunidad para
transformar el analisis de carga en un proceso predictivo, orientado a fortalecer la
programacion de las Acciones de Control Extraordinario sin afectar la facilitacion del

comercio legitimo.
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En este contexto, el problema de investigacion se formul6 de la siguiente manera: ¢ de
qué manera la aplicacion de un modelo predictivo de Machine Learning puede optimizar
el analisis de carga para la programacion de las Acciones de Control Extraordinario en
las Declaraciones Simplificadas de Envios de Entrega Rapida del Depdsito Temporal
Scharff Logistica Integrada, en el ano 20257 De este problema se derivaron
interrogantes relacionadas con la identificacion de las variables relevantes de los
manifiestos de carga, la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico y la validaciéon

de la eficiencia del modelo propuesto.

La investigacion plante6 como hipoétesis que la aplicaciéon de un modelo predictivo de
Machine Learning a los manifiestos de carga publicados en la web de SUNAT optimiza
la identificacion de riesgos y contribuyd a mejorar la programacion de las Acciones de
Control Extraordinario en las Declaraciones Simplificadas de Envios de Entrega Rapida

del Depésito Temporal Scharff Logistica Integrada.

En coherencia con esta hipotesis, el objetivo general consistio en aplicar un modelo
predictivo de Machine Learning al analisis del manifiesto de carga, con el fin de optimizar
la programacion de las Acciones de Control Extraordinario en las Declaraciones
Simplificadas de Envios de Entrega Rapida del Depésito Temporal Scharff Logistica
Integrada durante el afio 2025. Para alcanzar este propésito, se establecieron como
objetivos especificos identificar los datos relevantes presentes en los manifiestos de
carga publicados en la web de SUNAT, aplicar técnicas de Machine Learning para
procesar y analizar los manifiestos de carga del vuelo 1158 de AerCaribe con destino al
depdsito temporal en estudio, y validar la eficiencia del modelo predictivo seleccionado

para apoyar la programacién de las Acciones de Control Extraordinario.

De esta manera, el estudio se orient6 a aportar una solucion tecnoldgica concreta a una
limitacion operativa real, integrando el analisis de datos, la inteligencia artificial y la
gestion aduanera en un solo enfoque metodolégico, con el propésito de fortalecer el
control, optimizar recursos y contribuir al desarrollo de una aduana mas moderna,

eficiente y basada en informacion.
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CAPITULO Il
MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de la investigaciéon

Arribasplata Morales (2021), en Lima, desarroll6 un estudio orientado a la
implementacion de un motor de limpieza de datos para estandarizar la informacion
utilizada en el analisis de riesgo aduanero. El autor buscé mejorar la calidad de los
registros asociados a operaciones de exportacién, concluyendo que la estandarizacion
permitié reducir los tiempos de analisis y mejorar la eficiencia en la asignaciéon de
acciones de control extraordinario. Este antecedente fundamento la importancia de la

calidad de los datos como base para cualquier modelo predictivo.

Rodriguez (2018), en la Universidad Nacional Mayor de San Marcos, analizo el régimen
de envios de entrega rapida en el Peru, identificando que el crecimiento de este régimen
genero beneficios en la facilitacion del comercio, pero también incremento los riesgos
asociados al contrabando técnico y a la subvaloracion. El estudio concluyd que los
mecanismos tradicionales de control resultaron insuficientes frente al aumento del

volumen de operaciones.

Castillo (2022), en la Universidad Catdlica de Santa Maria, evalud el uso de inteligencia
artificial en procesos logisticos, demostrando que los modelos predictivos permitieron
mejorar la toma de decisiones en la gestién de inventarios y transporte. La autora
concluyé que la aplicacién de algoritmos de aprendizaje automatico incrementd la

eficiencia operativa y redujo errores humanos en el analisis de informacion.

Huaman (2022), en la Universidad Nacional del Callao, aplicé algoritmos de clasificacion
para la gestion de riesgo aduanero, obteniendo como resultado una mejora significativa
en la deteccion de operaciones de alto riesgo frente a métodos manuales. El autor
senalé que los modelos supervisados presentaron mayor precision cuando se trabajo

con datos estructurados y depurados.

Fernandez (2022), en la Universidad de Valencia, investigo la relacion entre inteligencia
artificial y gestién de riesgos en aduanas, concluyendo que la automatizacion del analisis
permitié priorizar recursos de control y fortalecer la transparencia institucional. El estudio
evidencié que los modelos predictivos contribuyeron a disminuir la subjetividad en la

toma de decisiones.

Torres y Valdivia (2023), en la Universidad Nacional Mayor de San Marcos, analizaron

modelos predictivos aplicados a la logistica aérea en el Peru, concluyendo que el uso
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de Machine Learning permiti¢ identificar patrones de comportamiento en los envios y

anticipar posibles incidencias. Este estudio demostro la viabilidad técnica y operativa.

Chen, Li y Wang (2021), en China, desarrollaron un modelo basado en algoritmos de
machine learning para la deteccion de fraudes en operaciones aduaneras. El estudio
utilizé técnicas de clasificacion supervisada, especificamente Random Forest, logrando
identificar patrones ocultos en grandes voliumenes de datos comerciales. Los resultados
demostraron que el modelo permitid6 mejorar significativamente la precisién en la
deteccion de operaciones de alto riesgo, reduciendo la intervencion manual y

optimizando la asignacion de recursos de control.

Sun, Liy Yang (2021) analizaron la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico en
la gestibn de riesgos aduaneros, comparando distintos modelos predictivos en
escenarios reales de comercio internacional. Los autores concluyeron que los modelos
basados en machine learning superan a los métodos tradicionales en términos de
capacidad predictiva y adaptabilidad, destacando su utilidad para la automatizacion de

procesos de fiscalizacion.

Bose y Chen (2020), en un estudio sobre analitica avanzada en logistica y cadenas de
suministro, demostraron que el uso de inteligencia artificial permite mejorar la toma de
decisiones mediante el analisis de datos masivos. Los autores evidenciaron que los
modelos predictivos contribuyen a identificar riesgos operativos y optimizar procesos
logisticos, lo cual resulta aplicable a contextos aduaneros donde el volumen de

informacioén es elevado.de aplicar modelos predictivos en el entorno aduanero nacional.

En conjunto, estos antecedentes demostraron que la aplicacién de técnicas de Machine
Learning en contextos logisticos y aduaneros resulté efectiva para mejorar el analisis de
riesgo, optimizar recursos y fortalecer los procesos de control, lo que sustentd la

hipotesis y los objetivos de la presente investigacion.

2.2. Fundamentos tedricos

La logistica integrada se defini6 como un enfoque de gestién que articul6 de manera
coordinada los procesos de aprovisionamiento, transporte, almacenamiento,
distribuciéon e informacion, con el proposito de optimizar recursos y mejorar el

desempenio de la cadena de suministro. Este modelo permitié comprender que la

informacién constituye un eje central para la toma de decisiones logisticas,
especialmente en entornos de comercio internacional donde el volumen vy la variabilidad

de operaciones resultan elevados (Ballou, 2020; Quiroz & Vargas, 2022).
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En el ambito del comercio exterior, el control aduanero es el conjunto de acciones
destinadas a verificar el cumplimiento de las normas que regulan el ingreso, transito y
salida de mercancias, protegiendo los intereses fiscales y la seguridad del Estado. Este
control evoluciond hacia un enfoque basado en la gestién de riesgos, el cual permitié
focalizar los recursos en aquellas operaciones con mayor probabilidad de

incumplimiento, en lugar de aplicar controles generalizados (OMA, 2019; OMA, 2021).

La gestion de riesgos aduaneros se sustentd en la identificacion, evaluacion vy
priorizacion de amenazas potenciales, utilizando informacién histérica, perfiles de riesgo
y andlisis estadistico. Este enfoque permiti6 mejorar la eficiencia del control, reducir
tiempos de despacho y fortalecer la transparencia (SUNAT, 2022; MEF, 2023).

El régimen de Envios de Entrega Réapida se disefidé con la finalidad de facilitar el
comercio de mercancias de bajo valor, especialmente asociadas al comercio
electrénico. No obstante, su masificacién incremento la complejidad del control, ya que
el elevado numero de operaciones dificultd la revision exhaustiva mediante métodos
tradicionales, generando la necesidad de aplicar herramientas tecnolégicas para el

analisis masivo de informacion (Rodriguez, 2018; Gestidn, 2022).

El analisis de riesgo basado en datos se consolidé como una estrategia fundamental
para enfrentar estos desafios. Este enfoque permitié transformar grandes voliumenes de
informacién en conocimiento util para la toma de decisiones, apoyandose en técnicas
estadisticas y computacionales que facilitan la deteccion de patrones ocultos y

relaciones complejas (Ramirez & Gémez, 2022; Méndez, 2023).

En este contexto, el Machine Learning se defini6 como una rama de la inteligencia
artificial orientada al desarrollo de sistemas capaces de aprender a partir de los datos y
mejorar su desempefio de forma progresiva sin intervencién humana directa. Esta
caracteristica lo convirti6 en una herramienta idonea para el andlisis predictivo en
escenarios dinamicos y de alta complejidad informacional (Russell & Norvig, 2021;
Goodfellow et al., 2016).

Los algoritmos supervisados, como la regresioén logistica, los bosques aleatorios y las
maquinas de soporte vectorial, permitieron clasificar registros en funcién de patrones
previamente aprendidos, siendo ampliamente utilizados en estudios de deteccion de
fraudes y analisis de riesgos en entornos logisticos y aduaneros (Garcia & Torres, 2021;
Gonzalez & Herrera, 2023).

El analisis predictivo se entendié como el uso de datos histéricos para anticipar eventos

futuros, mediante modelos matematicos y estadisticos. En el ambito aduanero, este
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enfoque permitié estimar la probabilidad de que un envio presente irregularidades,
contribuyendo a una mejor planificacion del control y a una asignacion mas eficiente de
recursos (Pérez & Ramos, 2023; Torres & Valdivia, 2023).

La validacién de modelos predictivos se apoyd en métricas como exactitud, precision,
exhaustividad y F1-score, las cuales permitieron evaluar objetivamente el desemperfio

del modelo y garantizar su confiabilidad metodoldgica (Hernandez Sampieri et al., 2018).

Asimismo, la interpretabilidad de los modelos se consider6é un elemento clave, ya que
permiti6 comprender el peso de cada variable en la prediccion, fortaleciendo la
transparencia del proceso de toma de decisiones y la confianza institucional en los
resultados obtenidos (Jiménez & Duarte, 2023; Hernandez & Castro, 2023).

Finalmente, la integracion del Machine Learning en la gestion aduanera se interpreté
como parte del proceso de transformacién digital del Estado, orientado a fortalecer el
control sin afectar la facilitacion del comercio legitimo, contribuyendo al desarrollo de
una aduana mas moderna, eficiente y basada en evidencia cientifica (UNCTAD, 2022;
WCO, 2022).
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CAPITULO Il
MATERIALES Y METODOS

3.1. Ambito y condiciones de la investigacién

3.1.1. Contexto de la investigaciéon

La investigacion se desarrollé bajo un enfoque de gabinete, utilizando informacién
secundaria proveniente de los manifiestos de carga aérea publicados en la plataforma
digital de la Superintendencia Nacional de Aduanas y de Administracion Tributaria
(SUNAT). El estudio se contextualizé en el ambito del comercio exterior peruano,
especificamente en el andlisis de operaciones de carga aérea vinculadas al vuelo 1158
de AerCaribe con destino al depdsito temporal Scharff Logistica Integrada, dentro del

marco normativo aduanero vigente en el Peru.

Desde el punto de vista geografico, el estudio se vinculé al Aeropuerto Internacional
Jorge Chavez, principal punto de ingreso de carga aérea al pais. En el plano juridico, la
investigacion se sustento en las disposiciones establecidas por la SUNAT para el control
y fiscalizacién de manifiestos de carga, asi como en los lineamientos de gestién de

riesgo aduanero y control de envios de entrega rapida.

3.1.2. Periodo de ejecucién

La investigacion se ejecutd durante un periodo de seis meses, comprendido entre enero
y junio de 2023, conforme al cronograma establecido en el proyecto de investigacion.
Durante este periodo se realizaron las actividades de recoleccién, depuracion,

procesamiento, modelamiento y validacién de datos.

3.1.3. Autorizaciones y permisos

La investigacion utilizé informacion de acceso publico disponible en la plataforma web
de SUNAT, por lo que no fue necesario gestionar autorizaciones especiales para el uso
de los datos. El acceso y uso de la informacién se realizaron respetando los principios
de transparencia, confidencialidad y proteccion de datos, conforme a la normativa

nacional vigente.

3.1.4. Control ambiental y protocolos de bioseguridad
La investigacion no implico trabajo de campo, manipulacion de sustancias ni interaccion
con seres vivos, por lo que no se requirio la aplicacion de medidas de control ambiental

ni protocolos de bioseguridad. En consecuencia, este apartado no fue aplicable.
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3.2. Sistema de variables

3.21. Variables Modelo predictivo de Machine Learning principales

A las variables principales consideradas en la investigacion fueron:

¢ Variable independiente: Acciones de Control Extraordinario (ACE).

o Variable dependiente: Modelo predictivo de Machine Learning.

Estas variables se operacionalizaron mediante indicadores estadisticos y métricas de
desempeno del modelo, tales como exactitud, precision, sensibilidad, puntaje F1 y curva
ROC-AUC.

3.2.2. Variables secundarias

No corresponde.

3.3. Procedimientos de la investigacion

3.3.1. Diseio de la investigacion

La investigacion fue de tipo basica—aplicada, debido a que se fundamento en teorias y
modelos existentes de Machine Learning para su aplicacion en un contexto real
vinculado al analisis de datos provenientes de registros institucionales. Desde el
enfoque metodoldgico, el estudio se desarrollé bajo un paradigma cuantitativo, ya que
se trabajé con datos numeéricos estructurados y se emplearon técnicas estadisticas y

computacionales para su procesamiento y analisis.

El nivel de investigacion correspondié al descriptivo, en tanto se caracterizaron los
patrones y comportamientos presentes en los datos analizados, y al analitico, debido a
que se exploraron relaciones internas entre variables mediante algoritmos de
aprendizaje automatico. Este nivel permitid comprender la estructura subyacente de los
datos y su utilidad para procesos de clasificacion y segmentacion orientados al analisis

de riesgo.

El disefio de la investigacion fue no experimental, dado que no se manipuld ninguna
variable de manera deliberada, sino que se analizaron datos previamente registrados
en bases institucionales. Asimismo, el estudio tuvo un caracter transversal, ya que la

informacioén fue evaluada en un Unico periodo temporal.

La investigacion se desarrollé bajo un disefio observacional y computacional, en el cual
los datos fueron sometidos a procesos de limpieza, transformacioén y analisis mediante
técnicas de Machine Learning, especificamente algoritmos supervisados. No se aplico
control experimental, sino que se priorizé la identificacién de estructuras internas,

patrones y agrupaciones naturales presentes en el conjunto de datos.
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De forma esquematica, el disefio adoptado se representd como:
M—-O

Donde: M correspondié al conjunto de datos procesados y O represent6 la observacion,
andlisis e interpretacion de los resultados generados por el modelo de aprendizaje

automatico aplicado.

La poblacién de la investigacion estuvo conformada por la totalidad de los registros
contenidos en la base de datos institucional analizada, la cual estuvo compuesta por
1000 registros, correspondientes a manifiestos de carga aérea asociados al vuelo 1158
de la aerolinea AerCaribe, con destino al depédsito temporal de Scharff Logistica
Integrada durante el periodo enero a junio de 2023. Dichos registros representaron el
universo completo de observaciones disponibles para el periodo de estudio

considerado.

El archivo de datos incluy6 variables de naturaleza numérica, categoérica y alfanumérica,
relacionadas con caracteristicas operativas de los manifiestos de carga. Asimismo, la
base de datos no presentd valores nulos, lo que permitié realizar un procesamiento
inicial directo, sin necesidad de aplicar técnicas de imputaciéon o reconstruccion de

datos, garantizando asi la integridad y consistencia del conjunto de informacién utilizado.

Para el desarrollo del modelo predictivo, la poblacion fue dividida mediante un
procedimiento de particion aleatoria en dos subconjuntos: un 80 % de los registros (800
casos) fue destinado al entrenamiento del modelo, mientras que el 20 % restante (200
casos) se utilizd para la fase de prueba y validacion del desempefio del algoritmo. Esta
estrategia permitié evaluar de manera objetiva la capacidad de generalizacién del

modelo.

Debido a que se trabajé con la totalidad de los registros disponibles y validados, no fue
necesario aplicar un proceso de muestreo probabilistico tradicional. En consecuencia,
la muestra coincidié funcionalmente con la poblacién depurada, lo que fortalecié la

representatividad del analisis y la confiabilidad de los resultados obtenidos.

3.3.2. Objetivo especifico 1: Identificar los datos relevantes presentes en
los manifiestos de carga publicados en la web de SUNAT

Para el cumplimiento de este objetivo especifico, se ejecutaron de manera sistematica
las actividades operativas planificadas. En primer lugar, se realizé una revision continua
de la plataforma web oficial de la SUNAT, especificamente en el médulo de “Manifiestos
de Carga Aérea”, enfocando el analisis en los registros correspondientes al vuelo 1158

de la aerolinea AerCaribe. Esta revision permitié identificar la estructura de publicacion
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de los datos, los formatos disponibles y la periodicidad de actualizacion de los

manifiestos.

Posteriormente, se procedié a la descarga de los registros disponibles en formato digital,
principalmente en archivos compatibles con hojas de calculo. Dichos archivos fueron
almacenados en un repositorio local organizado por fecha y nimero de vuelo, lo que

facilitd su trazabilidad y posterior procesamiento.
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Figura 1
Interfaz de consulta de manifiestos de carga aérea por fecha en la plataforma SUNAT.

La Figura 1 muestra la interfaz de consulta de manifiestos de carga aérea por fecha de
llegada disponible en la plataforma web de la Superintendencia Nacional de Aduanas y
de Administracion Tributaria (SUNAT). Esta herramienta permite al usuario seleccionar
el tipo de manifiesto (aéreo o maritimo) y definir un rango especifico de fechas para
obtener informacion consolidada sobre los manifiestos registrados en dicho periodo.
Asimismo, se observa la opcién de filtrado por cédigo de terminal aéreo, lo que facilita
la delimitacion geogréfica del andlisis. La plataforma presenta de manera estructurada
los campos necesarios para acceder a los registros oficiales, garantizando la
trazabilidad y transparencia de la informacion. Esta interfaz constituyé el punto inicial
del proceso de recoleccion de datos para la presente investigacion, al permitir la
identificacion sistematica de los manifiestos correspondientes al periodo de estudio y al
vuelo seleccionado, asegurando asi la obtencion de informacién confiable proveniente

de una fuente oficial del Estado.
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Figura 2

Listado de manifiestos de carga aérea de importacion por fecha de llegada en la plataforma
SUNAT

La Figura 2 presenta el listado de manifiestos de carga aérea de importacion obtenidos
desde la plataforma SUNAT, organizados por fecha de llegada. En la tabla se visualizan
campos como numero de manifiesto, fecha de arribo, aerolinea, puerto de embarque y
numero de vuelo, lo que permite identificar de manera estructurada cada operacion de
transporte aéreo registrada en el sistema. Esta vista general facilitdé la seleccion del
manifiesto correspondiente al vuelo 1158 de AerCaribe, el cual fue definido como unidad
de andlisis para la investigacion. La informacion mostrada permitié verificar la existencia,
trazabilidad y consistencia de los registros antes de proceder a su analisis detallado,

constituyendo un paso fundamental en la delimitacién de la muestra de estudio.

CERETT] T N L L prows s s
e R B TR RSV HL I
=14 oty B L . 10
b5 5 -n-- 1 2 R e D ] T o s
W CONEAIA 1L AR DL R 2 s 3
T o it L VT rawes Sran o el
EPRTE ieat
=1 L T vl
ERTTY .k ca
a1 L o ke e
31 14an ik e
a1 L 2 Cike e
T B LR b s St b e DL 1225
a1 Ly 2. SR 3
3124 i ik = - e iaid
41 s LS AT e e D L R TR [ES
P - Ll U LS L L L S s T 12 . -
R e T - AT Rl el 2 Lt
Te— e LT L Enk S T —— -
SRt SR T Joa = e i mt
CRE T i B oD B R B sk e
2t a3 fenee. - O W TR R R TH % niz S v
Erarey Jranso: ST boaear- e oo sz

Registro del manifiesto de carga aérea del vuelo 1158 de AerCaribe con destino al depésito de
Scharff Logistica Integrada obtenido desde SUNAT

La Figura 3 muestra el registro especifico del manifiesto de carga aérea correspondiente
al vuelo 1158 de AerCaribe, resaltando su identificacion dentro del conjunto total de
manifiestos consultados. En esta vista se evidencia la relacion entre el numero de

manifiesto, la aerolinea, el puerto de embarque, la fecha de llegada y el numero de




26

vuelo, lo que permitié confirmar la correspondencia exacta del registro con los criterios
establecidos en la investigacion. Esta seleccion garantizé que los datos analizados
pertenecieran exclusivamente al vuelo objeto de estudio, asegurando la validez del
proceso de extraccién y evitando la inclusion de registros ajenos al contexto de la

investigacion.
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Figura 4
Detalle del manifiesto de carga aérea del vuelo 1158 de AerCaribe obtenido desde la
plataforma SUNAT

En la Figura 4 se presenta el detalle completo del manifiesto de carga aérea
correspondiente al vuelo 1158 de AerCaribe, incluyendo informacion de peso, numero
de bultos, consignatarios, puertos de embarque y descripcién de mercancias, datos que

fueron utilizados para el analisis y construccion del modelo predictivo.

Luego, los datos fueron organizados en matrices estructuradas, considerando como
variables principales: niumero de guia aérea, peso manifestado, peso recibido, nimero
de bultos manifestado, numero de bultos recibido, categoria de envio y tipo de
documento del consignatario. Esta organizacién permitié establecer una estructura

homogénea que sirvio como base para las siguientes etapas del analisis.

Tabla 1
Descripcion de las variables del conjunto de datos de manifiestos de carga aérea
Columna Definiciéon Observacion
NUM_DETALLE Numero de detalle en el manifiesto No esencial
(correlativo) para el analisis
CNT_PESO_BRUTO Peso manifestado Esencial para el
analisis
CNT_BULTO Bultos manifestados Esencial para el
analisis
CNT_PESRECIB Peso recibido Esencial para el
analisis
CNT_BULRECIB Bultos recibidos Esencial para el
analisis
COD_TIPDOC Cadigo del tipo de documento con el Esencial para el

que importa analisis
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DOC Documento (RUC, DNI, Carnet de Esencial para el
Extranjeria, CEX y PAS o Pasaporte) analisis

COD_CATEGORIA Categoria de envio (2 0 3) Esencial para el
analisis

DESC_CATEGORIA Descripcion de la categoria de envio No esencial
para el analisis

INCIDENCIA Indica si tuvo o no medida preventiva Esencial para el
analisis

A continuacion, se realizo la clasificacion de los registros aplicando criterios de inclusion
y exclusion previamente definidos, tales como la correspondencia exacta al vuelo en
estudio, la pertenencia al agente logistico Scharff Logistica Integrada y la completitud
de los campos relevantes. Los registros que no cumplian con estos criterios fueron

descartados para garantizar la calidad del conjunto de datos.

Como resultado de este proceso, se elaboraron bases de datos intermedias que
consolidaron unicamente la informacién valida y pertinente, las cuales fueron

preparadas para su posterior analisis estadistico y su integracion con modelos de

Machine Learning.
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Iﬁgura 5
Base de datos consolidada de manifiestos de carga aérea del vuelo 1158 de AerCaribe

Como resultado del proceso de revisién, depuracion y validacién de la informacion
obtenida de los manifiestos de carga aérea, se elaboraron bases de datos intermedias
que consolidaron unicamente los registros completos, consistentes y pertinentes para
los objetivos de la investigacién. La Figura correspondiente muestra la estructura final
del conjunto de datos consolidado en formato Excel, en el cual se integraron variables

numeéricas, categoricas y alfanuméricas, tales como numero de detalle del manifiesto,
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peso bruto manifestado, bultos manifestados, peso recibido, bultos recibidos, cédigo de
canal, tipo de documento del consignatario, categoria del envio, descripcion de la

categoria e incidencia.

La organizacion de la base de datos permitio identificar con claridad la relacion entre los
valores manifestados y los valores efectivamente recibidos, facilitando el andlisis de
consistencia de la carga. Asimismo, la presencia de variables categéricas como tipo de
documento, categoria de envio y estado de incidencia proporcioné informacion clave
para la segmentacion de registros y la posterior aplicacion de técnicas de aprendizaje

automatico.

La estructura tabular garantizé la homogeneidad de formatos, la ausencia de valores
nulos y la correcta codificacién de los campos, lo que permitié su incorporacion directa
en entornos de analisis estadistico y de mineria de datos. En particular, esta preparacion
aseguro la compatibilidad del conjunto de datos con el software RapidMiner, empleado

posteriormente para la construccidén del modelo predictivo.

En consecuencia, la base de datos fuente constituyé un insumo confiable y
técnicamente adecuado para el desarrollo del analisis estadistico descriptivo, la
identificacion de patrones y la implementacion de algoritmos de Machine Learning,
asegurando la trazabilidad de la informacion desde su origen hasta su uso en las fases

analiticas de la investigacion.

3.3.3. Objetivo especifico 2: Preparar y entrenar modelos de Machine
Learning para la clasificaciéon de riesgo en manifiestos de carga

Para cumplir el segundo objetivo especifico, orientado a la aplicacién de técnicas de
Machine Learning sobre los manifiestos de carga del vuelo 1158 de AerCaribe, se
ejecutaron una serie de actividades operativas organizadas de manera secuencial y

sistematica.

En primer lugar, se realizé la preparacién y depuracién de los datos previamente
identificados, verificando la consistencia de los registros, la correcta correspondencia
entre pesos manifestados y recibidos, asi como la coherencia entre el numero de bultos
y la categoria de envio. Los registros con inconsistencias evidentes o valores atipicos

extremos fueron evaluados y, de ser necesario, excluidos del conjunto de analisis.

Posteriormente, se efectud la transformacion de variables con el fin de adecuarlas a los
requerimientos de los algoritmos de Machine Learning. Las variables categoricas, tales
como el tipo de documento y la categoria de envio, fueron codificadas mediante técnicas

de codificacidon numérica. Asimismo, la variable “Incidencia” fue transformada a formato
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binario, asignando el valor 1 cuando existi6 medida preventiva y el valor 0 cuando no se
registro incidencia. Las variables numéricas relacionadas con peso y bultos fueron
normalizadas para reducir el efecto de escalas distintas en el proceso de entrenamiento

de los modelos.
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Figura 6

Base de datos de entrenamiento con variable incidencia transformada a formato binario (0 = sin
incidencia, 1 = con incidencia)

Nota. La columna Incidencia fue recodificada para su uso en modelos de Machine
Learning, asignando 0 a registros sin medida preventiva y 1 a registros con medida

preventiva. Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de SUNAT (2023).

A continuacion, el conjunto de datos consolidado fue dividido en dos subconjuntos: el
80 % de los registros fue destinado al entrenamiento de los modelos y el 20 % restante
fue reservado para la fase de prueba, garantizando asi una evaluacion objetiva del

desempefio predictivo.

Seguidamente, se procedié a la seleccidon del algoritmo de Machine Learning mas
adecuado para el problema de clasificacion de riesgo, considerando las caracteristicas
propias del conjunto de datos analizado. La base de datos estuvo conformada por
variables numéricas continuas (peso manifestado, peso recibido, nimero de bultos) y
variables categéricas codificadas, asi como por una relacion no lineal entre los atributos
y la variable objetivo. Bajo este contexto, se determiné que un modelo de Red Neuronal
Artificial resultaba apropiado, debido a su capacidad para modelar relaciones complejas
y patrones no lineales presentes en grandes volumenes de datos heterogéneos
(Goodfellow et al., 2016).
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La seleccion del modelo de red neuronal se fundamenté en su eficacia demostrada en
problemas de clasificacion supervisada con multiples variables predictoras, asi como en
su capacidad de generalizacion frente a variaciones en los datos. A diferencia de los
modelos lineales tradicionales, las redes neuronales permiten capturar interacciones
entre variables que no pueden ser representadas mediante funciones lineales simples,
lo cual resulta especialmente relevante en escenarios logisticos y aduaneros donde los
factores de riesgo no siguen comportamientos estrictamente proporcionales (Hernandez
et al., 2023; Gonzélez & Herrera, 2023).

Asimismo, la eleccién de este algoritmo consideré la disponibilidad de herramientas
especializadas en RapidMiner, que facilitan su implementacion, entrenamiento y
validacién mediante arquitecturas multicapa y funciones de activacion ajustables.
Diversos estudios han demostrado que las redes neuronales presentan un desempefio
superior en tareas de prediccion y clasificacion cuando se trabaja con datos
multivariados y estructuras complejas, como ocurre en los procesos de control y

fiscalizacién aduanera (Martinez & Lépez, 2021; Méndez, 2023).

El modelo fue entrenado empleando el 80% del conjunto de datos y validado con el 20%
restante, siguiendo las recomendaciones metodoldgicas para garantizar la capacidad
de generalizacion del modelo y reducir el riesgo de sobreajuste (Hernandez Sampieri et
al., 2018). Este esquema permitid evaluar el comportamiento predictivo del modelo

sobre registros no observados, asegurando la confiabilidad de los resultados obtenidos.

En consecuencia, la red neuronal fue seleccionada como el modelo principal de esta
investigacion por su robustez, flexibilidad y pertinencia para el analisis predictivo de
riesgos en manifiestos de carga aérea, alineandose con los objetivos del estudio y con
la naturaleza multivariada de la informacién analizada, tal como lo recomiendan la
Organizacion Mundial de Aduanas (2019) y estudios recientes sobre inteligencia artificial

aplicada a la gestidon aduanera (Fernandez, 2022; Jiménez & Duarte, 2023).
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Figura7
Proceso de aplicacion del modelo de red neuronal para el anélisis de manifiestos de carga
aérea del vuelo 1158

La figura presenta el flujo metodoldgico desarrollado en RapidMiner para la aplicacién
de técnicas de Machine Learning, en cumplimiento del objetivo especifico 2 de la
investigacion. El proceso se inicia con la recuperacién del conjunto de datos de
entrenamiento, seguido por la asignacién de la variable objetivo mediante el operador

Set Role, donde la variable Incidencia es definida como etiqueta de clasificacion.

Posteriormente, el modelo de red neuronal es entrenado utilizando los atributos
seleccionados del manifiesto de carga, permitiendo aprender los patrones asociados a
la presencia o ausencia de incidencias. Una vez completado el entrenamiento, el modelo
es aplicado sobre un conjunto de datos independiente de prueba mediante el operador

Apply Model, generando las predicciones correspondientes.

Finalmente, el desempefio del modelo es evaluado con el operador Performance, el cual
calcula métricas estadisticas que permiten medir la capacidad predictiva del modelo en
la clasificacién de registros. Este procedimiento permitio verificar la viabilidad de las
técnicas de Machine Learning para el andlisis automatizado de manifiestos de carga
aerea, contribuyendo directamente al cumplimiento del objetivo especifico 2 de la
investigacion.

3.3.4. Objetivo especifico 3: Validar y seleccionar el modelo predictivo

con mejor desempeno

Con el propésito de validar la eficiencia del modelo predictivo de Machine Learning
seleccionado, se realizé una evaluacion comparativa de distintas configuraciones de
una red neuronal artificial orientada a la clasificacion binaria de incidencias en

manifiestos de carga. Esta validacién permitié analizar el impacto de la arquitectura de
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la red y del numero de ciclos de entrenamiento sobre el desempefio predictivo del

modelo.

Disefio experimental: Se definieron tres configuraciones experimentales denominadas
Grupo test 1, Grupo test 2 y Grupo test 3, las cuales se diferenciaron por el nimero de
neuronas en las dos capas ocultas y por la cantidad de ciclos de entrenamiento
aplicados. El objetivo de esta estrategia fue identificar una combinacién adecuada entre
complejidad estructural y capacidad de aprendizaje, evitando tanto el subajuste como el

sobreajuste del modelo.

Tabla 2
Configuracion experimental de las arquitecturas de la red neuronal evaluadas
Grupo test 1 Grupo test 2 Grupo test 3
# de neuronasenla 5 5 8
capa1
# de neuronasenla 6 5 6
capa 2
Training cycles 100 100 200

El Grupo test 1, utilizé una arquitectura compuesta por 5 neuronas en la primera capa
oculta y 6 neuronas en la segunda capa, con 100 ciclos de entrenamiento. El Grupo test
2 empled 5 neuronas en la primera capa y 5 neuronas en la segunda capa, manteniendo
también 100 ciclos de entrenamiento. Finalmente, el Grupo test 3, utilizd6 8 neuronas en
la primera capa y 6 neuronas en la segunda capa, incrementando los ciclos de

entrenamiento a 200.

Cada una de estas arquitecturas fue entrenada utilizando el mismo conjunto de datos
de entrenamiento y evaluada posteriormente con un conjunto de prueba independiente,
lo que garantiz6 condiciones homogéneas de comparacion y permitié atribuir las
diferencias de desempefio exclusivamente a las variaciones en la arquitectura y en los

ciclos de entrenamiento.

Métricas de evaluacion y criterio de seleccion: El desempefo se midi6 mediante
exactitud, precision, sensibilidad (recal) y AUC (area bajo la curva ROC).
Adicionalmente, se reviso el comportamiento de los errores de clasificacion mediante la
matriz de confusion, identificando los conteos de verdaderos negativos (TN), falsos

negativos (FN), falsos positivos (FP) y verdaderos positivos (TP).

Los resultados comparativos se presentan en la Tabla 3.
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Tabla 3
Resultados comparativos de desemperio del modelo de red neuronal por grupo experimental
Grupo test 1 Grupo test 2 Grupo test 3

Exactitud 87.94% 88.94% 83.92%
Precision 94.05% 94.12% 94.80%
Tasa de falsos 11 11 9
positivos
Sensibilidad 93.05% 94.12% 87.70%
(Recall)
AUC (Area bajo la 0.627 0.663 0.722
curva ROC)

De manera general, los tres modelos alcanzaron valores similares de precision para la
clase 0, cercanos al 95%, lo que evidenci6é una adecuada capacidad para identificar
registros sin incidencia. No obstante, se observaron diferencias relevantes en las
métricas de sensibilidad y AUC, las cuales reflejan la capacidad del modelo para

discriminar correctamente entre ambas clases.

El Grupo test 3 presentd el mayor valor de AUC, lo que indica una mejor capacidad de
discriminacion global, aun cuando su exactitud fue ligeramente inferior en comparacion
con los otros grupos. Este comportamiento sugiere que el incremento en la complejidad
de la red y en los ciclos de entrenamiento permiti6 capturar patrones mas

representativos de la clase minoritaria.

Analisis de matrices de confusiéon: El analisis detallado de las matrices de confusion

permitié comprender con mayor precision el comportamiento de cada modelo.

En el caso del grupo test 1, el modelo mostré una elevada capacidad para clasificar
correctamente la clase 0; sin embargo, presentd una deteccién muy limitada de la clase
1, evidenciada por un numero reducido de verdaderos positivos y un nivel bajo de
sensibilidad para dicha clase.

Tabla 4

Matriz de confusioén del modelo de clasificacion binaria - grupo test 1
True0 True Class

1 Presicion
Pred. 174 11 94.05%
0
Pred. 13 1 7.14%

1
Call 93.05% 8.33%
recall

Nota. Filas = clase predicha (pred.) y columnas = clase real (true). Exactitud global = 87.94%. Recuentos: TN = 174, FN
=11, FP =13, TP = 1. Precisién por clase predicha: clase 0 = 94.05%, clase 1 = 7.14%. Recall por clase real: clase 0 =
93.05%, clase 1 = 8.33%.

Un comportamiento similar se observo en el Grupo test 2, donde, pese a mantenerse

una alta precision para la clase mayoritaria, la identificacion de casos positivos continué
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siendo limitada, lo que restringe su utilidad en escenarios donde la deteccion de
incidencias resulta prioritaria.
Tabla 5

Matriz de confusién del modelo de clasificacién binaria - grupo test 2
True0 True Class

1 Precision
Pred. 173 1 94.12%
0
Pred. 11 1 8.33%
1
Call 92.12% 8.33%
recall

Nota. Filas = clase predicha (Pred.) y columnas = clase real (True). Recuentos: TN =173, FN =11, FP =14, TP =1. La
precision (precision) por clase predicha fue 94.02% para la clase 0 y 6.67% para la clase 1. El recall (sensibilidad) por
clase real fue 92.51% para la clase 0 y 8.33% para la clase 1.

En contraste, el Grupo test 3 logré mejorar de forma significativa la deteccion de la clase
1, incrementando el nimero de verdaderos positivos y reduciendo los falsos negativos.
Aunque este comportamiento gener6 un aumento de falsos positivos y una ligera
disminucion de la exactitud global, permitié fortalecer la capacidad del modelo para
identificar registros con incidencia, lo cual constituye un criterio prioritario para el objetivo
de la investigacion.

Tabla 6

Matriz de confusioén del modelo de clasificacién binaria - grupo test 3
True0 True Class

1 Precision
Pred.0 164 9 94.80%
Pred.1 23 3 11.54%
Call 87.70% 25%

recall

Nota. Filas = clase predicha (Pred.) y columnas = clase real (True). Recuentos: TN = 164, FN =9, FP = 23, TP = 3. La
precision (precision) por clase predicha fue 94.80% para la clase 0 y 11.54% para la clase 1. El recall (sensibilidad) por
clase real fue 87.70% para la clase 0 y 25% para la clase 1.

Seleccion del modelo final: A partir del analisis integral de las métricas y de las matrices
de confusién, se determiné que la configuracién correspondiente al Grupo test 3 ofrecia
el mejor equilibrio entre capacidad predictiva, discriminacion entre clases y sensibilidad
hacia la clase positiva. En consecuencia, esta configuracion fue seleccionada como

modelo final para la fase de validacion definitiva.

La decisién no se fundamenté unicamente en la exactitud global, sino en un analisis
conjunto del comportamiento de los errores de clasificacion y del valor del AUC,
considerando la relevancia operativa de detectar correctamente los casos con

incidencia.

Finalmente, el modelo seleccionado fue sometido a réplicas adicionales con
subconjuntos alternativos del conjunto de prueba, con el fin de verificar la estabilidad de

su desempefio y confirmar su consistencia predictiva. Los resultados obtenidos
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permitieron concluir que la red neuronal seleccionada constituye una herramienta valida
y confiable para apoyar la programacion de acciones de control extraordinario en el

contexto del analisis de manifiestos de carga aérea.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

1.1. Resultado especifico 1: Identificar los datos relevantes presentes en
los manifiestos de carga publicados en la web de SUNAT

Como resultado del proceso de revision sistematica de los manifiestos de carga aérea
correspondientes al vuelo 1158 de AerCaribe, se extrajeron los registros digitales
publicados por SUNAT en formato electrénico. Posteriormente, los datos fueron
organizados en matrices estructuradas, permitiendo identificar las variables con mayor

relevancia para el analisis.

Se consolidaron las siguientes variables principales: numero de detalle, peso
manifestado, bultos manifestados, peso recibido, bultos recibidos, tipo de documento
del consignatario, categoria de envio y condicion de incidencia. La depuracién permitio
excluir registros incompletos, duplicados o inconsistentes, garantizando la calidad de la

base de datos final.

Como resultado, se elaboraron bases de datos intermedias que consolidaron
unicamente informacion valida y pertinente, las cuales fueron preparadas para su

posterior analisis estadistico y su integracion con modelos de Machine Learning.

Discusién: Los resultados obtenidos confirmaron que los manifiestos de carga
constituyen una fuente estructurada y confiable para el analisis de riesgo, siempre que
se apliquen procedimientos adecuados de depuracién y validacion. Este hallazgo
coincide con lo sefialado por Witten, Frank y Hall (2016), quienes sostienen que la
calidad de los datos es un factor determinante en el desempefio de los modelos

predictivos.

Asimismo, la identificacion de variables como peso, bultos y categoria de envio permitié
establecer una base sdlida para la construccion de modelos supervisados, en
concordancia con lo propuesto por Han, Kamber y Pei (2012), quienes destacan la
importancia de seleccionar atributos con significado operativo para el dominio de

aplicacion.

1.2. Resultado especifico 2: Preparar y entrenar modelos de Machine
Learning para la clasificaciéon de riesgo en manifiestos de carga

En esta etapa, los datos previamente depurados fueron transformados a formatos
compatibles con algoritmos de Machine Learning. La variable incidencia fue codificada

de forma binaria, asignando el valor 1 a los registros con incidencia y 0 a aquellos sin
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incidencia. Asimismo, se normalizaron las variables numéricas y se codificaron las

variables categoricas.

Posteriormente, se realiz6 la separacion del conjunto de datos en 80% para
entrenamiento y 20% para prueba. El conjunto de entrenamiento fue cargado en
RapidMiner y se configuré el modelo de red neuronal artificial, definiendo su arquitectura

inicial y parametros de aprendizaje.

El modelo fue entrenado exitosamente utilizando los datos de entrenamiento,

obteniéndose un modelo capaz de generar predicciones sobre el conjunto de prueba.

Discusién: La preparacion de los datos permitié reducir sesgos derivados de escalas
heterogéneas y mejorar la convergencia del algoritmo de entrenamiento, tal como lo
recomiendan Goodfellow, Bengio y Courville (2016). La codificacién binaria de la
variable incidencia facilité el planteamiento del problema como una clasificacion

supervisada.

La seleccion del modelo de red neuronal resultd pertinente debido a su capacidad para
modelar relaciones no lineales complejas, caracteristica especialmente relevante en
escenarios logisticos y aduaneros donde multiples variables interactian

simultaneamente.

En comparacion con modelos lineales, la red neuronal ofrecié mayor flexibilidad para
capturar patrones ocultos en los datos, lo que respalda su eleccién para esta

investigacion.

1.3. Resultado especifico 3: Validar y seleccionar el modelo predictivo con
mejor desempeiio

Se evaluaron tres configuraciones experimentales de la red neuronal artificial,
diferenciadas por el numero de neuronas en las capas ocultas y por los ciclos de
entrenamiento. Cada configuracion fue evaluada mediante métricas de exactitud,

precision, sensibilidad y AUC, asi como mediante matrices de confusion.
Los resultados evidenciaron que:

e Los tres modelos presentaron alta precision para la clase 0.
o El Grupo test 3 obtuvo el mayor valor de AUC.
o EIl Grupo test 3 tuvo una mayor capacidad para identificar registros con incidencia,

incrementando los verdaderos positivos y reduciendo los falsos negativos.

En funcion de estos resultados, el Grupo test 3 fue seleccionado como modelo final.
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Discusién: El comportamiento observado en los modelos evaluados, especialmente la
dificultad para identificar la clase minoritaria, es consistente con lo reportado en estudios
recientes sobre clasificacion en datos desbalanceados. Investigaciones actuales
sefalan que, en escenarios donde existe una proporcion significativamente mayor de
una clase respecto a otra, los modelos tienden a favorecer la clase mayoritaria si no se
aplican estrategias especificas de balanceo o ajuste del modelo (Kelleher et al., 2020;
Géron, 2022).

En este contexto, el desempeno superior del Grupo test 3 en términos de AUC evidencia
una mayor capacidad de discriminacién del modelo, lo cual es considerado un criterio
mas robusto que la exactitud en problemas de clasificacion de riesgo (Bose & Chen,
2020). Asimismo, estudios recientes en analitica predictiva aplicada a logistica destacan
que la priorizacion de métricas como sensibilidad y AUC permite mejorar la deteccion
de eventos criticos, incluso si ello implica un incremento controlado de falsos positivos
(OECD, 2021; World Customs Organization, 2022).

El Grupo test 3, pese a presentar una ligera reduccién en la exactitud, ofrecié una mejor
capacidad de discriminacion, reflejada en el valor superior de AUC. Este resultado
confirma que la exactitud, por si sola, no es un indicador suficiente para evaluar modelos

en contextos de clasificacion de riesgo.

La seleccion final del modelo se sustentdé en la necesidad operativa de priorizar la
deteccion de incidencias, aun a costa de un incremento moderado de falsos positivos,

criterio alineado con enfoques de gestion de riesgo en sistemas aduaneros modernos.

En conjunto, los resultados obtenidos demostraron que el uso de redes neuronales
artificiales constituye una alternativa viable para la clasificacion de riesgo en manifiestos
de carga aérea, permitiendo apoyar la toma de decisiones en procesos de control

aduanero mediante herramientas predictivas basadas en datos.



39

CONCLUSIONES

Los manifiestos de carga aérea constituyen una fuente de informacién estructurada,
consistente y suficiente para el analisis de riesgo aduanero, siempre que los registros
sean sometidos a procesos adecuados de limpieza, validacion y organizacion. La
investigacion demuestra que la calidad de los datos es un factor determinante para el
éxito de cualquier modelo predictivo, ya que permite reducir errores, eliminar
inconsistencias y asegurar que la informacion utilizada represente fielmente la realidad

operativa del proceso aduanero.

La correcta transformacion de las variables, mediante normalizacién, codificacion y
estandarizacién, permite que los algoritmos de Machine Learning procesen la
informacién de manera eficiente y estable. Asimismo, la definicion binaria de la variable
objetivo facilita la formulacion del problema como una tarea de clasificacion supervisada,
lo que incrementa la coherencia entre el enfoque metodoldgico y el modelo predictivo

aplicado.

La red neuronal artificial se confirma como un modelo adecuado para la clasificacion de
riesgo en manifiestos de carga, debido a su capacidad para representar relaciones no
lineales entre multiples variables logisticas y documentarias. Esta caracteristica resulta
especialmente relevante en contextos aduaneros, donde los factores que determinan
una incidencia no responden a patrones simples ni lineales, sino a combinaciones

complejas de atributos.

La comparacién de distintas configuraciones de arquitectura demuestra que el
desempefio del modelo depende directamente del nimero de neuronas y de los ciclos
de entrenamiento, evidenciando que una mayor capacidad de aprendizaje permite
mejorar la discriminacion entre clases. Sin embargo, también se observa que dicho
incremento debe ser controlado para evitar pérdidas en la estabilidad del modelo, lo que

resalta la importancia de un proceso de validacion comparativa.

La evaluacion mediante métricas multiples confirma que la exactitud global no constituye
un indicador suficiente para seleccionar un modelo en problemas de clasificaciéon de
riesgo. La sensibilidad, la tasa de falsos positivos y el AUC proporcionan una visién mas
completa del desempefio predictivo, especialmente cuando la prioridad operativa se

centra en la deteccion de eventos con incidencia.

La aplicacion de modelos predictivos basados en Machine Learning contribuye

significativamente al fortalecimiento de los procesos de control aduanero, al permitir una
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gestion del riesgo mas objetiva, sistematica y basada en datos. En este sentido, la
investigacion demuestra que la integracion de herramientas de inteligencia artificial en
la logistica integrada representa una alternativa viable para modernizar los mecanismos

de analisis y apoyar la toma de decisiones en entornos aduaneros.
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RECOMENDACIONES

Implementar progresivamente el modelo predictivo de red neuronal en los procesos de
analisis de riesgo aduanero, integrandolo como una herramienta de apoyo a la toma de
decisiones para la programaciéon de Acciones de Control Extraordinario, con el fin de
complementar los métodos tradicionales y fortalecer la capacidad de deteccion

temprana de incidencias.

Ampliar la cobertura de la base de datos utilizada en el entrenamiento del modelo,
incorporando manifiestos de carga de otros vuelos, aerolineas y depdsitos temporales,
con el propésito de mejorar la representatividad de los datos y aumentar la capacidad

de generalizacion del modelo predictivo.

Evaluar el desempeno del modelo en entornos operativos reales, aplicandolo sobre
nuevos manifiestos de carga en tiempo real, a fin de validar su estabilidad, confiabilidad
y utilidad practica en escenarios dinamicos propios de la gestion aduanera.Desarrollar
estudios comparativos con otros algoritmos de Machine Learning, tales como arboles
de decisién, bosques aleatorios, gradient boosting o redes neuronales profundas, con el
objetivo de identificar modelos alternativos que puedan ofrecer un mejor equilibrio entre

exactitud, sensibilidad y tasa de falsos positivos.

Optimizar la arquitectura del modelo mediante técnicas avanzadas de ajuste de
hiperparametros, como busqueda en malla o métodos evolutivos, para perfeccionar su
capacidad predictiva y reducir los errores de clasificacién, especialmente en la

identificacion de registros con incidencia.

Fortalecer la formacion técnica del personal involucrado en el analisis de riesgo,
promoviendo el desarrollo de competencias en andlisis de datos, interpretacion de
modelos predictivos y uso de herramientas de inteligencia artificial, con el fin de asegurar
una adecuada adopcién, interpretacion y aprovechamiento de los resultados generados

por el modelo.
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