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RESUMEN

El presente proyecto integrador tiene como objetivo la maximizacion de los datos en términos
de prondsticos de ventas, para que estos datos sean Utiles, ya sea para poder visualizar la
informacion desde un repositorio web, o que sean usados mediante un modelo de aprendizaje
supervisado. La idea del proyecto surge de una necesidad de negocios real, y este trabajo del
autor es una respuesta a esa necesidad. Esto se debe a que, conforme avanza la tecnologia,
muchas empresas requieren el uso de metodologias que permitan explotar estos avances al
méaximo. En este proyecto integrador el autor resolveré problemas de procesamiento, captacion
de datos, y prediccion. El origen de estos datos vendrd de un sistema real y productivo,

conocido como MBAS3, del cual se extraera informacion via red y via plantilla.

Palabras clave: SKU, ventas, procesamiento, limpieza de datos, ERP, modelo de aprendizaje
profundo (Deep Learning), framework, base de datos, algoritmo, dataset, prediccion, redes

neuronales, LSTM.



ABSTRACT

The objective of this capstone project is to understand the importance of a company's data, for
visualization and supervisory model-training purposes for sales forecasting. The idea of the
project arises from a real business need as understood by the author. This is because, as
technology advances today, many companies to be competitive require the use of
methodologies that exploit these advances to the fullest. In this project, the author will discuss
and implement the processing, data capture, and prediction/forecasting problems. The origin
of these data will come from a real and productive system, known as MBA3, from which the

information will be extracted through the network.

Keywords: SKU, sales, processing, data cleansing, ERP, Deep learning, framework, database,

algorithm, dataset, forecasting, neuronal networks, LSTM.
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INTRODUCCION

Conforme avanza la tecnologia en la sociedad, las personas y/o empresas deben estar
aptas para adaptarse a lo que su entorno lo demanda, buscar la mejora continua y ser capaces
de dar una solucion ante cualquier problema que se presente. Para el presente proyecto se
manejan dos problemaéticas: la falta de informacion que un vendedor tiene para vender su
producto; y el manejo, procesamiento, limpieza y recoleccién de datos, para que estos sirvan y
se apliquen modelos de prediccion; en este caso se plantea predecir las ventas de la compafiia
en base a sus datos historicos. Dichos problemas se abordarén desde dos puntos: desarrollo
web con doble integracién a bases de datos relacionadas a toda la informacion del producto; y

mediante el uso de técnicas de aprendizaje supervisado.

El origen de las probleméticas descritas anteriormente, se presentan como una
necesidad real. En el campo laboral que actualmente el autor se encuentra, los jefes de area han
planteado la necesidad de resolver dichos problemas, con la esperanza de tener mayor
flexibilidad y manejo de informacidn para poder realizar sus ventas. Asi como también poseer
datos de calidad que permitan un mejor control de la informacién correspondiente a sus ventas

historicas.

A lo largo del desarrollo del proyecto integrador, se usara con frecuencia palabras
como: ERP y MBAZ3, por lo que es importante mencionar definir cada uno de estos términos.
¢Qué es un ERP? Un ERP no es mas que un software especializado en ventas y produccion;
para el proyecto integrador, se considerara Unicamente un ERP orientado a ventas. ;Queé es
MBA3? Es un ERP que tiene conexion cliente — servidor y que ha sido de uso por varios afos
en la empresa en donde actualmente se trabaja; su principal uso es por parte de los vendedores
con el modulo de punto de venta. Sin embargo, con el uso de este ERP, dichos vendedores han

sido expuestos a falta de informacion que dia a dia se tiene que actualizar y que
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lamentablemente no se ha podido integrar en dicho sistema. Tal y como se explico
anteriormente, esa es una de las problematicas que se pretende resolver mediante el uso de
desarrollo web, usando el framework de Django.

¢Qué es un SKU? Un codigo de referencia, o “stock-keeping unit” por sus siglas, es un
numero de referencia Unico que sirve para identificar un elemento o articulo de un inventario

fisico. Desde este momento en adelante, serd necesario referirse a un producto con estas siglas.

Objetivos
a. Generales

Mostrar informacion més detallada al vendedor de la informacion de un SKU;
informacidn que se pretende sea actualizada con la base de datos del ERP que
utiliza.

Captar, procesar, limpiar y compilar varios documentos de ventas historicas de la
empresa sobre la que se hace la investigacion, para que estos mismos datos sean
usados para poder predecir las ventas de la compaiiia.

b. Especificos

Reemplazar el uso tradicional de tablas de Excel y reemplazar el trabajo humano

por un sistema automatizado.

Usar los datos historicos previamente procesados, en el intervalo de tiempo
comprendido entre 2017 al 2022, para asi poder predecir las ventas que la empresa
podria tener el afio siguiente. Esto se lograrda amaestrando redes neuronales LSTM

con datos de la empresa.
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DESARROLLO DEL TEMA

1. Estudio del Arte

1.1. Qué es un SKU

Segun del Tena, un SKU es un: “cddigo que identifica a un producto concreto que esta a
la venta. Un cddigo que, de hecho, estd formado por un conjunto de caracteres que es Unico y
que se identifica de forma exclusiva con el producto al que representa” (2020). Este término
serda sumamente importante en el desarrollo del proyecto integrador, ya que de esta forma se
podra identificar, buscar y realizar todos los analisis sobre un determinado cédigo. En la
primera parte del proyecto integrador se hace precisamente esto, una busqueda profunda por
cddigo o nombre del producto, para que asi cualquier persona tener la informacion a la mano
y asi vender el producto con mayor facilidad. En el desarrollo se haran blsquedas de dichos
cddigos o productos hacia una base de datos, la misma que estd publicada en una IP publica.
Dicha base de datos es la base de datos de produccion de la empresa en la que actualmente se
trabaja, por lo que las consultas que se hagan a la base de datos reflejan datos actualizados en

tiempo real.

El término SKU para empresas como la descrita en este documento es de mucha utilidad,

porque se puedo usar para:

- Optimizar la gestién del catalogo del producto
- Tener un mejor seguimiento de inventarios

- Analizar tendencias de ventas y comportamientos en los vendedores

Estos codigos SKU son dependientes de cada empresa, y en este caso identificar a los

productos bajo ese nombre sera de gran utilidad, sobre todo, en el primer enfoque que tiene el
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proyecto integrador: busqueda de informacion de un codigo SKU en la web. De esta forma sera

facil para un vendedor identificar un producto cuando lo busque desde este repositorio web.
1.2. Redes neuronales

En el mundo de la inteligencia artificial existen muchisimas familias de algoritmos que,
dependiendo del problema que se pretenda resolver, unas resultardn méas eficaces que otras.

Una de ellas es: las redes neuronales. De hecho:

Las redes neuronales son mas que otra forma de emular ciertas caracteristicas propias
de los humanos, como la capacidad de memorizar y de asociar hechos. Si se examinan
con atencion aquellos problemas que no pueden expresarse a través de un algoritmo, se
observara que todos ellos tienen una caracteristica en comun: la experiencia (Matiach,

2001, p.1).

Como se describio anteriormente, las redes neuronales en esencia tratan de emular el
poderoso mecanismo de aprendizaje que tienen las neuronas de los seres humanos, en
algoritmos desarrollados en programacion. Cada familia de redes se especializa en un tipo de
tarea. Por ejemplo, las redes neuronales LSTM (long short-term memory) son ampliamente
conocidas y utilizadas para: prediccion, clasificacion de caracteristicas, etc. Para el caso que se
presenta en este proyecto integrador, se usaran este tipo de redes neuronales ya que resultan
ser sumamente eficientes en problemas que tengan que ver con series de tiempo con objetivo

de prediccion. Mas adelante se dara mas detalles de este tipo de redes.
1.2.1. Redes neuronales LSTM

Las redes neuronales LSTM son redes recurrentes usadas en el contexto de Deep
Learning (aprendizaje profundo), que son capaces de mostrar resultados bastante precisos en

problemas de prediccion de datos. La problematica que se plantea en la segunda parte del
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proyecto integrador es, predecir los volumenes de ventas de la compafiia en el afio 2023 usando

como datos historicos, las ventas obtenidas en el periodo comprendido entre 2017 y 2022.

¢Queé son y para que sirven las redes neuronales LSTM? Segin Mufioz y Salazar, las

redes LSTM son:

Un tipo especial de redes recurrentes cuya caracteristica principal es que la informacién

puede persistir introduciendo bucles en el diagrama de la red, por lo que, basicamente,
pueden “recordar” estados previos y utilizar esta informacion para decidir cual sera el

siguiente. Esta caracteristica las hace muy adecuadas para manejar series cronolégicas

(Sandoval y Vallejos, 2022).

Este tipo de red neuronal es la mas adecuada para resolver la problematica de prediccion
descrita anteriormente, a la que se le va a amaestrar con los datos historicos mencionados. Estos
datos se usaran como “test” y “train”. Estos datos comprenden el tiempo (de 2017 a 2022).

Esta red neuronal tiene 4 componentes principales:

¢ Input gate: controla qué informacion debe ingresar, para no ingresar informacion con
ruido, ej.: stop words.

e Memory cell: controla que el valor se deba actualizar o eliminar. Almacena
informacion que puede reutilizarse después.

e Output gate: controla la informacion de aprendizaje Gtil del estado actual de la celda
como salida.

e [Forget gate: controla la eliminacién de la informacion que ya no es necesaria para que

siga aprendiendo la red LSTM. Optimiza el rendimiento de la red neuronal.
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llustracién 1: funcionamiento de una red neuronal LSTM

Forget gate ht

Memory cell Ct

e

Hidden state hi

ht

Xt Input gate Output gate

Lo interesante de este tipo de red neuronal es que son especialmente Gtiles cuando se
trabaja con secuencias de datos, ya que pueden aprender y recordar dependencias a largo plazo
en los datos secuenciales. Son capaces de mantener y actualizar estados internos a lo largo de

la secuencia, lo que les faculta capturar y modelar patrones temporales complejos.
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2. Desarrollo: Mostrar informacion requerida en proyecto web
2.1. Integracion con la base de datos SQL Server

Para resolver la primera parte del proyecto integrador se realizé una aplicacion web que
tiene como objetivo mostrar informacion en detalle de un producto o SKU (stock keeping unit)
para asi facilitar al vendedor a tener mas informacion de la que el ERP no le permite tener. En
este desarrollo se utiliz6 como recursos:

- Uso de Framework Django (con Python)

- Conexion a base de datos MBA3 (via ODBC)
- Uso de base de datos EXCEL

- Uso de PostgreSQL 14 como origenes de datos

- Computador personal
2.2. Conexion via ODBC a la base de datos de MBA3

Para extraer la informacion de la base de datos del sistema MBAS3 fue necesario primero
instalar un software para origen de datos 4D v19 ODBC Driver 64-bits. Con ello, pasando
los parametros de conexidn de autenticacion de ODBC, se establecio la conexion mediante

una IP Puablica.

E Administrader de origen de datos ODEC (64 bits) >

D5M de usuario  DSM de sistema DSM de archive  Controladores = Seguimiento  Connection Pocling  Acerca de

Origenes de datos de usuario:

Mombre Platsforma Cortrolador Agregar...
dBASE Files M/D Microsoft Access dBASE Driver (".dbf, " ndx,
Fr it Misssssl-huaallliuesllamy|=x, * xlsm, * xls Quitar
MBA4D 64 bits 40 w15 0DBC Driver 64-bit
Access Database b4 bits Microsart Access bnver (.mdb, *.accdb) Configurar

llustracién 2: Realizando la conexion a base de datos SQL Server
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2.3. Realizando la conexidn de la base de datos en Python — Django

Una vez realizado los parametros de configuracion inicial para una conexion ODBC en
Windows, el sistema operativo ya estuvo listo para establecer la conexion desde Python.
Al ser una conexién de base de datos real se optd por esconder los parametros de conexion,
para asi proteger la integridad de los datos. De esta forma se pudo establecer una correcta
conexion a la base datos, la cual ya estuvo lista para empezar a recibir consultas. La
consulta principal hacia la base de datos fue Unicamente en relacion con estos campos:

- Nombre del producto
- Codigo del producto

- Cantidad disponible del producto

De esta forma se capturo los valores de la base de datos actualizados en tiempo real.
Luego, se us6 una pequefia base de datos realizada en Excel proporcionada por el actual
equipo de trabajo, que contiene la informacion de los codigos SKU con sus respectivos

nameros de parte.

PRODUCTO | CODIGC-! N_PARTE |~
EMBRAGUE DE 1,2 HP GE2387 3 REP8995
TAPA VIDRIO 22 OP 3 4 REST4420
TARJETA CONTROL 16 18 SN55780
TARJETA CONTROL 16 18 DIR4745

CLIP PARA VENTILADOR 444 43 REP11396
LIBRE EMPAQUE WPL49CMX1 36 PARTLAV2237
MOTOR LAYADORADOD 100 DIR4174
MOTOR EVAPORADOR ORIGIMAL DE | 101 PART1044
MOTOR ORIGINAL REFRIGERADO 101 ETT4360

llustracion 3: Informacion en BD Excel

Y aqui viene la importancia de todo esto, ya que actualmente en el ERP, MBA3, esta
informacidn no se muestra, lo que obliga a que vendedor busque el cédigo en Excel para
asi poder identificar el producto correctamente. A raiz de este problema, surge la idea de
crear un repositorio web que junte toda esta informacion en un solo lugar, para asi evitar

que el vendedor busque esa informacion de forma manual e ineficiente. Para realizar una
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correcta indexacion de la informacion obtenida en la base de datos SQL Server de MBAS,
y la informacién proporcionada en la pequefia base de datos en Excel, se paso todos los
elementos por separado y se realiz6 una comparacion mediante el uso de diccionarios. Para
ello, se hizo comparaciones en las que se usé como clave o key el codigo del SKU, y como
valor: nombre del producto, cantidad disponible, y su numero de parte.

diccionariol = dict(zip(cod, prodIdBD))

diccionario2 = dict(zip(cod, prodNameBD))
diccionario3 = dict(zip(cod, prodAvailableBD))
diccionario4 = dict(zip(cod, nParteArr))

llustracion 4: Creacion de diccionarios

2.4 Almacenando la informacidn recopilada en nueva base de datos

Como se explicd anteriormente, se utiliz6 diccionarios para indexar la informacion
obtenida tanto de la base de datos de MBA3, como de Excel. Una vez que esa informacion fue
comparada y correctamente relacionada, se procedié a registrar cada uno de los SKU’s con su
respectiva informacidn en una nueva base de datos, en este caso se usé PostgreSQL. Para ello,
en el proyecto Django, en la configuracion settings.py se defini6 el origen de datos.

Una vez realizado lo mencionado, en el archivo models.py ubicada en la aplicacién
ConexionDB dentro del proyecto; se procedio a crear las siguientes tablas en la base de datos,

las mismas que fueron creadas en PostgreSQL.
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llustracion 5: creacion de columnas en la base de datos PostGreSQL

from django.db import models

» B gestionDB_infogeneralproducto

class Users(models.Hodel): » 5 gestionDB_infoproductobodega
nombre= models.CharField(max_length=38) )
passwords = models.CharField(max_length=30) » B gestionDE_users

class infoGeneralProducto(models.Model):
codigoProducto = models.CharField(max_length=58)
nombreProducto = models.CharField(max_length=188)
stock_actual = models.IntegerField()
codigoNParte = models.CharField(max_length=50)
#stock_restante = (stock_maximoe - stock_minimo)

ock_
#nParteProducto = models.CharField(max_length=50)

# Create your models here.

class infoProductoBodega(models.Model):
codigoBodega = models.CharField(max_length=50)
codigoProductoPB = models.CharField(max_length=58)

stockDisponible = models.IntegerField()

Luego, usando el archivo dbConnect.py, con todo lo antes mencionado, se procedi6 a guardar
los registros en la base datos.

lHustracion 6: Insertando registros en la base PostGreSQL

# INSERCION DE DATOS EN LA BASE DE DATOS POSTGRE S

for i in diccionario4:
if (1 in prodIdBD) and (i in diccionario4.keys()):

sglInstruction = infoGeneralProducto.objects.create(codigoPreducte=diccionariel.get(i, 1), nembrePreducte= diccienarie2.get(i, i),
stock_actual=diccionario3.get(i, i), codigoNParte=diccionario4.get(i, i))

El resultado la insercion de cada registro en la base de datos PostgreSQL se muestra en
la ilustracion 7:

lustracion 7: registros cargados con éxito en la BD

Query  Query History

1 select * from "gestionDB_infogeneralproducto”
2

Data output Messages Motifications

_=+[_nvlji?§!/v

id o, codigoProduct_o , nornnraProduc_to ; stock_actual ) P codigoNF'an.e_ ’;
[PK] bigint character varying (50) character varying (1000) character varying (100) character varying (50)

1 568434 12050 COPETE/BOCIN/ENTRADA/EJE .. 4539.0 AXA42

2 568435 2538 RULIMAMN BOLITA LATON TRASM. 333730 AX303

3 568436 2224 HORMILLA PEQUENA 3 VUELTAS 187.0 LAXES10

4 568437 6775 CINTA MOMIA AIRE ACONDICIO 29643.0 AX308

5 568438 12490 FILTRO DE MANGUERA ROJO(E... 30550.0 AX306

g 568439 212 FILTRO LAVADORA MANGUERA 19327.0 AX317

7 568440 690 ANILLO ICE MAKER REFRIGERA 73220 AX3TT

8 568441 439 ACOPLE/CACHIMBA/PITON/PO..  6106.0 AX402
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2.5. Aplicacion web con Django
Para la parte del front-end, se disefi6 una pagina web sencilla pero lo suficientemente

clara como para mostrar los resultados que se espera.

lustracion 8: Index web app

Proyecto Integrador  Buscador

Proyecto Integrador

Avance proyecto 1

Bienvenido.

Edison Mendez 214464 - Proyecto Integrador

Se incluy6 una parte de busqueda en la cual, el vendedor podra realizar sus busquedas
acordes a la informacion que requiera. La busqueda es bidireccional, por tanto, el vendedor
podré realizar la basqueda de la informacién del SKU por cualquier criterio de busqueda, ya
sea por: codigo, nombre o nimero de parte. Para este ejemplo, se realiza la busqueda por codigo
del producto, para asi obtener toda la informacion que inicialmente se requeria (especialmente

el niumero de parte).

llustracion 9: Realizando una busqueda

Proyecto Integrador

Avance proyecto 1

Bienvenido.

|307d ” Buscar ‘

Edison Mendez 214464 - Proyecto Integrador
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lHustracion 10: Resultados de la busqueda

Proyecto Integrador

Proyecto Integrador

Avance proyecto 1

Bienvenido.
Resultados:
Estas buscando: 3070
Coincidencias: 1
Resultados de la bisqueda
Cédigo Nombre Cantidad disponible Numero de parte
3070 RELAY REFRIGERADORA 900.0 PART1368

Edison Mendez 214464 - Proyecto Integrador

Una vez realizada la consulta, el buscador verificara los registros en la base de datos de
PostgreSQL y los mostrara al vendedor. De este modo se puede observar el correcto

funcionamiento de la aplicacion web.
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3. Ingenieria de datos y pronostico de ventas historicas

Para esta segunda parte del proyecto integrador, se recopilaron datos reales de ventas
histdricas de la compariia donde trabaja el autor, comprendidas entre los afios 2017 a 2022.
Estos datos fueron proporcionados por el area de contabilidad de la compafia (reportes
histdricos generados en el ERP MBA3 en formato Excel), que muestran datos entre los mas

importantes: las ventas por producto, bodega y fecha de venta del producto.
3.1. Captacion y procesamiento de los datos

Una de las cosas mas importantes en una compafiia siempre sera la informacion. Con
la informacién se puede realizar todo tipo analisis, desde los mas simples hasta los mas
complejos. Por ejemplo, mediante el uso de Deep Learning, se puede crear una prediccién de
ventas usando datos historicos. Ahora bien, cuando se trata de resolver este tipo de problemas
con el uso de inteligencia artificial, lo primero que se debe hacer es preguntar: ;Qué es mas
importante, la cantidad o la calidad de los datos? El repositorio web especializado en analitica
de datos, Decide, dice que: “En general, una mayor cantidad de datos conduce a modelos mas
fiables y por tanto mejores resultados, pero siempre que estos sean reales y representativos.
Es preferible usar menos cantidad de datos, que méas volumen, pero con una baja calidad”

(2019).

Para problemas que tienen que ver con series de tiempo (time series), la cantidad de
caracteristicas que se usen dependera muchisimo del enfoque de analisis que se plantee dar. En
este caso, se pretende realizar una prediccion de la cantidad de ventas totales que la compafiia
realizd desde el afio 2017 hasta el afio 2022. Cada afio tiene su propio documento de ventas,
por lo que, para mayor facilidad de procesamiento de datos, se unieron todos estos archivos en
uno solo. Este archivo consolidado, posee 8 caracteristicas (columnas) con 1°048.576

instancias (filas). Las columnas en mencion contienen la siguiente informacion:
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- Codigo del producto: identificador Unico del codigo o SKU.

- Nombre del cédigo

- Fecha de venta del codigo: fecha exacta de venta del producto. Esta columna sera de
suma importancia en la prediccion.

- Bodega que realizo la venta: identificador Unico de la bodega (tienda/sucursal) que
realizo la venta.

- Nombre del cliente que realiz6 la compra: nombres completos del cliente.

- Unidades vendidas: cantidad que el cliente compro.

- Precio: precio al que se le vendid, este precio suele ser variable dependiendo el cliente.

- Venta total (délares): multiplicacion de las unidades vendidas por el precio. Dicho de
otra manera, la ganancia total en délares que se obtuvo por la venta de dicho producto

a dicho cliente.

Dependiendo del enfoque del problema que se quiera analizar, mucha de esta informacion
puede ser redundante o poco util. Como se explico anteriormente, el problema que se pretende
resolver es la prediccidn de ventas totales por afio que genere la empresa. En series de tiempo,
es sumamente importante la columna de fechas, ya que esta columna sera el rétulo para poder
realizar anélisis dia a dia, mes a mes, o afio a afio. En este caso, el enfoque que se requiere son
las ventas totales de las unidades vendidas que se realizaron mes a mes, en el periodo de tiempo
del 2017 al 2022. Por tal razon, las Gnicas columnas que se usaran para este analisis seran: la
columna fecha y la columna unidades vendidas. En series de tiempo, esto corresponde a un
problema de tipo univariado, debido a que se usa una Unica columna para el analisis

predictivo.
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3.2. Andlisis exploratorio de datos (EDA)
3.2.1. Reduccién de la numerosidad

Como se explicé anteriormente, el andlisis que se realizara sera mes a mes. Para ello,
primero se tiene que hacer un estudio correcto de los datos, a esta técnica se la conoce como
analisis exploratorio de datos. Esta técnica permite observar qué tanta variabilidad tiene las
ventas mes a mes en el periodo de tiempo mencionado. Para ello se agruparon las ventas totales
mes a mes del dataframe consolidado indicado anteriormente; dando como resultado un nuevo

dataframe con el que se iniciara el analisis.

date,Unidades vendidas
2017-01-31,127037.25
2017-02-28,112951.5
2017-03-31,144805.6
2017-04-30,119257.5
2017-05-31,158511.82
2017-06-30,130230.1
2017-07-31,149060.5
2017-08-31,134650.4
2017-09-30,125392.2
2017-18-31,1275088.61
2017-11-30,129913.05
2017-12-31,112143.55
2018-01-31,198318.32
2018-02-28,1289562.95

Este dataframe posee solamente 2 columnas con 72 filas cada una, representan los 12
meses en el periodo de tiempo de 6 afios (2017 a 2022), lo que hace que la serie de tiempo sea
de tipo univariada, tal como se explico anteriormente. Para series de tiempo, la columna date
siempre tendra que ser datetime, y el indice del dataframe para un correcto analisis. Para una
mejor visualizacion de los datos, en la ilustracion 11, se puede ver la distribucion de las

unidades vendidas en el periodo de tiempo antes mencionado:



lustracion 11: analisis exploratorio de datos: ventas desde 2017 a 2022

ventas del 2017 al 2022
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Como se observa, para el periodo del afio 2020, las ventas en el mes de abril son

demasiado bajas, en comparacion con los demas afios; esto se debe en gran parte a que

precisamente en ese afio y en ese mes comenzo la pandemia por covid-19 y el confinamiento a

todos los ciudadanos en sus casas. No obstante, este afio también sera parte del analisis.

3.3. Prediccion usando series de tiempo LSTM

3.3.1. Series de tiempo y sus caracteristicas

Los problemas que incluyen analisis de datos durante intervalos de tiempo se conocen

como series de tiempo (time series). Este tipo de problemas tiene 2 caracteristicas principales:

Tendencia: Se refiere a la variacion de valores en un periodo de tiempo. Cuando los
valores crecen al pasar el tiempo, se considera serie alcista, cuando decrece, bajista,
cuando es constante, estacionaria (Aigiomawu, 2018).

Tener estacionalidad: Es decir, debe tener un comportamiento similar mes a mes, afio
a afio. Dicho de otra forma, una serie de tiempo estacionaria se debe mantener

constante en media y desviacion estandar a través del tiempo.

Para determinar si una serie de tiempo es estacionaria o no, se la puede determinar de dos

formas:

1: Analizando la gréfica, su media y su desviacién estandar. De la ilustracion 11,
se puede observar que, para este caso, la serie es no estacionaria, ya que se puede ver
que las ventas crecen o decrecen muy rapido a lo largo de los afios. Es decir, la gréfica
indica que con el pasar del tiempo, mas se va a vender. Por tal razén se deben convertir
los datos en estacionarios.

2: Dickey-Fuller Test: este test permite determinar numéricamente si una serie es

estacionaria o0 no; el test se basa en la hipétesis nula, que indica que toda serie es no
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estacionaria. Para ello se incluye estadisticas de prueba y valores criticos. Para rechazar
la hipotesis nula, e indicar que una serie es estacionaria, se debe demostrar que las
estadisticas de prueba sean menores que los valores criticos y que el p-value sea menor
que 0.05. (Jain, 2016). Aplicando este test mes a mes, a las unidades vendidas por cada

afio, se obtuvieron los siguientes resultados:

lustracion 12:primer prueba de estacionalidad: Dickey-Fuller test

Results of Dickey-Fuller Test:

Test Statistic -2.705356
p-value 0.0873116
#lLags Used 1.000008
Number of Obserwvations Used 70.0000088
Critical Value (1%) -3.527426
Critical Value (5%) -2.903811
Critical Value (10%) -2.589320

Como se puede ver, para 2 de los 3 valores criticos el valor de test es mayor, a su vez

el p-value es mayor que 0.05, por lo que se confirma que las series son no estacionarias.
3.3.2. Conversién de datos en estacionarios

En la realidad es casi imposible asegurar que muchos de los modelos de time series son
completamente estacionarios, pero para resolver este tipo de problemas es necesario hacerlo lo
maés aproximado posible. Para obtener una serie estacionaria es necesario estimar y eliminar
las tendencias. Como se observa en la ilustracion 11, se puede ver que las ventas crecen

conforme pasan en el tiempo (a excepcion del mes abril en 2020 que decrecen bruscamente).

Para eliminar la tendencia en los datos, se pueden utilizar muchisimas técnicas de
reduccion, que haran que los datos se transformen temporalmente para que sean usados en
predicciones con series de tiempo. El objetivo de estas técnicas es deshacerse de la media
variable en los datos. Para este caso, se usO la técnica de diferenciacion; que calcula la
diferencia de los términos consecutivos, logrando que la media variable de los datos se centre

en el 0 lo méximo posible; es decir, logrando que la media no varie tanto con respecto al
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tiempo. Una vez aplicada esta técnica se consiguen los resultados mostrados en la ilustracion

13:



lustracién 13: Técnica de diferenciacion en los datos para converir la serie en estacionaria

Rolling Mean de ventas
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Como se puede ver, la media variable (dibujada en color rojo) logra una mayor
estabilidad, haciendo que a simple vista se considere que la gréfica si es estacionaria. Para

corroborar lo antes dicho, se evalla la estacionalidad una vez mas con el test de Dickey-Fuller:
lustracion 14:segunda prueba de estacionalidad: Dickey-Fuller test

Results of Dickey-Fuller Test:

Test Statistic -6.832347e+00
p-value 1.879718e-09
#lLags Used 2.000060e+00
Number of Observations Used 6.800000e+01
Critical Value (1%) -3.53039%9e+00
Critical Value (5%) -2.905087e+00
Critical Value (18%) -2.590001e+00

dtype: floaté4

En los resultados, la estadistica de test se observa que resulté ser mucho menor que los 3 valores
criticos; y que el p-value tiene un valor 1,897, lo cual es muchisimo menor que 0,05; por lo

que con toda seguridad se puede decir que se trata de una serie estacionaria.

3.3.3. Feature Engineering para series de tiempo
3.3.3.1. Convertir serie temporal en un problema de aprendizaje supervisado

Los problemas de aprendizaje supervisado se componen de patrones de entrada/inputs
(x), y patrones de salida/outputs (y), de modo que un algoritmo puede predecir una salida por
medio de los patrones de entrada. Para poder usar una red neuronal LSTM, o cualquier red
neuronal que sea de tipo supervisada, es necesario contar con la suficiente cantidad de datos

gue permitan entrenar a la red correctamente.

Una de las técnicas mas usadas para convertir un problema de series de tiempo, en un
problema de aprendizaje supervisado, es usar la técnica de distribuited lags. Esta técnica no

hace mas que crear copias de las filas y desplazarlas, de modo que hay una relacion directa
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entre la columna actual y la siguiente, que en este caso es t+1 (Brownlee, 2019). Como el

problema se centra en predecir la venta de los proximos 12 meses, se crean 12 columnas bajo

este patron. A continuacion, se muestra un ejemplo de la aplicacion de esta técnica:

lustracion 15: funcionalidad de la técnica distribuited lag
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Como se puede ver, la columna t-1, es un desplazamiento t-1 de la columna t. Es

necesario mencionar que cuando se aplica esta técnica, se crean valores nan o nulos en la

primera columna del desplazamiento. Estos valores tendran que ser eliminados. Bajo este

mismo concepto se aplicé esta técnica para este problema de series de tiempo, en donde la

columna a ser ‘copiada’ sera la columna de unidades vendidas. Por tanto, cada fila sera un mes

y cada columna sera una representacion de ventas. Este nuevo dataset es el que se usara para

poder entrenar el modelo.

date Unidades vend unidadesvent-0

28/2/2018 [128962.95 128962.95

31/3/2018 193228.65 64265.7 193228.65
30/4/2018 144842.45 I 14484245
31/5/2018 150885.6 S 150885.6
30/6/2018 157715.95 SHEHHEHHE 157715.95
31/7/2018 146994.35 s 116994,35
31/8/2018 156536.55 I 156526.55
30/9/2018 140931.65 S 140931.65
31/10/2018 117268.13 SHEHHEHHE 117268.13
30/11/2018 127367.58 S 127367.58
31/12/2018 122883.2 ey 170083 )
31/1/2019 185099.6 I 185099.6

llustracion 16: dataset supervisado aplicado la técnica distribuited lag

t-1
158318.32
128962.95
193228.65
144842.45
150885.6
157715.95
146994.35
156536.55
140931.65
117268.13
127367.58
122883.2

t-2
112143.55
198318.32
128962.95
193228.65
144842.45
150885.6
157715.95
146994.35
156536.55
140931.65
117268.13
127367.58

t-3
129913.05

1112143.55

198318.32
128962.95
153228.65
144342.45
150885.6

157715.95
146954.35
156536.55
140931.65
117268.13

t-4
127508.61
129913.05
| 112143.55
198318.32
128962.95
193228.65
144342.45
150885.6
157715.95
146954.35
156536.55
140931.65

t-5
125352.2
127508.61
129913.05

| 112143.55

158318.32
128962.95
193228.65
144842.45
150885.6

157715.95
146994.35
156536.55

t-6
134656.4
125392.2
127508.61
129913.05
112143.55
198318.32
128962.95
193228.65
144842.45
150885.6
157715.95
146994.35

-7
145060.5
134656.4
125392.2
127508.61
125913.05

1112143.55

198318.32
128962.95
153228.65
144842.45
150885.6

157715.95

t-8
130230.1
149060.5
134656.4
125392.2
127508.61
129913.05

1112143.55

198318.32
128962.95
153228.65
144842.45
150885.6

t-9
158511.82
130230.1
149060.5
134656.4
125352.2
127508.61
129913.05

| 112143.55

158318.32
128962.95
193228.65
144842.45

t-10
119257.5
158511.82
130230.1
149060.5
134656.4
125392.2
127508.61
129913.05

| 112143.55

158318.32
128962.95
193228.65

t-11
144805.6
119257.5
158511.82
130230.1
145060.5
134656.4
125392.2
127508.61
125913.05
1112143.55
198318.32
128962.95

t-12
112951.5
144805.6
119257.5
158511.82
130230.1
1459060.5
134656.4
125392.2
127508.61
129913.05

1112143.55

198318.32
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3.3.4. Creacion del modelo
3.3.4.1. Division del dataset para test y train
3.3.4.1.2 Diferencias entre K-fold-cross-validation y TimeSeriesSplit

En aprendizaje supervisado, para validar la trazabilidad de un modelo se usan técnicas
de validacion, entre las méas conocidas estan K-fold-cross-validation y TimeSeriesSplit. Estas

dos técnicas lo que hacen es evaluar y dividir un dataset en partes para el train y test del modelo.

Para el caso de la técnica K-fold-cross-validation, lo que hace es dividir en folds de
forma aleatoria el dataset para train y test, dado un k que representa el nimero de divisiones.
Al ser aleatoria, esta técnica no es secuencial, por lo que para series de tiempo no funciona, ya

que usa el futuro para poder predecir el pasado, lo cual no tiene sentido.

llustracion 17: K-fold-cross-validation

KFold

CV iteration

~

200 400 600 800 1000
Sample index

=R

Por otra parte, la técnica Time Series Split, si divide de forma secuencial el dataset dado
un k que representan las divisiones. Esta técnica si resulta Gtil ya que utiliza el pasado para

poder predecir el futuro, que es lo que se plantea hacer en este problema de series de tiempo.

llustracion 18: Time Series Split

Train Test J

Train Test ]

Train Test

Train Test
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Por tal razon, bajo el concepto de TimeSeriesSplit se dividio el dataset, de modo que,
para el train, se usaron todos las filas y columnas desde 2018 hasta el 2021, y para el test, se

uso el afio 2022. De modo que el tamafio del test y train quedé de esta forma:
lHustracion 19: tamafio del test y train

Shape of X Train: (47, 13)
Shape of y Train: (47,)
Shape of X Test: (12, 13)
Shape of y Test: (12,)

Es importante mencionar que, las columnas que se tomaron en cuenta para el train y test fueron
las columnas sales_diff y los lags (las 12 copias de t-i de las ventas), es por ese motivo que

aparecen 13 columnas en las tuplas para cada una.
3.3.4.2. Caracteristicas de una red neuronal fully-connected

La estructura bésica de una red neuronal fully-connected es la siguiente:

lustracion 20: esquema de una red neuronal fully-connected

Esquema de capas en una Red Neuronal

O
o O

QOO
QOO

Capa de
Entrada

Capa de entrada: se define el tipo de red neuronal que se usara (ej.: LSTM), el nimero de

neuronas que tendra la capa.
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Capas ocultas: se pueden definir n capas ocultas en la red neuronal, con n neuronas, esto
dependera mucho del tipo de problema que se esté resolviendo. Las capas ocultas siempre seran

las que estén en medio de la capa de entra y la capa de salida.

Capa de salida: la capa de salida puede tener n neuronas y dependiendo el enfoque, esta capa

puede ser usada para modelos de clasificacion o regresion.

Para el problema que se quiere resolver, se usaran redes neuronales de tipo LSTM; estas
redes son de tipo supervisado, que pueden ser usadas en problemas de clasificacion o
prediccidn, siendo los problemas de prediccidn en series de tiempo un tipo de problemas muy

adecuados a este tipo de red. Por esta razon se uso una red neuronal LSTM.
3.3.4.3. Construccion del modelo

En el aprendizaje profundo, la gran mayoria de arquitecturas pueden ser construidas a
partir de combinaciones de algunos tipos de capas (ej.: fully-connected). En este caso se usa la
libreria Keras de Python, en donde las redes neuronales pasan a ser combinaciones de capas.
Aqui se usa una modelo de red Sequential() que permite que las capas subsiguientes tengan un
conocimiento jerarquizado. Es decir, cada capa, recibira informacion de las capas anteriores y
estas capas, enviaran informacion a las siguientes capas con los calculos de las sumas
ponderadas por neurona. Entre mas capas se afladan, mas compleja sera la arquitectura que se
elabore. Sin embargo, es importante entender que esto no garantiza que a mayor cantidad capas
afiadidas, con mayor nimero de neuronas, los resultados siempre serdn mejores. Esto se debe
a que los modelos demasiado complejos pueden provocar un sobreajuste (overfitting) y
también un mayor uso de los recursos del ordenador; lo que hara que el modelo no sea eficiente.
Por tal raz6n es importante encontrar un equilibrio en la complejidad de la tarea que se planea

resolver.
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3.3.4.3.1. Qué es una neuronay sus caracteristicas

Cuando se crea una red neuronal se debe definir el nimero de capas de la red (estas
capas pueden ser de entrada, salida, o capas ocultas), el nUmero de neuronas que llevara la
capa, y el tipo de funcion de activacion de la capa. Una neurona, también conocida como
perceptron es la unidad principal dentro de una red neuronal. Las neuronas tienen estas

caracteristicas:

- Entrada: Reciben valores de entrada de otras neuronas o de los datos de entrada.
Cada entrada esta asociada con un peso que representa la importancia de la esa
entrada para la neurona.

- Suma ponderada: calcula la suma ponderada de sus entradas multiplicando cada
entrada por su peso correspondiente, y luego las suma.

- Funcion de activacion: esta suma ponderada se pasa a través de una funcion de
activacion para evitar que la suma ponderada de todas las neuronas provoque una
salida lineal. La funcién de activacion toma las sumas ponderadas y afiade
deformaciones no-lineales, para que asi se puedan concatenar de forma efectiva la
computacion de varias neuronas. Estas deformaciones dependen de la funcién de
activacién que se usa. La importancia de usar una funcion de activacion radica en
que, sin una funcion de activacion, cada neurona realizara su suma ponderada y sin
importar la profundidad de la red, todas colapsaran en una sola neurona.

- Salida: el resultado de la funcién de activacion se convierte en la salida de la
neurona, que, dependiendo de la arquitectura, se pasard a otras neuronas como

entradas.

En la arquitectura de la red neuronal se usé una funcién de activacion tanh, esta funcién

de activacion provoca una distorsion haciendo que los valores mas grandes se saturen en 1,y
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los valores méas pequefios en -1, por tanto, su rango es [-1,1]. Graficamente esta funcion se

comporta asi:

lustracion 21: comportamiento grafico de la funcién de activacién tanh

tanh
tanh(x)

3.3.4.4 Arquitectura de la red neuronal

Normalizacion de datos con MinMax-Scaler: Se credé un método para la normalizacion de
los datos, esta técnica es importante para llevar los datos a un rango [-1,1]. Estos mismos datos
son reversados a su estado original después para poder evaluar el modelo una vez que se haya
entrenado la red correctamente. Con la ayuda de la clase Keras, para la arquitectura de la red

neuronal se cre6 una red con las siguientes caracteristicas:

- Capa de entrada: una capa de entrada LSTM con 4 neuronas. Se define también
un batch_input_shape=(1,1,13) para establecer la forma de los datos de entrada.
Siendo batch_size = 1, timesteps = 1, e input_dim=13.

- Capa oculta: una capa oculta dense con tres neuronas con una funcién de
activacion tanh.

- Capa de salida: una capa de salida dense sin funcion de activacion (esto se debe a
que, en problemas de prediccidn, la capa de salida calcula directamente el valor

predicho).

Graficamente, la red neuronal tiene esta estructura:
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llustracion 22: arquitectura de la red neuronal LSTM configurada

Input Layer € R* Hidden Layer € R® Output Layer € R’

lustracién 23: creacién del modelo sequential() de keras para crear la red neuronal en Python

model = Sequential()

model.add(LSTM(4, batch_input_shape=(1, X_train.shape[1], X_train.shape[2]), stateful=True))
model.add(Dense(3, activation="tanh')) #caopo oculto

model.add(Dense(1)) #copo de salido

En resumen, se creo la red neuronal con 3 capas y 8 neuronas en total.
3.3.4.4.1. Entrenamiento de la red neuronal

Para alcanzar un resultado satisfactorio en un problema de aprendizaje supervisado, no
basta con preocuparse s6lo por la arquitectura, sino también por los hiperparametros de la red
neuronal. “Entonces, lo que un optimizador hace es, obviamente, optimizar los valores de
los parametros para reducir el error cometido por la red. El proceso mediante el cual se
hace esto se conoce como “backpropagation” (Martinez, 2020)”. En resumen, un optimizador
es un algoritmo que permite minimizar una funcion de pérdida de un modelo predictivo en un
conjunto de datos de entrenamiento. Con el uso de la libreria Keras, el entrenamiento de la red
se realiza compilando el modelo, para que asi se comunique al back-end de tensorflow
asegurando que la red esta lista para entrenar. En esta configuracion se especifica qué funcion
de costo, y qué optimizador utilizaré para entrenar la red neuronal. En la configuracion del

optimizador, se us6 como métrica de loss, el mean squared error (mse), y como metrica el
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‘accuracy’. Finalmente, como optimizador, se uso el descenso del gradiente estocastico, sgd;
este es un método basico para optimizacion de redes neuronales y muy eficaz en algoritmos de

aprendizaje profundo.
lHustracion 24: compilacion de la red, con optimizador sgd

model.compile(loss="mse', optimizer='sgd', metrics=['accuracy'])

Una vez compilado el modelo, simplemente se debe entrenar la red con la funcién .fit()
de la clase Keras. Los datos de entrada de la red estaran dados por X_train, los datos de salida
pory_train, y se realizara una validacion con los datos de X _testy y_test para medir el loss del
entrenamiento. También se realiza el entrenamiento para 200 épocas, en este lapso los

resultados fueron 6ptimos ya que no hubo sobreajuste en los resultados.

llustracion 25: inicio de entrenamiento de la red neuronal

history = model.fit(X_train, y_train, validation_data=(X_test,y_test), epochs=200,
batch_size=1, verbose=1,shuffle=False)

Pasadas las 200 épocas se pudo ver problemas de overfitting graficamente, por lo que ya no
fue necesario entrenar el modelo a una mayor cantidad de épocas. A continuacion, se muestran

mas detalles de la arquitectura de la red neuronal:

llustracién 26: informacion mas detallada del entrenamiento de la red

Model: "seguential"

Layer (type) Dutput Shape Param #
Cemoasm @ e

dense (Dense) (1, 3) 15

dense_1 (Dense) (1, 1) 4

Total params: 3087
Trainable params: 307
Non-trainable params: O
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En la ilustracion 26, la columna ‘param’ indica el nimero de parametros (pesos y
sesgos) asociados a cada capa; estos parametros se ajustan acorde el algoritmo de optimizacion
descenso del gradiente estocastico (sgd). Dicho de otra manera, los parametros entrenables
representan al numero total de parametros que se pueden aprender en el modelo; esta métrica
es importante ya que afecta directamente a la complejidad y capacidad del modelo. La capa de
entrada LSTM, posee 288 parametros; la capa oculta dense con 3 neuronas, posee 15
parametros; y la capa de salida dense con una neurona posee 4 parametros. En total, los

parametros entrenables bajo esta configuracion son 307.

Una vez que la red se termind de entrenar, la red ya estara capacitada para poder arrojar
resultados. Como en el entrenamiento se realiz6 una validacién con el conjunto de test, para
‘predecir’ el resultado de la red neuronal, se pasa como parametro este mismo conjunto de

datos. La configuracion se la hace de esta manera:

llustracion 27: obtener las predicciones usando predict de Keras

predictions = model.predict(X_test, batch_size=1)

Llegado a este punto es importante mencionar que, lo que se espera del objeto
predictions es un resultado de la prediccidn de las ventas de los préximos 12 meses que la
compafiia realizara. Esto se debe a que el conjunto de test tiene las ventas de los ultimos 12
meses del dataset, es decir, el afio 2022. Por tal, la comparacién de los resultados ‘predichos’
se realiza con las ventas realizadas en este Ultimo afio, es decir, con el conjunto de test. Si se
muestra los resultados de este objeto se esperaria obtener un arreglo 2D, con I2 filas con datos
normalizados (ya que anteriormente se normalizaron los datos en el rango [-1,1] con la funcion

MinMax-Scaler). A continuacion, se muestran dichos resultados:
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lustracion 28: resultados de la prediccion en formato normalizado

predictions LSTM:
[[ 8.22604866]

[-0.40119514]
[ 0.2945646 ]
[-8.3145226 ]
[-0.21849841]
[-8.46731553 ]
[-0.083869832]
[-0.16738318]
[-0.26038387]
[-0.85782285]
[-0.6670035 ]
[-8.0962755 1]

Ahora estos datos deben ser llevados a su espacio original para tener resultados que se
puedan interpretar y comparar. Aplicando el método reverseProcessing() se pasa como
argumento esta matriz y se hace una transformacion inversa de estos datos. Para visualizar los
resultados de la prediccion, se cre6 el método predictDf (unscaledPred,df_mes): este
método fue creado con el fin de generar los resultados una vez que la red LSTM sea evaluada.
En este método se exportan los resultados en un dataframe para poder visualizar de mejor
manera, con qué precision el modelo pudo predecir la cantidad de ventas. A continuacién, se

muestra un ejemplo con los resultados obtenidos durante la prediccion:

lustracion 29: resultados de la prediccion

date org_value pred_value difflorg-pred] %error
0 2022-81-31 175647.0 196776 -21129.06 12.029
1 2822-82-28  2146086.0 183157 31449.08 14.654
2 2022-83-31 172014.0 222552 -50638.0 29.438
J 2022-84-38 230548.0 229117 1431.0 ©.621
4 2022-85-31 213678.0 205080 8598.0 4.024
5 2022-86-38  211250.0 174115 37145.8 17.583
6 2822-87-31 169518.0 189160 -19658.0 11.592
7 2022-88-31 189770.0 187432 2338.0 1.232
8 2022-89-38 182645.0 172251 16394.0  5.691
9 20822-18-31 179996.0 215543 -35547.0 19.749
16 2822-11-38 285159.0 179191 25968.08 12.657
11 2822-12-31 167330.0 192367 -25037.0 14.963
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Adicional a todo lo antes mencionado, también se realizo lo siguiente:

Calificar el modelo en el método scoreModel(unscaledData, df Mesoriginal): en este
método se evalla el performance que tuvo la red neuronal en la fase de entrenamiento. Las

métricas que se usaron para la red fueron las siguientes:

- RMSE: error cuadratico medio, mide la cantidad de error entre dos conjuntos de datos.

- MAE: Es la diferencia entre el valor pronosticado y el valor real en cada punto
pronosticado.

- R?: Es el coeficiente de determinacion que mide la capacidad de un modelo para
predecir futuros resultados, los valores de la métrica varian entre 1-0, siendo 1 el mejor
resultado posible medido. Esto ocurre cuando la prediccion coincide con los valores de
la variable objetivo.

-  MAPE: Error porcentual medio absoluto se utiliza para medir la precision de un
modelo, cuanto menor sea el valor de MAPE, mejor sera el modelo para predecir

resultados.
3.3.4.5. Evaluacién del modelo y muestra de resultados

Como se habia explicado anteriormente, el objetivo es poder predecir las ventas que se
realizaran en un futuro proximo. Para ello, se usaron los datos de las ventas entre el 2017 al
2022, siendo las ventas desde 2017 a 2021 como datos de training, y las ventas del 2022 como
test. Por tal razon y para ver los resultados, grafica y numéricamente de la precision de la
prediccion realizada, se coloco encima del 2022 los resultados que serian predichos para el

2023’. A continuacion, se muestran resultados:
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lHustracion 30: resultados numéricos detallados de la mejor prediccidn y scores del modelo

date org_valve pred_value difflorg-pred] %error
B 2022-01-31 175647.0 2117308 -3J6083.0 20.543
1 2022-02-28 214606.0 174907 39699.0 18.499
2 2022-03-31 172014.0 220658 -48644.0 28.279
3 2022-04-30 230548.0 206043 24505.0 10.629
4 2022-05-31 2135678.0 207976 5702.0 2.6569
5 2022-06-30 211260.0 174029 37231.0 17.623
6 2022-07-31  169510.0 188769 -19259.0 11.362
7 2022-08-31 189770.0 179895 9875.0 5.204
8 2022-09-30 182645.0 1855643 -2998.0 1.641
g 2022-10-31 179996.0 1993064 -19368.0 10.740
10 2022-11-30  205159.0 163283 41876.0 20.411
11 2022-12-31 1467330.0 185703 -18373.0 10.980

RMSE: 5334.157477990315
MAE: 4766.5

R2: 0.92749778324414069
MAPE: D0.024234911779075833

Como se puede ver, en los resultados de la columna pronosticada, pred_value, en
contraste con la columna org_value, la diferencia no resulta ser tan grande. Por lo que el
porcentaje de error no resulta ser tan alto. Incluso, en algunos casos, el porcentaje de error llega
a ser mucho menor que el 10%. Ahora evaluando el desempefio del modelo con las métricas,
se puede ver gque se obtuvo una buena puntuacion en la métrica R2, por lo que se puede asegurar
que el modelo tuvo la capacidad de poder predecir en un 92% de forma correcta. También se
puede corroborar lo expuesto antes, viendo la puntuacién de la métrica MAPE, que indica que

a menor que se el valor medido, mejor sera el desempefio del modelo para predecir.

3.3.4.6 Plot Loss epoch vs validation

La gréafica de loss vs epoch, permite entender el comportamiento que tuvo el modelo en
el entrenamiento. Como se puede ver, ambas curvas empiezan a converger a partir de la época

50, hasta la eépoca 130 aproximadamente. A partir de ahi se observa un overfitting desde esa
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época, hasta la época 150, y continGa en overfitting ligero hasta la época 200. A pesar de esto,

la red tuvo la capacidad de predecir de forma correcta, por lo que se concluye que el overfitting

en este caso no fue determinante en la obtencion de los resultados.

Mean of Loss

lustracion 31: grafica Loss vs Epoch del training y validation
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3.3.4.7. Plot de resultado de prediccion de ventas

lustracion 32: resultado final gréafico del prondstico de ventas

LSTM Ventas vs Afo
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Finalmente, analizando los resultados de la prediccion graficamente en la ilustracion
anterior, se puede observar que la red pudo predecir bastante bien, alcanzando una curva
bastante similar a las ventas generadas en el 2022. Ahora bien, en la practica para la obtencién
de estos resultados mostrados, se tuvo que realizar varias pruebas para poder obtener los
mejores resultados. Entre ellas estuvo el configurar bien la arquitectura de la red neuronal
LSTM, enfocando las métricas aplicables a series de tiempo. Para este caso, en particular de
aprendizaje profundo, se pudo determinar que el mejor optimizador para predicciones con
redes neuronales es el optimizador Adam. También, la funcion de activacion tangente
hiperbdlica (tanh), fue superior a funciones de activacion tales como sigmoide o relu. Por tal
razon, se concluye que la prediccion de ventas fue eficaz, tanto grafica, numérica y

estadisticamente.
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CONCLUSIONES

La correcta interaccion entre el back end y el front end de la aplicacion web desarrollada
en Django, se debe en gran medida a la correcta comunicacion que se establecio con la base de
datos SQL Server del sistema MBAS3, con la base de datos en Excel. Para relacionar ambas
tablas, se us6 un diccionario en el que la clave primaria fue precisamente un el cédigo SKU de
un producto, ya que, al ser un identificador unico, fue facil identificar cada producto y asi captar
toda su informacion que posteriormente fue almacenada en una nueva base de datos,
PostgreSQL. Por tal, desde esta base de datos se obtiene la informacion que se muestra en el
front-end de la aplicacion. El vendedor ahora Unicamente necesita hacer su bdsqueda por
cédigo o nombre, para asi poder visualizar no solo el cddigo que busca, sino productos
relacionados a ese codigo en la aplicacion web. De esta forma se logra una mayor eficiencia
en tiempo y recursos para que el vendedor reemplace su manera tradicional de visualizar la

informacion en tablas en Excel y en el sistema MBAS.

Para la prediccion en series de tiempo, los datos tienen que ser estacionarios. En el
andlisis exploratorio de datos se puede ver que las ventas siempre fueron variables a medida
que pasaba el tiempo, incluso llegando a tener picos bajos en el afio 2020. Por tal razon se
tuvieron que transformar estos datos en estacionarios, para que la media variable se mantenga
constante en el tiempo. Este es uno de los requisitos basicos para usar series de tiempo. Uno
de los métodos mas fiables para determinar estacionalidad es el test de Dickey-Fuller, que
establece una hipdtesis nula que indica que una serie es no estacionaria. La hipotesis puede ser
rechazada cuando el valor de test estadistico es menor que los valores criticos; y cuando el
valor -p, es menor a 0.05. Una vez que se aplicaron métodos de transformacion en los datos,
se us0 nuevamente el test de Dickey-Fuller demostrando que esta vez los datos si son

estacionarios. Estos datos estacionarios fueron usados en el modelo de prediccion.
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En el proyecto integrador se realizd un procesamiento importante con los datos que
actualmente la empresa tiene, por lo que analizando esos datos se pudo concluir que siempre
sera mejor la calidad de los datos que la cantidad. Esto se debe a que, se puede tener muchisima
informacidn, pero esta puede ser redundante o sin valor, lo que provocaria que en un futuro un
modelo de prediccion no funcione correctamente. Esto puede ser controlado desde el punto de
mineria de datos, que usa la informacion cruda, la procesa, la limpia y la transforma; para que
asi todos estos datos sean consistentes y tengan un valor importante en su analisis. Por tal razon,
se puede decir que para problemas que requieran el uso de inteligencia artificial, ya sea de tipo
de aprendizaje supervisado o0 no, es importante saber que la calidad de los datos siempre sera
determinante en la creacion o evaluacion del modelo. En el proyecto integrador los datos
iniciales se obtuvieron desde un ERP; estos datos fueron tratados, limpiados y procesados para
que sean utiles al momento de querer usarlos en una red neuronal. Los resultados de este
proceso de mineria de datos fueron los esperados ya que, con estos mismos datos, se pudo usar
y entrenar una red neuronal, capaz de predecir las ventas futuras de la compafiia con una alta
precision.

Las redes neuronales son una herramienta potente en el mundo del aprendizaje
supervisado, con la ayuda de librerias como Keras, la construccion de un modelo de red
neuronal se puede simplificar bastante. En el proyecto, se usé una red neuronal LSTM, con dos
capas dense para poder predecir las ventas de la compafiia. Las capas dense son capas fully-
connected, donde cada neurona tiene una conexion con la capa anterior, a las que se le tiene
que especificar cuantas neuronas tiene y qué tipo de funcion de activacion va a ejecutar. Para
la capa de entrada se definid una capa LSTM con 4 neuronas; en la capa oculta, se definieron
2 neuronas con una funcion de activacion tanh; y en la capa de salida solamente se afiadi6 una
neurona, sin funcién de activacién (ya que las capas de salida no necesitan). El optimizador

que se configuré en la red neuronal fue el descenso de gradiente estocastico, que es un
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optimizador muy eficaz en algoritmos de aprendizaje supervisado. Los resultados que se
obtuvieron fueron bastante buenos ya que en las pruebas de R2, el coeficiente alcanzado fue
de 0.93; siendo 1 el mejor valor posible; para la métrica MAPE en cambio se obtuvo un puntaje
de 0.024, lo cual es bastante aceptable ya que esta métrica indica que, cuanto menor sea este
coeficiente, mejor sera el modelo para predecir resultados. Todo esto fue posible primero
haciendo una correcta limpieza en los datos desde el inicio, luego procesando estos datos, y

luego pasando los datos a una red neuronal configurada.
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