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RESUMEN

Una de las aplicaciones actuales de la ciencia de datos y que ha cobrado gran
relevancia, es el aprendizaje y posterior prediccion del comportamiento de la demanda de
productos, que puede estudiarse a partir de diferentes metodologias estadisticas enfocadas en
el tiempo. Sin embargo, debido a la variabilidad de la demanda y de las variables que la
afectan, es cada vez mas complejo en el dia de hoy realizar una proyeccion similar a la
realidad, sobre todo si existe influencia por otros productos de la compafiia o de la
competencia. Ejemplo de esto puede ser la activacion o creacion de ofertas (promociones)
que pueden producir como efecto una disminucién en la demanda de los productos de linea,
este fendmeno se conoce como “canibalizacion”. El comportamiento de este fendmeno
repercute gravemente a la planeacion eficiente de la cadena de suministro, en cuyo caso, su
incorrecto analisis y pronostico afecta a indicadores importantes como desguace (producto

terminado vencido) y nivel de servicio.

Por lo anterior, fue necesario construir una solucién asertiva para mejorar el
entendimiento del fendbmeno y para el desarrollo de una solucion basada en un modelo de
prediccion. En primer lugar, se identificaron las variables que afectan la demanda de los
productos de linea cuando existen promociones; Luego, se obtuvo la informacion pertinente
de las variables con sus histdricos, posteriormente se organizd y se estructuro adecuadamente
esta informacién, de acuerdo a los lineamientos requeridos para la correcta prediccion con el
fin de aumentar la precision del modelo a la realidad y Por ultimo, se implementd el modelo
y se realizaron pruebas de verificacién y validacion de los resultados para evaluar el
rendimiento del modelo con la metodologia actual. Todo lo anterior apoyado del equipo

comercial y de monitoreo de la cadena de suministro de la compafiia.

Los resultados del proyecto fueron aceptados por los expertos del negocio y se tomo

la decision de continuar perfeccionando la solucion.



INTRODUCCION

Debido al aumento de la informacidn al interior y exterior de las organizaciones en
los dltimos afios, las empresas estan en constante esfuerzo de aprovechar esta para su
mejoramiento en la toma de decisiones en los niveles estratégicos, tacticos y operativos

dentro de las compaiiias.

Una de las situaciones problematicas que tiene que afrontar y aprender una
organizacion que comercializa bienes como lo son los alimentos, es el fendbmeno conocido
en mercadeo como “canibalizacidén”. Este fenomeno como se profundizara posteriormente,
afecta a las organizaciones en la medida de que la oferta o promocion de uno de sus productos
no solo afecta a su competencia sino también a ella misma, ya que a pesar del aumento de la
demanda del producto de oferta, consecuentemente se genera la disminucién de uno o méas
productos de linea de su portafolio. Indicadores importantes como el desguace (producto
terminado vencido) y nivel de servicio depende en gran proporcion de la correcta gestion de

este fendmeno.

En consecuencia, las empresas tienen la necesidad de desarrollar nuevas herramientas
que les permita conocer el comportamiento de la nueva demanda y cual es la relacion entre

los productos de oferta y los de linea.

De acuerdo con lo anterior, el presente trabajo se desarrolld con el objetivo de
proponer un modelo de prediccion de ventas, que permite estimar de la manera mas asertiva
el comportamiento de las ventas del producto de linea cuando se tiene la presencia de una
oferta, tomando como punto de partida, la realidad y contexto de una empresa manufacturera

de alimentos carnicos de Medellin.

El alcance del proyecto se definidé de acuerdo a los recursos de informacion, los
recursos humanos y el tiempo de desarrollo y es el siguiente: Solucion analitica basado en un
modelo de prediccion utilizando Machine Learning para un solo producto de oferta que afecta

a un solo producto de linea en un perfil (cliente) especifico.

La metodologia implementada fue el framework CRISP-DM, especifico para la

ciencia y mineria de datos, que posteriormente se profundizara con mas detalle.



Este informe busca un mejor entendimiento del concepto de “canibalizacion”, y como
mejora la cadena de suministro, aumentando la eficiencia, la prediccion y la toma de

decisiones asertivas.

OBJETIVO GENERAL

Elaborar un modelo de prediccion de ventas que permita estimar de forma mas precisa

el comportamiento de las ventas de productos de linea en la presencia de productos en oferta.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

o ldentificar las variables que afectan la demanda de los articulos de linea cuando

existen ofertas o promociones.
e Obtener, analizar y clasificar la informacidn existente de las variables definidas.
e Evaluar modelos para la prediccion de ventas de linea.

e Validar el resultado del modelo con el equipo comercial y monitoreo de la cadena de

suministro.

MARCO TEORICO

En la presente seccion se expondran conceptos, antecedentes y avances importantes
referentes al problema en aras de fundamentar las bases tedricas para el desarrollo exitoso
del estudio, que servirdn ademés como insumo para la definicibn metodoldgica y la

interpretacion de resultados.
Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (I1A) no es para nada nueva, de hecho, ha sido desarrollada
desde los 50’s, termino introducido por John McCarthy, en principio, enfocada en resolver
problemas intelectuales de alta dificultad (Turing, 2009; McCarthy, 1990). Hoy en dia,
gracias a los desarrollos tecnolégicos de las tltimas décadas como la computacion, el internet
y el “Big Data”, se ha convertido como protagonista en resolver problemas de
reconocimiento de patrones, aplicada en campos diversos como la radiologia (Singh, 2018;
Obermeyer et al., 2016), la investigacion del cancer (Cruz et al., 2006), el sector publico

(Sousa et al., 2019), entre otros.



La inteligencia artificial, funciona sin intervencion humana, aprende e identifica
patrones en los datos, logrando concluir a partir de ellos (Cerka et al., 2017). El desarrollo de
los métodos més avanzados de la IA en los ultimos afios es resultado principalmente de la
cantidad de datos que se crean diariamente mas que en los algoritmos en si (Tecuci, 2012).
A pesar de los avances en las diferentes ramas y herramientas de la IA, aun resulta incompleta
su aplicaciéon en la sociedad en general, esto, debido seguramente a que las nuevas
tecnologias toman varios afios en adaptarse (Brynjolfsson & Mitchell, 2017).

Machine Learning (ML)

Machine Learning es una rama de la inteligencia artificial que emplea varias
herramientas estadisticas, probabilisticas y de optimizacién para aprender de los datos con la
finalidad de clasificar nueva informacion, identificar patrones y nuevas tendencias. Es una
herramienta poderosa porque, a diferencia de los métodos convencionales, permite realizar
inferencias y decisiones que no se podria identificar y analizar de otra manera (Mitchell,
1997; Duda et al., 2001).

El éxito en el machine learning no esta garantizado, este depende, de entender a la
perfeccidn el problema, junto a una exhaustiva apreciacion y conociendo las limitaciones de
los datos (Cruz et al., 2006).

Existen 3 diferentes tipos de ML: 1. Aprendizaje supervisado; 2. Aprendizaje no
supervisado y 3. Aprendizaje reforzado. Clasificados en base a las “salidas” (outputs) que se
deseen obtener (Mitchell, 1997; Duda et al., 2001). En el aprendizaje supervisado un
proveedor (profesor) le entrega al algoritmo un conjunto de datos etiquetados, este conjunto
de datos servira como entrenamiento, donde el algoritmo intentara aprender de los datos para
mapear la salida deseada. Por otro lado, en el aprendizaje no supervisado, se entrega al
algoritmo un conjunto de datos no etiquetados, y en este caso, el algoritmo intentara encontrar
patrones o descubrir grupos (Cruz et al., 2006). Esta categoria de aprendizaje automatico se
denomina no supervisado porque carece de una variable de respuesta que pueda supervisar

el andlisis (James et al., 2013)

El primer paso para determinar si se utiliza un método de machine learning y cual, en

especifico, depende de la pregunta de investigacion (Jiang et al., s.f). Existen tres tareas



principales en la ciencia de datos: descripcion, prediccion e inferencia causal (Hernan et al.,
2019).

Canibalizacion

En 1976, James Heskett definio la canibalizacion como el proceso por el cual un
nuevo producto gana una porcion de las ventas de otro producto existente (Heskett, 1976).
Es decir, canibalizacién es definida como la reduccion en el volumen de las ventas o cuota
de mercado de un producto como el resultado de la introduccién de un nuevo producto por

el mismo productor (Kotler & Keller, 2012).

Hoy en dia es elemento clave en el contexto comercial, principalmente en el analisis

de la eficiencia de promociones u ofertas.

La teoria detras de la canibalizacion recae en la teoria de consumo y de bienes
sustitutos. En la teoria de consumo, dos bienes son sustitutos si un aumento en el precio del
producto A causa un aumento en la demanda del producto B, ejemplos de lo anterior son: la
mantequilla y la margarina, Coca-Cola y Pepsi, conos de helado y paletas. Esta posibilidad
de sustitucidn resulta en canibalizacion promocional (Herrala, 2018).
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lHustracion 1: Serie de tiempo de ventas de los productos A, B y C en semanas (Herrala, 2018)



Como se puede observar en la llustracion 1, la canibalizacion resulta de las
preferencias temporales de los consumidores en adquirir un producto por su precio,
visibilidad o caracteristicas, causando una disminucién del volumen de ventas del producto

existente “C”.

En resumen, cualquier producto nuevo debera tomar una cuota de mercado de los
demas jugadores (Ehrenberg, 1991) y predecir los efectos de esta canibalizacion es una tarea
critica y dificil. Ignorar los efectos de la canibalizacion puede dar como resultado graves
consecuencias en el rendimiento financiero de una compafiia (Harvey and Kerin, 1979; Chen
and Yu, 2001).

Unos de los efectos mas importantes de la canibalizacion de productos segun Green
y Krieger (1992) demuestran que la canibalizacion reduce la cuota de mercado de los
productos canibalizados mientras que en general incrementa toda la cuota de mercado de la

compafiia.

Por lo anterior, el problema de medir la canibalizacion ha sido un gran foco de
investigacion. Lomax (1996) y Lomas et al. (1997) Identifican y miden la canibalizacion a
través pruebas de analisis de ganancias / perdidas, duplicacion de tablas de compra y las
desviaciones de los movimientos de acciones esperados en los datos del panel de
consumidores relacionados con las extensiones de linea en los mercados de detergentes del
Reino Unido y Alemania, y sugieren la necesidad de que los gerentes utilicen multiples

métodos al evaluar el grado de canibalizacion.

METODOLOGIA

Para el desarrollo de la propuesta de modelo de prediccion, se utilizara la metodologia
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), el cual es un modelo
estandar abierto propuesto por IBM en 1999 para proyectos relacionados con mineria de
datos (IDECA, 2019). EI marco metodologico CRISP-DM es ampliamente utilizado en la
industria y a nivel empresarial por equipos de analitica como se puede observar en la

lustracion 2 publicada por kdnuggets.com (Galan, 2015)
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lustracion 2: Uso metodologias para mineria de datos (Elaborado por kdnuggets.com)

Hasta hoy en dia, el modelo CRISP-DM se sigue utilizando y estd basada en un
modelo de proceso jerarquico que consta de seis fases, algunas de las fases son
bidireccionales, lo que significa que es posible devolverse en el proceso para mejorar 0
resolver inconvenientes, por lo cual la sucesion de fases no tiene que ser ordenada. En la
lustracion 3 se puede observar las fases de la metodologia y las posibles secuencias entre

ellas.

Entendimiento
del N i

Evaluacién

lustracion 3: Modelo CRISP-DM (Elaborado por Galvan, 2015)
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A continuacion, se explican cada una de las fases (Rodriguez, 2010):

1. Entendimiento del negocio: La primera fase es la mas importante, ya que en esta
se definen los objetivos del proyecto y requerimientos desde la perspectiva del
negocio y es necesario convertir o transformar el problema o necesidad en un caso
de uso de mineria de datos (Wirth & Hipp, 2000).

2. Entendimiento de los datos: En esta etapa es donde se realiza un primer contacto
con los datos, es el momento de familiarizarse con ellos, identificar la naturaleza
de las variables, sus caracteristicas y calidad de estas, como también establecer
las relaciones entre ellas, esta fase junto a la siguiente es posiblemente la que

requiera mayor tiempo.

Esta fase esta fuertemente relacionada con la fase anterior del entendimiento del
negocio por lo cual es recomendable que las primeras hipoétesis elaboradas a partir
de los datos sean validadas con el entendimiento del negocio y los objetivos del
proyecto (Wirth & Hipp, 2000).

3. Preparacion de los datos: En esta fase, se desarrollan técnicas de limpieza,
generacion de variables, integracion con otras fuentes de datos, cambios de
formato, organizacion y preparacion en general con el fin de tener un conjunto de
datos de calidad para realizar una correcta modelacion. Esta fase se relaciona con
la siguiente “Modelamiento”, ya que de acuerdo con la técnica que se desee
implementar muy probablemente es necesario realizar cambios en los datos.
(Wirth & Hipp, 2000).

4. Modelamiento: En esta fase, se seleccionan varias técnicas de mineria de datos
que constan de modelos estadisticos en su mayoria, la seleccion sera
principalmente basada en el caso de uso, como también en el problema que se
desea resolver, la naturaleza y tipologia de las variables y los datos, ademas del
conocimiento y tiempo que requiere el analista para desarrollar el modelo. (Wirth
& Hipp, 2000).
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5.

Evaluacion: En esta fase se evalua el modelo desde diferentes perspectivas, desde
la perspectiva de la mineria de datos en las cuales se revisan medidas de
rendimiento y error, pero mas importante ain desde la perspectiva del negocio,
donde se valida los resultados del modelo con la realidad. En general se revisa
todo el proceso anterior (Wirth & Hipp, 2000).

Implantacion: En esta fase, una vez construidos los modelos, seleccionado el
mejor y validado, se transforma el conocimiento obtenido en acciones de valor
dentro del proceso de negocio, esto se logra a partir de la transformacion del
modelo en una infografia, visualizacion o hasta una aplicacion que permita al
usuario que requiera los resultados del modelo explotar o utilizar el modelo de
forma adecuada y asertiva para la mejora en la toma de decisiones (Wirth & Hipp,
2000).

De acuerdo con la metodologia anterior, se propone el siguiente desarrollo del

informe para cumplir los objetivos:

L

Entendimiento del negocio.
Entendimiento de los datos.
Preparacion de los datos
Modelamiento.

Evaluacion.

Implantacion.

RESULTADOS Y ANALISIS

1. Entendimiento del negocio.

El negocio lanza ofertas (promociones) al mercado y el equipo comercial define las

cantidades, el tiempo en el cual se hara la activacion y el valor de la canibalizacion en

términos porcentuales. Cuando se tienen datos historicos, el porcentaje de canibalizacion se

obtiene a través de ella, cuando no, la canibalizacién se da de forma intuitiva, es decir, desde

el juicio y la experiencia humana. La necesidad del negocio radica en determinar si la

canibalizacion es muy alta con respecto a lo que ocurre realmente y si se genera sobre

produccion, altos valores de desguace, se incurre en gastos logisticos, entre otros. Por otro
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lado, si la canibalizacidn es muy baja con respecto al comportamiento real del mercado, esto

afecta: el nivel de servicio (muy bajo) y un costo elevado de oportunidad por no vender.

De acuerdo con lo anterior, el negocio y el departamento de planeacion de la cadena
de suministro se han fijado el objetivo de implementar un proyecto para aprovechar las
nuevas tecnologias como la inteligencia artificial para obtener informacion significativa y
valiosa de los datos que permitan estudiar el fendmeno de la canibalizacion de manera méas
asertiva y asi mejorar los procesos e indicadores como el aumento en nivel de servicio y

disminucion en desguace.

Teniendo en cuenta la dimension de la necesidad a resolver y el tiempo estimado en
el desarrollo del proyecto, el equipo de demanda y de monitoreo, se fijan un alcance de un
primer piloto de baja escala a partir de una sola referencia de oferta y un solo perfil (cliente).

1.1 Identificacion de variables

En primera instancia, para la identificacion y definicion de variables, se tomo en
consideracion variables descritas en diversos articulos académicos como también variables
que junto a un equipo interdisciplinar de la compafiia se definieron como variables
importantes a considerar por su alta probabilidad de impacto de la canibalizacién. De acuerdo
con lo anterior y teniendo en cuenta la informacion histérica disponible de ventas y oferta,

se realizaron los ajustes pertinentes para organizar la informacion.

A continuacion, se presenta una tabla con las variables identificadas, las cuales fueron
evaluadas y de acuerdo con su disponibilidad, entendimiento y requerimientos seran

seleccionadas 0 no como insumo para el ejercicio:

Variable Descripcion
Referencia de linea Es la referencia de linea impactada, es decir,
la que sufre la canibalizacién
Tipo de oferta Amarre, extra-contenido o combo virtual
Cliente Es la organizacion (almacén, mayorista,

minorista, etc.) al cual se le vende la oferta
y la referencia de linea

13



CEDI Es el centro de distribucion desde donde se
efectla la venta

Marca Es la marca de la referencia ofertada
Mes Mes en el cual inicio el evento
Duracion Duracion del evento en semanas
Tipo de evento Se especifica si el evento es triple A

(eventos publicados en boletin
generalmente en aniversarios de los
clientes) o si se trata de un evento
convencional (activados en su mayoria para
incrementar flujo en los puntos de venta, o
por estrategia de bloqueo a la competencia).

Descuento Es el descuento aplicado a la oferta
Cod_Canal Canal de ventas
Cod_SubCanal SubCanal de ventas
Canibalizacion Son las unidades dejadas de vender de la
referencia de linea por cada unidad vendida
de la oferta.

Tomando como punto de partida la definicidn de las variables anteriores, se da paso
al entendimiento de los datos, identificando particularidades de cada variable, para

posteriormente procesarlos y obtener un conjunto valioso de informacion.
2. Entendimiento de los datos

De acuerdo con el entendimiento de la necesidad y a la disponibilidad de la
informacidn, se obtuvo la siguiente informacion de bases de datos de la compafiia como SQL

Server principalmente.
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Tabla 1: Informacion (Elaboracion propia)

Afio natural/Semana centro perfil VentaLinea VentaOferta
2018.01 NM13 AUT INDEFPENDIENTE 487.0 240.0
201801 MMN24 FUNTO DE VENTA 49.0 MNaM
2012.01 MNM24 TRAD CCIALIZADCRES 150.0 MaM
2018.01 MNM24 TRAD DIRECTO 1.0 MNaM
2012.01 MMN2T AUT INDEFENDIENTE 2270.0 MaM
2020.01 MNMN13 TRAD CCIALIZADCRES 160.0 MaM
2020.01 MM1E SURTIMAX 211.0 MaM
2020.01 MNM13 OLIMPICA 301.0 MNaM
2020.01 MMN24 MAKRO-ALKOSTO 50.0 MaM
2020.01 MNMNBES COLIMPICA 20.0 MaM

Como se puede identificar en la Tabla 1, tenemos el historial de ventas de la
referencia de oferta y las ventas de la referencia de linea correspondiente por semana de todos
los centros de distribucion a todos los perfiles (clientes) por un periodo de dos afios 2018-
2019.

Tabla 2: Métricas descriptivas de variables cuantitativas (Elaboracién propia)

Ventalinea VentalOferta
count 1131%9.082808 1168 .8a88088

mean O7.544129 772.585616
std 1123.363842 1238.647139
min g.00ea0e 1.6a880088
25% 42 . 80280 0o .ga0eg
5% 166 . 868808 336 .088806
75% S5O0 . Boasoa 854.258808

max 156092 .003808 12136.0088000

De acuerdo con la Tabla 2, se puede identificar alta variabilidad en las variables
cuantitativas, que nos interesan, las cuales son VentaLinea y VentaOferta de todos los centros
y perfiles, con coeficientes de variacion de 1,88 y 1,59 respectivamente. Lo anterior, era lo
esperado, ya que se cuenta con centros de distribucion principales y perfiles méas grandes que

otros.
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lHustracion 4: Histograma por centro (Elaboracion propia)

De acuerdo con la lustracion 4 y el nimero de pedidos, se puede afirmar que la
mayor rotacion del par linea-oferta se da de los centros principales como “NN18” (Bogota)

y “NN13” (Barranquilla) y el de menor rotacion es “NNB1”.

Otro hallazgo importante son los perfiles con mayor cantidad de demanda de estos
productos, se destacan el canal “AUT INDEPENDIENTE”, “EXITO” y “OLIMPICA” como

se puede observar en la llustracién 5 como eje y el nimero de pedidos.
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llustracion 5: Histograma por perfil (Elaboracion propia)
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3. Preparacion de los datos

Los equipos de monitoreo y de demanda, definieron que la variabilidad de la venta

de oferta por semana es muy alta debido al comportamiento del mercado y a la ejecucion de

actividades externas del perfil, por lo cual, se tomd la decision de realizar agregacion por

evento, definiendo el evento, como el conjunto de semanas consecutivas donde existio venta

oferta en un perfil.

El perfil seleccionado para realizar un primer modelo exploratorio fue el perfil

“EXITO”, definido de igual forma por los expertos del equipo de demanda, este perfil fue

seleccionado por que tiene una gran cantidad de eventos con respecto a otros perfiles en estas

referencias particularmente, ademéas de tener en cuenta el alcance real del proyecto y la

disponibilidad de la informacién.

datos de 90 registros (eventos), como se puede observar en la Tabla 3.

centro

Realizando los procedimientos anteriormente descritos, obtenemos un conjunto de

perfil

Tabla 3: Datos por evento (Elaboracién propia)

mes_inicio_evento duracion_evento Vta_linea Vta_oferta

linealoferta wvta_linea/semana vta_oferta/semana

NN13
NN13
NN13
NN13
NN13

NMBS
NMES
NMES
NMB3
NMB3

EXITO
EXITO
EXITO
EXITO
EXITO

EXITO
EXITO
EXITO
EXITO
EXITO

=~

[==]

12

1
2
3

2

284
6
264
1664
916

663

82
383
587
436

456
1746
1406
2367
1000

289
162
115
128
108

0.622807
0.003436
0.187767
0.703000
0.916000

2.284118
0.506173
3.330435
4585938
4.037037

284
3
88
832
916

663

a2
383
587
436

456
273
463
1183
1000

289
162
115
128
108

En el transcurso de los “sprint’s” entre la etapa de modelacion y preparacion de los

datos, se obtuvo como conclusién la necesidad de “dumificar” o discretizar la variable

categorica “centro”, esta técnica se explicara a continuacion:

e ‘Dumificar’: Esta transformacion de los datos, es realizada en algunos casos, para la etapa

de modelacidn, esta técnica consiste en transformar una variable categérica como lo es la
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variable “centro”, en varias variables cuantitativas, como se podra identificar en la

llustracién 6.

centro venta venta centro NN13|centro NN18|centro NN21
NN13 1000 1000 1 0 0
NN18 2000 2000 0 1 0
NN21 1000 1000 0 0 1
NN13 1500 1500 1 0 0

llustracion 6: Tablas dumificadas (Elaboracion propia)

De acuerdo con la ilustracion anterior obtenemos de la variable categorica “centro”,

12 variables cuantitativas binarias como se observa en la Tabla 4.

Tabla 4: Dataset final listo para Modelacion (Elaboracion propia)

vta_oferta/semana Vta_oferta linea/oferta centro_NN13 centro_NN14 centro_NN18 centro_NN20 centro_NN21 centro_NN24 centro_NN2ZT ...

456 456 0.622807 1 0 0 0 0 0 o ..
av3 1748 0.003436 1 0 0 0 Q 0 a
468 1406 0.187767 1 0 0 0 0 0 0 .
1183 23867 0.703000 1 0 0 0 [ 0 [ I
1000 1000 0.916000 1 0 0 0 0 0 0 .
289 289 2294118 0 0 0 0 0 0 o ..
162 162 0.506173 a 0 0 0 Q 0 a
115 115 3330435 0 0 0 0 0 0 0 .
128 128 4585938 0 0 0 0 [ 0 [ I
108 108 4.037037 0 0 0 0 0 0 0 .

4. Modelacion

Una vez obtenido el DataSet final preparado, se procede a realizar la técnica para
modelacion “train-test split” o “separacion de entrenamiento y prueba”, este consiste en un
procedimiento que se efectua para estimar el rendimiento de un modelo. Basicamente, es la
division o particién del conjunto de datos en dos partes, una de ellas para entrenar el modelo
(70-80% del DataSet) y la otra de ellas para pruebas (20-30%). De acuerdo con lo anterior,
obtenemos un conjunto de entrenamiento (Training Set) de 72 datos (80%) y un conjunto de
prueba (Test Set) de 18 datos (20%).
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Numero total de datos (100%)
Training Set (80%) | TestSet (20%)

Training Set (80%) Test Set (20%)
X_train y_train X_test y_test |y_pred
x1 | x2 | xn y x1 | x2 ] xn | y | v

lustracion 7: Particion del DataSet (Elaboracion propia)

Como se puede observar en la llustracion 7, tanto el Training Set como el Test Set
se divide en X_train, y_train, X _test y y test, respectivamente, el modelo aprendera del
Training Test y realizara la prueba prediciendo de acuerdo a X_test, dando como resultado

y_pred, la cual se compara con y_test, obteniendo el rendimiento del modelo y su ajuste.

Se realizo una extensa y completa investigacion y experimentacion en herramientas
de inteligencia artificial como Machine learning y Deep learning para la modelacion del

conjunto de datos, por simplificacion se describira el modelo con mejor resultado global.

El tipo de modelacion que se le realizaron a los datos fue Deep learning con redes

neuronales artificiales, esta modelacidn se explicara a continuacion:

Las redes neuronales artificiales son un conjunto de modelos simplificados que
emulan el comportamiento de manera abstracta de como funciona el cerebro humano (Salas,
s.f).Como se puede observar en la llustracién 8, las neuronas reciben informacion por medio

de entradas, estas interpretan la informacién y dan una salida o resultado a otra neurona.

Uy V- Y /
summation non-linearity

=T, ey o= f(w)

Ln

lHustracion 8: Red neuronal artificial. Por: Magiquo (2019).
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Las redes neuronales artificiales se componen en tres partes, la capa de entrada, una

0 més capas ocultas y una capa de salida. (Florez, R., & Fernandez, J., 2008).

El procedimiento que las redes neuronales artificiales realizan con los datos se pueden
separar en dos momentos, forward propagation (propagacion hacia adelante) en la cual se
realiza una ponderacién de las entradas con pesos aleatorios y se realiza una funcion de
activacion y asi entre cada neurona en cada capa de la red y un segundo momento denominada
back propagation (propagacion hacia atras), en el cual se optimiza la funcién de costo y pesos,

minimizando el error y la pérdida de valor (Basogain, X., s.f).

El modelo que se utilizd en este proyecto en particular fue el perceptron regresivo

multicapa (MLPRegressor), el cual es una de las redes més simples y usadas.

Para el ejercicio se optimizo la red en cuatro capas ocultas de tamafios de neuronas 8,
256, 128 y 16 respectivamente, con un optimizador “Adam” que combina el AdaGrad, el
cual es un algoritmo de gradiente adaptativo con el RMSProp propagacion de raiz cuadrada
media que remplazan el descenso de gradiente estocastico, Adam es mas rapido y
ampliamente utilizado; el nimero de iteraciones final fue de 1000 con tamafio de lote de 4 y

una tasa de aprendizaje de 0.01.
5. Evaluacion

Desde la perspectiva de la mineria de datos, se evalud la métrica de rendimiento R2
o coeficiente de determinacién para el conjunto de prueba, el cual fue de 0.7856, un resultado
sobresaliente con respecto a otras modelaciones. A continuacion, en la Tabla 5, se podra

[}

identificar la prediccion de “y” realizada con el modelo y la prueba real de “y”.
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y_pred y_test

1.87 1.15

1.64 3.01

1.38 2.34

5.40 4.73

3.66 3.40

0.46 0.91

Tabla 5: Comparacién de valores 4.16 311
predictivos contra valores reales 2.48 1.50
(Elaboracion propia) 1.41 1.75

4.03 3.8

3.43 2.59

1.62 2.42

1.50 1.10

4.8 4.23

1.4 1.30

0.29 0.73

6.48 4.35

6.78 4.89

Los equipos de demanda y de monitoreo evaluaron el rendimiento y la presicion
predictiva del modelo e identificaron la gran utilidad del modelo, que permite de manera mas
cercana a la realidad entender el comportamiento de la canibalizacidn de las referencias oferta

y de linea especifica para el perfil EXITO..
6. Implementacion

Se establecieron relaciones en el transcurso de un periodo de 6 meses con la unidad
de analitica avanzada de una filial del grupo empresarial que presta servicios de tecnologia,
con ella se crearon acuerdos para continuar la industrializacién e implementaciéon de esta
solucién a escala para su posterior uso real. Por lo cual, para el alcance definido en este
informe, no se abarco a cabalidad esta fase del proceso.

CONCLUSIONES

e Las fases de entendimiento del negocio y de los datos, permitieron identificar las
variables mas importantes a tener en cuenta en el estudio de la canibalizacion de
productos, sin embargo, por la complejidad en el acceso a la informacion y en algunos
casos escasez de la misma, se extrajo un subconjunto valioso de estas variables para

desarrollar en este informe un “proxi” de prediccion.
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Se logro aplicar técnicas de exploracion de datos para analizar y clasificar las variables
mas significativas para el entendimiento del problema, obteniendo ideas y conclusiones

importantes a tener en cuenta en el desarrollo de la transformacion y modelado de datos.

Se evaluaron diferentes técnicas de Machine Learning, con el fin de obtener ideas y
resultados de valor acerca del fendmeno de canibalizaciones, coémo se evidencio en el
presente informe, por simplicidad se observa el desarrollo de la modelacion con mejor

resultado general y global.

Los resultados de este proyecto, se compartieron con los equipos de monitoreo y de
demanda de la cadena de suministro de la compafiia y se aprobd la utilidad del modelo y
se definié una hoja de ruta con la unidad de analitica avanzada para hacer pruebas
especificas de validacion y posterior implantacién o industrializacién para usuario final

como meta para el primer semestre del 2021.
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