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SIGLAS, ACRONIMOS Y ABREVIATURAS

El término core se utiliza para dar referencia a algo fundamental o esencial.
Es la extension de un archivo de valores separado por comas.

Siglas de un archivo en formato de hoja de célculo de Excel.

Traduccioén al espafiol como justo a tiempo, refiriéndose a la metodologia.
Relacion entre lo pedido por el cliente y lo que le fue entregado o facturado.
Tiempo que conlleva desde la solicitud hasta la recepcion del pedido.
Codigo para identificar un producto.

Minima cantidad de pedido.

Conjunto de datos.

Departamento que facilita la comunicacién con el cliente para brindar
soporte, resolver consultas, ofrecer productos.

Almacén que se encarga de recibir, almacenar y distribuir productos.
Sistema que permite integrar, gestionar diferentes procesos de una
organizacion. Algunos ejemplos de ERP son SAP, Oracle, Siesa, NetSuite.
Es un tipo de comercio que se refiere a la venta de un inventario masivo a

multiples clientes.



I.  INTRODUCCION

Tradicionalmente, las empresas dedicadas a la comercializacion de productos y servicios se
han apoyado en la informacion de ventas para planear su operacion a futuro, y aunque se han
obtenido resultados utiles, no siempre lo planeado resulta muy acertado para ese vento futuro,

generando consecuencias negativas para las organizaciones.

A partir de aplicaciones estadisticas y matematicas se han obtenido mejoras en los
pronosticos, sin embargo, en la era digital que nos encontramos, las organizaciones tienen acceso
a una enorme cantidad de datos proveniente de diferentes fuentes gracias a la disponibilidad y
velocidad [1] que se tiene en el presente, resultando esto en un insumo importante para tener en

cuenta a la hora de generar predicciones.

Hoy en dia, los datos en si mismos no representan como tal un activo o un beneficio paras
las organizaciones, pero si son el recurso para poder extraer informacién a partir de ellos. Se ha
convertido entonces en un punto clave poder gestionar estos grandes volimenes de datos y en otros
esfuerzos méas mayusculos, el poder analizarlos de modo que se conviertan en informacion

relevante para la toma de decisiones.

Sin embargo, con la llegada del Machine Learning o aprendizaje automatico por su
traduccidn al espafiol, se ha abierto una nueva puerta que ayudaria a la planeacion a través de la
generacion de predicciones a vénetos futuros, permitiendo en muchas ocasiones una mayor
precision y flexibilidad ante los cambios del mercado. En resumen, el uso de técnicas de Machine
Learning para pronosticar la demanda suponen una mayor eficiencia en la utilizacion de recursos
y una ventaja para las organizaciones, al brindar la capacidad de adaptarse a nuevos datos y una

gama de variables diferentes.

Asi, este trabajo pretende presentar un analisis de la aplicacion de modelos basados en el
aprendizaje automatico para predecir la demanda, que permita comparar y ofrecer nuevas
herramientas que podrian ser utiles para tomar decisiones de forma maés eficiente. De esta forma,

en el primer apartado se encontrara el planteamiento del problema, donde se describe el contexto



en el que se desarrollara el modelo y la problematica actual. En el segundo acépite se presentan los
objetivos, el marco tedrico y la metodologia, y por ultimo se relacionan los resultados de la

implementacion de los modelos.
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II. RESUMEN

Este estudio tuvo como objetivo analizar el uso de técnicas y modelos basados en Machine
Learning para el prondstico de la demanda en Dyna & Cia. S.A. La metodologia utilizada se centro
en modelos de Machine Learning que mejoran el rendimiento propio del modelo mediante el uso

de datos.

Los resultados obtenidos indican que los modelos de aprendizaje automatico superan al
método utilizado actualmente por la empresa en términos de ajuste y precision del pronoéstico de la
demanda. Esto significa que los modelos basados en Machine Learning ofrecen una mejora
significativa en la capacidad de predecir la demanda de productos de Dyna & Cia. S.A., ademas de
brindar mas posibilidades para explorar y seleccionar mejores herramientas con el fin disminuir el

error de la prediccion.

Finalmente, el estudio demuestra la importancia en el uso de técnicas y modelos basados en
Machine Learning para generar pronésticos de demanda mas acertados para Dyna & Cia. S.A., lo

gue permite una toma de decisiones mas informada y eficiente en la gestion de la demanda.
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.  ABSTRACT

This study aimed to analyze the use of techniques and models based on Machine Learning
for demand forecasting in Dyna & Cia. S.A. The methodology used focused on Machine Learning

models that improve the model's own performance using data.

The results obtained indicate that Machine Learning models outperform the method
currently used by the company in terms of demand forecast fit and accuracy. This means that the
Machine Learning based models offer a significant improvement in the ability to predict the
demand for Dyna & Cia. S.A. products, as well as providing more possibilities to explore and select
better tools to decrease the prediction error.

Finally, the study demonstrates the importance of using techniques and models based on
Machine Learning to generate more accurate demand forecasts for Dyna & Cia. S.A., which allows

a more informed and efficient decision making in demand management.



12

IV. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

A. Descripcion del negocio

La empresa Dyna & Cia. S.A. es una distribuidora de articulos de ferreteria liviana con mas
de 60 afios de existencia en el mercado colombiano. Contiene un amplio portafolio de productos,
que suman alrededor de 6.000 referencias provenientes de mas de 106 proveedores entre nacionales
y extranjeros. Con estos se atiende varios canales como cadenas, exportaciones, y distribucion
(canal tradicional) que es donde se encuentra el core del negocio. Dyna atiende entonces alrededor
de 7600 clientes repartidos en las diferentes regiones del pais y mas de 545 ciudades y poblaciones

rurales.

() COBERTURA (p)

CANAL TRADICIONAL FERRETERO

.J‘il. @
L

CIUDADES/ POBLACIONES CLIENTES CON VENTA 2021

*945 7625

Fig. 1 Cobertura Dyna

Fuente: Imagen tomada de presentacién corporativa

En Dyna los pedidos pueden ser tomados a través de dos vias. La primera, por ventas en
linea, que se dan mediante la tienda virtual (pagina web) [2], y el contact center donde el cliente
puede hacer el pedido a travées de una llamada y el asesor es quién diligencia el encargo. La segunda
via es la venta presencial que consiste en la visita de uno de los vendedores de la compafiia y que
esta asignado a una zona, éste visita la ferreteria con cierta frecuencia y el cliente hace el pedido a
ese vendedor, quién monta el pedido en el sistema. Después de este proceso, los pedidos se
gestionan y despachan desde el Centro de Distribucién CEDI, siempre y cuando la referencia se
encuentre con inventario disponible, de lo contrario esta queda para el histérico de demanda del

producto y no como una venta.

Simultdneamente en el area de abastecimiento, a partir del historico de pedidos y con la
informacidn del inventario, el area de compras realiza constantemente la revision de los productos

asociados a cada proveedor con una frecuencia establecida. La revision comprende una
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comparacion entre el inventario que se tiene del producto al momento de la revision, versus la
demanda mensual del mismo que se calcula como un promedio de los Gltimos meses, todo esto con
el fin de establecer cuantos meses de inventario se tiene. Cada producto tiene un maximo de
inventario regido por la politica de la compafia dependiendo de su clasificacion, siendo la
clasificacion A para los productos con mayor participacion en la venta y E la menor, asi se define
el tope de cuantos meses se puede tener de inventario de los diferentes productos. Finalmente, con
estas variables mencionadas se toma la decision de cuantas unidades comprar. Para mayor

entendimiento, se tiene la siguiente imagen con el comportamiento del inventario:

.Ni\'e]dl‘.& . ! P}‘
L

-

v

Pedido Recepcion
Fig. 2 Comportamiento del nivel de inventario.

Fuente:

https://ciateq.repositorioinstitucional.mx/jspui/bitstream/1020/347/1/Innovacion%20de%20procesos%20para%20opt
imizar%20el%20punto%20de%20reorden.pdf

Como se logra apreciar en la Fig. 2, el inventario va bajando a medida que las ventas se van
dando a través del tiempo y en el transcurso de ese tiempo se hace la revisiéon. Después de la
revision se genera una orden de compra o pedido al proveedor quien iniciara la gestion y entregara
el pedido después de un tiempo, para asi nuevamente subir los niveles de inventario. De esta manera
continua el ciclo, teniendo el propdsito de no sobrepasar los niveles establecidos, ni quedarse sin

unidades disponibles para la venta.


https://ciateq.repositorioinstitucional.mx/jspui/bitstream/1020/347/1/Innovacion%20de%20procesos%20para%20optimizar%20el%20punto%20de%20reorden.pdf
https://ciateq.repositorioinstitucional.mx/jspui/bitstream/1020/347/1/Innovacion%20de%20procesos%20para%20optimizar%20el%20punto%20de%20reorden.pdf
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B. Descripcion del problema

Es un hecho que la gestion del inventario es un tema tan relevante como complejo dentro
de las compafiias comercializadoras de productos. Y que en la practica la venta de un producto no
se comporta de forma lineal, puesto que se ve inmersa en muchos factores, como puede ser el
aumento reiterado en el consumo del producto, variaciones debido a condiciones climatolégicas,
vacaciones o fechas especiales, comportamientos recurrentes como por ejemplo periodos de

elecciones, etapas de bonanza o crisis econdémicas, ademas de picos o caidas irreconocibles.

Sin embargo, estar un paso o varios adelante, se convierte en aspecto clave para planear y
estar preparados frente a las eventualidades. Esta prediccion no deja de ser un riesgo, porque la
inexactitud en el prondstico de la demanda genera desaciertos a la hora de comprar, errores que no
aportan a tener un abastecimiento adecuado, ocasionando excesos en algunos sku’s y agotados en
otros, fendmeno que se presenta en Dyna hoy en dia.

El area de compras se esfuerza por satisfacer de mejor manera los pedidos de los clientes,
sin embargo, los vendedores de la compafiia reportan de manera constante la perdida de ventas por
faltas de producto. Ademas, del otro lado se tiene una fuerte presién por parte de las directivas para

disminuir el capital de trabajo invertido en el inventario.

En muchas ocasiones la empresa ha optado por subir sus niveles de inventario para no llegar
a tener productos sin disponibilidad priorizando asi la venta, sin embargo, aparte del esfuerzo en
capital que esto requiere, no necesariamente un mayor inventario en general logra resolver el
problema de agotados. Un ejemplo claro de lo expresado anteriormente se puede observar en la
Fig. 3, donde se compara los dias de inventario con el nivel de entrega del mismo periodo,

refiriéndonos a nivel de entrega como lo que se logro facturar del valor total del pedido.
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Fig. 3 Inventario vs Nivel de entrega en Dyna &Cia.

En el analisis se encuentra que no necesariamente un mayor nivel de inventario se traduce
en un mejor nivel de entrega, dado que el inventario podria estar excedido en productos que no se
estan vendiendo, pero con faltantes en los que si se requieren. Esto se observa claramente en el mes
de mayo de 2021, donde se tenian 237 dias de inventario en producto de origen importado, pero

con un nivel de entrega con un 57%, significando una gran perdida para las ventas de la compafiia.
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Es importante observar, que el nivel de entrega de los productos de origen nacional visto en
la Fig. 3 se ha mantuvo cercano al 90% al pasar de los afios, sin tantas variaciones en el tiempo y
sin caidas drasticas como si lo hizo el producto de origen importado, con un promedio del 82%. Lo
anterior, logrado con un inventario mucho menor hablando de valores cercanos a la mitad de lo
que cuesta el inventario de importado, sin omitir por supuesto que el inventario de productos
importados esta estrechamente ligado a los tiempos de espera de 6 meses promedio, pues en su
mayor parte son traidos desde China. Consecuentemente, se tiene un inventario mucho mayor
comparado con el de origen nacional, pero es ahi precisamente donde cobra importancia el tener

un pronostico y ademas de ello, un prondstico preciso.

Los aspectos mencionados anteriormente, son los problemas comunes cuando de
inventarios se habla, y aunque es claro que no se llega a la perfeccion y que siempre estaran
presentes, la idea serd propender por encontrar el balance e intentar porque ambos efectos en el
inventario se den en porcentaje minoritario, ideal que buscan todas las empresas teniendo como
referente el enfoque de justo a tiempo o por sus siglas en inglés JIT, "que puede resumirse en
fabricas con productos estrictamente necesarios, en el momento preciso y en las cantidades debidas.

Metodologia para alcanzar la excelencia en una empresa” [3].

Bajo la premisa de ser mas eficientes y sobre todo teniendo en cuenta la actual situacién
econdmica global, las empresas estan buscando reducir sus niveles de endeudamiento, ya que dicha
situacion ha traido inflacion y aumento en las tasas de interés, y que para Colombia los pagos de
intereses pasaron a ser mas del doble comparando mayo del 2022 contra mayo 2023, 6%y 13,25%

respectivamente, segun datos recogidos del Banco de la Republica de Colombia [4].

En cuanto a una empresa comercializadora y distribuidora de productos como lo es Dyna &
Cia. S.A., lamayor parte de su capital de trabajo esta en el inventario, en su gran mayoria obtenidos
a través de créditos financieros. Entonces, una mejoria econdmica podria pensarse claramente a
través de la optimizacion de sus inventarios, con el animo de afectar en menor medida el nivel de

entrega frente a sus clientes.
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En ese orden, se hace necesario realizar un andlisis mas profundo de la generacion
pronostico de la demanda, pues las consecuencias de agotados y excesos reflejan un problema de
inexactitud. Variables como la frecuencia de compra, el tiempo de espera, y la demanda; son pilares
dentro del andlisis del abastecimiento, sin embargo, como las dos primeras no dependen
unicamente de la compafiia que esta realizando la compra, sino también de los procesos y la gestion
del proveedor, serd una primer medida y enfoque de este trabajo, el estudio de la demanda.



18

V. JUSTIFICACION

En la actualidad, la inteligencia artificial es una de las herramientas méas usadas para la
resolucion de todo tipo de problemas. El ingreso de las ciencias de la computacion a todo los cada
vez mas necesario comprender las posibilidades que ofrece esta nueva ciencia y como vincularla a
las acciones cotidianas de las empresas e instituciones. En ese sentido, este trabajo analiza como a
través de modelos de prediccion de la demanda, es posible mejorar los procesos internos que usan
las compariias dedicadas a las ventas, especificamente las del sector retail, en el momento de

realizar las compras de productos que seran ofertados al publico.

Los avances en la tecnologia y disponibilidad de los datos en los ultimos afios han sido
significativos. Lo anterior, ha llevado a tener mas capacidad para almacenar datos, mejores
herramientas para la visualizacion, y la posibilidad de utilizar modelos méas dinamicos y flexibles.
En el ambito de los prondsticos ventas, Machine Learning ofrece la posibilidad de trabajar con
variables que no son tan identificables o faciles de manejar por los métodos tradicionales. Por
ejemplo, la inclusién de datos de redes sociales, fechas especiales y demas, que podran terminar
influyendo en la demanda de productos o servicios. Ademas de trabajar con variables relevantes y
algunas un poco mas complejas, se resalta la capacidad de analizar grandes volimenes de
informacién, con la facilidad de adaptarse de forma continua a medida que se ingresan nuevos
datos al modelo, resultando muy provechoso en entornos tan cambiantes y con demandas que

fluctGan rapidamente.

De esta forma, este trabajo busca aportar al conocimiento generado en los ultimos afios que
vincula el ingreso del Machine Learning a procesos de produccion y ventas en el comercio, con el
objetivo de promover la eficiencia y eficacia en las compras realizadas a través de modelos
alternativos que puedan mejorar la prediccion de la demanda. Ademas, este estudio también
contribuye a comprender como funciona este sector de la economia y las diferentes formas en las
qgue este campo del conocimiento puede aportar en él. Finalmente, también presenta una
herramienta que puede ser replicada en diferentes sectores y empresas del departamento y del pais,

abriendo posibilidades a que sus procesos mejoren.
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VI.  OBJETIVOS

A. Objetivo general

Analizar el comportamiento del uso de técnicas y modelos basados en Machine Learning

para el prondstico de la demanda de productos en la empresa Dyna & Cia. S.A.

B. Objetivos especificos

e Examinar el modelo tradicional actualmente utilizado por la empresa para la
prediccion de la demanda.

e Identificar modelos de Machine Learning tiles para el trabajo con series de tiempo
y generacion de pronosticos.

e Evaluar el rendimiento de modelos Machine Learning en términos de reduccion de
la diferencia entre lo pronosticado y lo real.

e Comparar los resultados y sintetizar conclusiones obtenidas, proporcionando
recomendaciones practicas y consideraciones para la generacion de pronésticos de
la demanda.
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VII.  MARCO TEORICO

El término Machine Learning ha estado presente en el ambito de la informatica desde hace
muchos afos, sin embargo, se convirtio en un tema mas comun o explorado desde los afios 90. Es
uno de los campos de la inteligencia artificial que se enfoca en desarrollar algoritmos y modelos
que se alimentan de los datos. En este se resalta una gran caracteristica mencionada por Hinestroza
[5], que se refiere al poder reconocer patrones dentro de los datos, brindado la posibilidad de
adelantarse a una respuesta o predecir eventos futuros. Siendo esto un punto muy importante dentro
de la planeacion y la toma de decisiones en diferentes areas, como menciona algunas Montgomery
et al. [6] : administracion de operaciones, mercadeo, finanzas y gestion del riesgo, economia,

control de proceso industriales hasta en analisis demograficos.

Para el presente trabajo es importante definir el concepto de prediccién o prondstico que
Contreras et al. [7] lo define como una herramienta capaz de entregar un valor estimado dada la
probabilidad de eventos futuros. En cuanto al presente trabajo, el prondstico sera proporcionado a
partir del histérico de pedidos o0 de demanda que han tenido los productos, es decir, de una
secuencia de observaciones dadas en ciertos momentos se obtendra un valor que podria darse en el

futuro, a esta secuencia de datos ordenados cronologicamente la Ilamaremos series de tiempo.

Se entiende fundamental para el andlisis de series de tiempo, el separar y comprender los
diferentes componentes para obtener una vision mas precisa y util de los datos. En efecto, se tienen
4 componentes principales, es decir que podemos desagregar el comportamiento de una serie de

tiempo en: tendencia, ciclo, estacionalidad e irregularidad como lo definen Heizer y Render [8].

Como menciona Carvajal [9], la tendencia en una serie de tiempo muestra la direccion que
estan presentando los datos a medida que pasa el tiempo, esta tendencia puede ser ascendente,
descendente o plana, que significa que el comportamiento no tiene cambios. Por otro lado, se tiene
el componente estacional y el ciclico que “se refiere a procesos que ocurren de manera mas
espaciada dentro del intervalo de observacion, mientras que las componentes estacionales ocurren

con menor separacion en el tiempo” [10]. Finalmente, el componente irregular es importante
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tenerlo en cuenta al analizar una serie de tiempo ya que representa la variabilidad no identificable
y que no es sistematica, por lo tanto, no se debe utilizar para predecir patrones.

Si bien, no es sencillo desagregar y reconocer este tipo de patrones que se presentan en una
serie de tiempo, existen hoy dia varios modelos que han ayudado a tratar con los comportamientos
antes mencionados para posteriormente generar predicciones, como lo son los modelos de
Regresion Lineal, suavizacion exponencial y el promedio maévil que es el usado actualmente por la
compafiia Dyna y Cia. S.A., modelo que se basa en sacar una media de un conjunto de pedidos

dados en un periodo de tiempo para estimar un valor futuro,

Seguido a los métodos tradicionales, se encuentran los modelos que han aparecido dentro
las técnicas del Machine Learning, que vienen mostrando mejoria en los pronosticos debido a la
capacidad de computo creciente de las maquinas y la posibilidad de realizar combinaciones e
iteraciones de una forma mucho més veloz e ir aumentado la cantidad de opciones con el fin de
poder realizar una comparativa que lleven a elegir un mejor modelo, como bien lo menciona en su

articulo Fierro et al. [11].

Dentro los modelos basados en Machine Learning mas comunes o usados, se encuentran los
modelos ARIMA, modelos de Redes Neuronales, modelos de Regresion, y modelos Random

Forest, modelos que a continuacion se describen y menciona su utilidad:

A. Arima

El modelo ARIMA, es un modelo estadistico que combina las componentes o caracteristicas
de los modelos de autorregresion (AR), los modelos de media movil (MA) [12] y la | que representa
la necesidad de aplicar los componentes autorregresivos y los de media movil. Los componentes
anteriores se expresan como p, d, g, parametros que tienen el objeto de ser iterados hasta tener el

mejor rendimiento.
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B. Redes Neuronales

Los modelos de Redes Neuronales son modelos que se retroalimenta de los errores para ir
configurando su parametrizacion con el objetivo de dar un mejor resultado. Las Redes Neuronales
son poderosas para el prondstico de series de tiempo debido a su capacidad para aprender patrones
complejos en los datos. Este modelo esta inspirado en la estructura y funcionamiento del cerebro
humano [13] como su nombre lo refiere, y que se puede ver representado en la Fig. 4.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ \
Entrada 2 @

_' .
@ \ Salida
Entrada 3 e @ —
Entrada n : / @

Fig. 4 Representacion de un modelo de Redes Neuronales

—

Fuente:

https://www.atriainnovation.com/que-son-las-redes-neuronales-y-sus-
funciones/#:~:text=Las%?20redes%20neuronales%?20artificiales%20son.entrada%20hasta%20generar%20una%?20sal
ida.

C. Regresion

Los modelos de Regresion son Utiles cuando existe algun tipo de relacion entre la variable
o0 variables de entrada y la variable de salida, estas relaciones pueden ser lineales o no lineales lo
cual ha generado muchas posibilidades y formas de ajuste para los datos. Algunos ejemplos de
regresion son la Regresion Lineal, la Regresion Logistica, la Regresion Polinomial, la Regresion
Ridge, la Regresion Lasso, entre otras. “Estos modelos intentan explicar el comportamiento de una

variable dependiente en relacion con otras variables independientes” [14].


https://www.atriainnovation.com/que-son-las-redes-neuronales-y-sus-funciones/#:~:text=Las%20redes%20neuronales%20artificiales%20son,entrada%20hasta%20generar%20una%20salida
https://www.atriainnovation.com/que-son-las-redes-neuronales-y-sus-funciones/#:~:text=Las%20redes%20neuronales%20artificiales%20son,entrada%20hasta%20generar%20una%20salida
https://www.atriainnovation.com/que-son-las-redes-neuronales-y-sus-funciones/#:~:text=Las%20redes%20neuronales%20artificiales%20son,entrada%20hasta%20generar%20una%20salida
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D. Random Forest

El Random Forest se compone de un conjunto de arboles de decision donde cada arbol se
entrena con un subconjunto diferente y variables de entrada diferentes, es decir, cada arbol tendra
una salida diferente y al final se combinan de forma ponderada para obtener la prediccion final del
modelo. En el caso especifico de generacion prondsticos, “el Random Forest tiene la capacidad de
brindar valores minimos y maximos de cada prediccion como se muestra en la Fig. 5, con el

objetivo de definir el intervalo mas probable” [15].

Randoem Forest (100 trees), Min, Mean, Max predictions

10 -
0.5 -
0.0 -
—0.5 -
= min_pred
104 max_pred
@ train data
test data
T T T T T
-4 -2 H 2 4

Fig. 5 Representacion Random Forest

Fuente: https://www.iartificial.net/random-forest-bosque-aleatorio/



https://www.iartificial.net/random-forest-bosque-aleatorio/
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VIII. METODOLOGIA

Dentro del campo de la Inteligencia Artificial 1A, existen bien sea tipos de inteligencia o
formas diferentes de abordar problemas, en las cuales podria dividirse la IA segun su aplicacion.
Por ejemplo, 1A basada en reglas, 1A de aprendizaje profundo conocida como Deep Learning o 1A
de aprendizaje automético o Machine Learning, que sera el enfoque en el cual se desarrolla el
presente trabajo debido a la capacidad de mejorar el rendimiento de tareas especificas como las
predicciones, todo esto a través de los datosFuente especificada no valida..

En este capitulo, se describe entonces la metodologia utilizada para abordar la construccion
de modelos basados en el aprendizaje automético, modelos que buscaran la predecir la demanda
de productos en la empresa Dyna & Cia. S.A. En el mismo sentido, se detallan los pasos llevados
a cabo como se muestra en la Fig. 6, desde la recopilacion y preparacion de datos hasta la seleccion
y evaluacion de los modelos. Ademas, se presenta la forma en que se realizaron las pruebas y se
obtuvieron los resultados para la toma de decisiones.

Fig. 6 Metodologia Machine Learning

Fuente: https://www.mastermarketing-valencia.com/marketing-digital/blog/machine-learning-ecommerce/



https://www.mastermarketing-valencia.com/marketing-digital/blog/machine-learning-ecommerce/
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A. Adquisicion de Datos

En esa etapa, se llevara a cabo una identificacion de las fuentes relevantes de informacion
y lo mas importante, que estuvieran disponibles para el estudio, con el fin de convertirse en el
insumo de los modelos para la prediccion de la demanda de productos en la empresa Dyna. Esto
incluye el histérico de pedidos, maestro de productos, y unidades de empaque.

Se procedera luego a la extraccion de informacion proveniente de las diferentes fuentes
identificadas, realizando consultas a través del ERP de la compafiia, prestando especial atencién a
garantizar la uniformidad de la informacion en todos ellas, ya que no se obtuvo una conexion
directa a la base de datos de la empresa. Las consultas se descargaran en archivos con formatos
csv, formato utilizado para almacenar y transmitir datos tabulares de manera sencilla y legible,

donde los valores en estan separados por comas.

La informacidon de los pedidos se obtendra a través de consultas en el ERP, ya que no se
pudo obtener una conexion directa a la base de datos de la empresa. A través de esta forma se logra
conseguir un histérico de pedidos desde el mes de enero de 2019 al mes de marzo del 2023,

arrojando como resultado archivos en formato csv por mes.

B. Procesado de Datos

Utilizando el lenguaje de programacion Python y con la ayuda de la libreria Pandas,
utilizada para el analisis y la manipulacion de datos, se buscara consolidar un conjunto de datos
que contenga el histérico de pedidos desde el afio 2019. Y que ademas se uniran caracteristicas
relevantes como las unidades de empaque, el origen, estado y demas caracteristicas relevantes en

el estudio y que no se encontraban dentro la informacion suministrada en los pedidos.

Luego de la consolidacion de la informacion, se realizara el preprocesamiento de los datos
para garantizar que se encuentren en un formato adecuado para el analisis y entrenamiento de los

modelos de Machine Learning. Esto contiene la transformacion del tipo de variable, como la
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diferenciacion de los campos cuantitativos, cualitativos y de fecha. También incluye la eliminacion

de espacios en los datos y el tratamiento a datos nulos.

C. Extraccion y creacion de variables significativas

Una vez se tienen los datos en el formato adecuado para la ingesta de los modelos, se tiene
como paso final para la construccion del conjunto de datos, la escogencia de las variables y
generacion de nuevos campos necesarios para el estudio, donde se justifica las decisiones tomadas,
para luego si, crear en un conjunto de datos que sea la base o insumo para los modelos. Como paso
necesario para la evaluacion de los modelos, se debe dividir el conjunto de datos en grupos de
entrenamiento y prueba, dejando los meses de octubre de 2020 a marzo de 2023, como los 6 meses
para realizar las pruebas, y todos los meses anteriores como insumo para el entrenamiento del
modelo. El conjunto de entrenamiento se utilizara entonces para la construccion de los modelos de
Machine Learning y el conjunto de prueba se usard para comparar el rendimiento final de los
distintos modelos propuestos. Cabe resaltar, que la proporcion de division se hace teniendo en
cuenta que al trabajar con series de tiempo es de suma importancia conservar el orden y cronologia

en que se registraron los datos.

D. Algoritmo Machine Learning

En esta etapa, se trabajard con los algoritmos encontrados en medio de la investigacion,
como los mas utilizados para abordar el tema de prediccion de la demanda y que, ademas,
estuvieran en funcion de las caracteristicas de los datos. Estos modelos son ofrecidos dentro de las
librerias de Scikit-Learn y Tensorflow permitiendo una gran facilidad en su implementacion dentro

del estudio presente.

Los modelos para aplicar seran ARIMA, Redes Neuronales, Regresion y Random Forest.
Cada modelo tienes sus fortalezas especificas, por ejemplo, el modelo ARIMA es bueno para
pronosticar series de tiempo cuando hay una relacién entre los valores pasados y presentes de la
serie ya que captura tendencias y los patrones repetitivos en los datos. Por otro lado, las Redes

Neuronales son poderosas para el pronostico debido a su capacidad para trabajar con interacciones
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complicadas entre variables. Los modelos de Regresion, Puede ser Gtil cuando hay una fuerte
relacion entre la variable que se pronostica y las variables explicativas. Y, por dltimo, esta el
modelo Random Forest que es efectivo en los pronosticos porque puede manejar variables de

diferentes tipos y capturar interacciones no lineales.

Los modelos propuestos deberan mostrar su capacidad en la prediccion de la demanda de
tres productos estratégicos e importantes para la compariia Dyna & Cia. S.A., exhibiendo el poder
para capturar patrones, relaciones complejas, dependencias de largo plazo y comportamiento no
lineal en los datos, estos ajustes se podran observar a través de la visualizacién generando gréficas

con la ayuda de la libreria Matplotlib.

E. Evaluacion y obtencion de los modelos

Para la evaluacién de los modelos se empleara la métrica MAE (error medio absoluto) que
puede implementarse con Scikit-Learn. Se destaca la importancia de utilizar una medida el error
medio absoluto, pues esta métrica elimina la compensacién que se da por diferencias positivas y
negativas, proporcionando una medida parecida a la distancia que nos da muestra de que tan alejado
esta el pronostico de lo real. Esta medida se analizara como las cantidades totales en que se desvia

el prondstico de la realidad.

Con el objetivo de asegurar una prediccién mas precisa de la demanda de productos, se
realizara iteraciones de los diferentes hiperparametros a través de ciclos y herramientas como
GridSearch, que ayudan a optimizar cada modelo con miras a disminuir el error medio absoluto.
Finalmente, se analiza y compara las métricas arrojadas por cada uno segun su precision frente a

la prediccion de la demanda.
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IX. RESULTADOS

En primer lugar, se identifico que la fuente de datos méas importante era la informacion de
los pedidos realizados por los clientes a la empresa Dyna & Cia. S.A, los cuales son tomados por
los vendedores, personal del Contac Center o por la pagina web. Los pedidos contaban con més de
30 variables entre numéricas y categoricas, que contenian en su mayoria informacién relevante
logisticamente referente a la ubicacion y datos del cliente, pero no tan relevantes en términos de
generacion de prondsticos. Se procede entonces con la eleccidn de las méas importantes dentro del

objetivo y las cuales se detallan en la

TABLAI:
TABLAI
ATRIBUTOS

Atributo Descripcion
Fecha Hace referencia al dia, mes y afio en que se realiz6 el pedido.
Estado movto Muestra el estado en que se encuentra el pedido como cumplido, aprobado, anulado
Item Numero de identificacion interno de un producto.
Desc item Descripcidn y caracteristicas generales del producto.
Clasificacion venta pesos Clasificacion A, B, C, D, E segtn su participacion en las ventas.
Clasificacion rotacion Clasificacion A, B, C, D, E seglin la cantidad vendida.
unidades
UM. Unidad de medida en que se vendi6 el producto.
Cant pedida Hace referencia a las unidades solicitadas del cliente.
Valor bruto Valor en pesos del pedido sin incluir impuestos.

Para el procesamiento y manejo de los mas de 6 millones de registros que se encontraron
del histérico de pedidos por item, fue Gtil la ayuda de Pandas, que en primera medida permiti6 dar
una mirada inicial a la informacion contenida y quedarnos Unicamente con las variables mas

relevantes mencionadas anteriormente.

Como tratamiento a las variables seleccionadas, se intent6 convertir el campo “Fecha” en
una variable de tiempo, sin embargo, se detect6 la presencia de espacios lo que imposibilitaba su

conversion. En otras herramientas se hubiera dificultado su deteccion y también su correccion, sin
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embargo, con la funcién strip se logra el borrar los espacios en tan solo una linea de cédigo (ver
Anexo A), para posteriormente realizar el cambio a un formato de serie de tiempo necesario para la
generacion de prondsticos. Ademas de los espacios encontrados en las fechas, se evidencio la
existencia de datos nulos dentro del conjunto de datos, que, al ser un porcentaje menor, se trataron

eliminando los registros donde hacian presencia.

Paralelo a los problemas con el campo “Fecha”, se encontraron inconvenientes en los
campos “Cant. pedida” y “Valor Bruto” pues el uso de comas como separador de miles era confuso
para el programa, ademas la presencia del signo pesos no permitia el uso de los datos en “Valor
Bruto” como un valor cuantitativo. Debido a lo anterior, se realiza el reemplazo de estos caracteres

para disponer del dato crudo y posteriormente darle formato como nimero entero (ver Anexo B).

Con el fin de complementar informacion cualitativa y cuantitativa dentro del analisis del
trabajo, se utilizé la funcién Merge (ver Anexo C) para relacionar el factor de las unidades de
empaque en que se realizaron los pedidos, agregar también informacion del origen del producto;
ademas se liga el estado del item; y por Gltimo se adiciona el indicador de compras. Conjuntamente
a la fusion de nuevos campos, se crea una nueva variable llamada “Cant. Total” que representa la
cantidad pedida expresada en unidades. Todo lo anteriormente mencionado ademas del factor, no
se encontraba en los archivos de pedidos, pero tomaron importancia en la toma de decisiones y por

tanto fueron incluidos para la construccién del conjunto de datos principal mostrado en la Fig. 7.
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Fig. 7 Dataset Principal

Teniendo en cuenta el proceso y conducto que siguen los pedidos en la plataforma, solo se
tuvo en cuenta el historico de pedidos que estén en estado aprobado, cumplido o comprometido,
pues los demas significaron pedidos que por diferentes motivos no se gestionaron, y por lo tanto

no deben formar parte de la demanda (ver Anexo D).
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Ademas del primer filtro de informacion mencionado, para el objeto del negocio resultaria
mas costo-eficiente estudiar dichos prondsticos en los productos que son importados, debido a que
en productos de origen nacional se tiene la posibilidad de reaccionar mas rapido a un error, es decir,
no representan como tal una amenaza grande en Dyna. Igualmente, al filtro en el origen, solo se
tuvo en cuenta los productos que siguen activos en el portafolio de Dyna y que ademas fueran
articulos de reposicion regular, diferente a promocionales o productos de temporada (In & Out)

para los cuales no tendria mucho impacto generar una prediccion.

Ahora bien, para efectos practicos del estudio presente y con la intencién de poder mostrar
de manera clara el comportamiento de los modelos de Machine Learning propuestos, se tomaron
tres items que cumplian los criterios antes filtrados y que significaran un alto impacto para la

empresa, asi que se opta por los siguientes:

TABLAII
PRODUCTOS SELECCIONADOS

item Descripcion

17001 | Cerradura Cilindrica Para Alcoba Con Pomo Acero Inox Nuovo

34631 | Cerradura Cilindrica Para Alcoba Con Manija Metélica Acero Inox Cédiz

43387 | Soldador Inversor Para Electrodo 200 Amperios IE 8200/6/170 BVM

Los productos descritos en la TABLA 11, representan productos estratégicos para Dyna ya
que los dos primeros cuentan con los mejores niveles de rotacion en la empresa Dyna & Cia. S.A.,
donde figuran en los dos primeros puestos; y el tercero, un producto de alto valor comercial
aportando en gran participacion a las ventas de la compafiia y que por consiguiente también se

encuentra dentro del top 10, como se puede observar en la Fig. 8:
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Top 10 items por ventas
14
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=
o

Ventas (miles de millones de pesos)

17001 34631 8368 860049 17002 40410 2052 43387 34628 34632
ftem

Fig. 8 Top 10 en Ventas

Se presenta a continuacién los resultados obtenidos a partir de la implementacion de los
diferentes modelos en cada uno de los productos seleccionados anteriormente, con el objetivo de
analizar el comportamiento del uso de técnicas basadas en Machine Learning enfocadas en el
prondstico de la demanda, donde se pronosticaron 6 meses a futuro en concordancia con el lead

time gque manejan los productos importados.
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A. ftem 43387

Para empezar, se presenta el grafico en la Fig. 9, de los pedidos hechos por los clientes
solicitando el soldador 43387, y aunque se tenga una base de datos desde enero del 2019, para este
item especificamente hay registros desde el mes de septiembre de 2020 pues solo se lanzé hasta
ese afio. Hablando de temporalidad, es importante enunciar que los pedidos fueron agrupados por
meses con el fin de establecer una frecuencia propia del andlisis del negocio, teniendo entonces el
mes/afio asociado a la cantidad total demandada en dicho periodo. A continuacion, cada punto se

unié con el subsecuente para asi poder evidenciar comportamientos a traves del tiempo.

[tem 43387 vs Prondstico Actual
700
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_ 500
S
° 400
‘E 300
S 500 e Datos Reales
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O O d d A d +d A4 N N N N N N M ™
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Q > 0 = > S Qo > 0 = > =S o > 0 =
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Fecha

Fig. 9 Grafico 43387 vs Pronostico Actual

Para el item 43387 se observa un comportamiento volatil de la demanda a través de los
meses, configurado con una linea de color azul y representando los datos reales de la demanda,
percibiendo en primera instancia, una gran dificultad para observar una posible tendencia o algun
comportamiento repetitivo en el tiempo, lo que implica que un promedio (linea en color verde)

podria no ajustarse mucho al comportamiento. Se procede entonces a continuacion a generar un
prondstico bajo el modelo ARIMA evidenciado en la Fig. 10 .
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ltem 43387: Real vs Prondstico ARIMA
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Fig. 10 Grafico 43387 vs Prondstico ARIMA

Aunque se nota una leve mejoria dentro de la prediccion de la tendencia decreciente de los
ultimos meses, aun hay una diferencia muy grande entre los dataos reales y el prondstico que arroja
el modelo. Con el fin de aminorar la distancia entre lo real y lo pronosticado, se realizaron
iteraciones dentro de los modelos propuestos, a través de un ajuste de hiperparametros (ver Anexos
E y F) que permitieron disponer varias versiones de un mismo modelo y al final quedarnos con el
optimo. Seguido, se muestra los diferentes resultados obtenidos para el pronéstico de la demanda
del soldador 43387 en la TABLA III:

Es pertinente recordar en este punto que los modelos son entrenados sin incluir los Gltimos
6 meses, ya que en dichos periodos es donde se requiere la prediccion. es decir, que el modelo no
tuvo conocimiento de estos datos, solo hasta el final, cuando los modelos fueron evaluados para su
comparacion contra estos datos reales.
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TABLA IIl MODELOS ITEM 43387

MODELO

GRAFICA

MAE
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Item 43387: Real vs Pronostico Redes Neuronales
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Graficamente se observa que los modelos de Random Forest y ARIMA, tienen un buen

rendimiento ya que se lograron ajustar de mejor manera al comportamiento de los datos de la

demanda del item 43387. Inclusive, desde la mirada del error también hay una mejora, porque el

MAE bajo el método actual que se utiliza en la empresa, es de 208, lo que quiere decir que, en los

6 meses pronosticados, dichas predicciones se alejaron en promedio 208 unidades comparados con

la demanda real. Por el contrario, el modelo ARIMA obtuvo un MAE de 146 unidades que es el

que obtuvo la mejor métrica.
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B. tem 34631

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos para la cerradura 34631 que presenta
varios datos atipicos evidenciados en los picos que tuvo la demanda y descubiertos graficamente.
Ademas, este producto tiene la curiosidad de tener una demanda de cero unidades en varios meses
del rango en estudio (2019-2023) lo que se puede observar en la TABLA IV.

TABLA IV MODELOS ITEM 34631

MODELO GRAFICA MAE
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= unidades
S 15000
10000
5000
0
10 20 30 0 50
Periodo
Iltem 34631: Real vs Pronostico Random Forest
—— Datos reales
35000 Pronéstico
Modelo 0000 6383
Random unidades
25000
Forest

Aunque el ARIMA tiene un error mucho menor al de los otros modelos, graficamente se

puede observar que este modelo esta suavizando demasiado la informacion, Si bien un sobreajuste

es malo para un modelo, tampoco nos interesa un modelo muy general que no pueda adaptarse a

cambios en la demanda. En ese sentido, el modelo de Redes Neuronales presenta un buen

acercamiento a lo que muestra la demanda realmente con un MAE de 6230 unidades. Se debe hacer

la salvedad que los MAE no son comparables con los de otros items, una muestra de ello son los

dominios que tiene cada uno, donde la demanda promedio del soldador 43387 es de 209 unidades

(ver Anexo G) y la media de la cerradura 34631 es de 10192 unidades.
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C. ftem 17001

Por ultimo, se realiza el mismo ejercicio con la cerradura 17001, la cual representa el

producto mas vendido en la empresa (TABLA V).

TABLA V MODELOS ITEM 17001

MODELO GRAFICA MAE
Item 17001 Real vs Pronostico ARIMA
— Datos reales
50000 Prondstico
50000
Modelo 12167
ARIMA 40000 unidades
=
=]
§ 30000
8 (
A
20000
10000
0
2019-01 2019-07 202001 202007 2021-01 202107 202201 202207 202301
Fecha
Item 17001: Real vs Pronastico Regresion
—— Datos reales
#0000 Pronastico
50000
Modelo de 40000 12673
Regresion E unidades
£ 30000
]
20000
10000
0
0 10 20 30 40 50
Periodo
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60000

50000

Item 17001: Real vs Prondstico Redes Neuronales

—— Datos reales

Pronostico

20000

10000

o

10 20 30 40
Periodo

Modelo de
Redes 20000
Neuronales T 11175
=] .
= unidades
£ 30000
Q
20000
10000
0
0 10 20 30 40
Periodo
ltem 17001: Real vs Pronostico Random Forest
—— Datos reales
50000 Prondstico
Modelo 50000 11723
Random unidades
Forest 40000
=
2
§ 30000
&)

Las métricas comparadas en la tabla anterior no muestran diferencias muy grandes entre

cada modelo propuesto, no obstante, el pronostico arrojado por la red neuronal es muy eficiente

pareciéndose al comportamiento real de la demanda en esos Gltimos 6 meses. De igual manera, es

valido mencionar que todos los modelos aplicados a esta serie de tiempo tuvieron un menor MAE

al del método actual con 13145 unidades.
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X. DISCUSION

Los modelos de Regresidn no fueron muy acertados en la prediccion de las series de tiempo
presentadas, ya que como tal el ejercicio no comprendia una relacion lineal entre la variable que se
estaba pronosticando (demanda). Este modelo podria haber presentado dificultades porque el
campo “Fecha” no era como tal una variable con relacion en la demanda, sin embargo, se

convirtieron en variables “Mes” y variable “Afio” para evaluar su rendimiento.

Asi como el modelo Regresion, el Random Forest también presenta un limitante parecido
en problema de serie de tiempo tratado, y es que el modelo espera que a partir de unas variables de
entrada se haga la prediccién de una variable de salida, sin embargo, el ejercicio se pudo abordar
haciendo el supuesto que el “Afio” y el “Mes” eran variables que explicaban la demanda. No
obstante, no es tan claro que “Afio” y “Mes” fueran causantes de la demanda, como si lo son, por

ejemplo, la temperatura y el viento en un ejercicio de prediccion de la lluvia.

El modelo ARIMA pudo predecir muy bien los primeros prondsticos, hablando mas
concretamente de la prediccion de los dos primeros periodos, donde reflejé un error menor que en
los deméas modelos. Sin embargo, presentd el limitante de obviar patrones mas complejos como los
ciclicos o estacionales, y es ahi cuando se le dificulta realizar predicciones méas alejadas ya que

supone una misma importancia para todas las observaciones.

Por otro lado, Las Redes Neuronales fueron Utiles para el pronostico de series de tiempo
debido a su capacidad para aprender patrones que no son sencillos. Ademas, cuenta con una gran
caracteristica muy aplicable al problema en estudio, pues supone una relaciéon entre el ty el t+1, es
decir, que el tiempo futuro tendréa relacion a lo que pase en el tiempo presente, y éste a su vez sera
consecuencia del pasado t-1. A diferencia de los modelos ARIMA y Random Forest, éste no

prestaba importancia mayor a las fechas sino al histérico de demanda.
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XI.  CONCLUSIONES

Si bien la forma actual usada por la empresa Dyna, ha sido de utilidad para poder
tener un método que ayude a tener idea de la demanda futura, desde una mirada mas
exigente de lo que significa un prondstico, puede quedarse muy corto pues un
promedio supone un comportamiento lineal que no concuerda mucho con el

comportamiento de la demanda de productos en Dyna.

Es imprescindible entender que cada uno de los productos presentan un
comportamiento de la demanda diferente, asi mismo el método para pronosticar no
puede ser el mismo para todos. Sin embargo, es importante mencionar que la
utilizacién de un modelo Machine Learning no se convierte en una regla para
realizar con todos los productos, pues su aplicacion presenta una complejidad y un

esfuerzo mayor al método usado en la actualidad.

Segun los resultados obtenidos, es evidente que los modelos de aprendizaje
automatico presentan un mejor ajuste vs el método usado por la empresa, traducido
esto en mejores prondsticos para la demanda. Ademas, la utilizacién de Machine
Learning abre un panorama mas amplio de posibilidades, pues es relativamente

sencillo aplicar distintos modelos cuando ya se cuenta con un conjunto de datos util.

Para los ejercicios en practica, se tomaba como insumo principal la informacion del
histérico de demanda, por ello resultaron mejor los modelos ARIMA y Redes
Neuronales ya que los modelos de Regresién y Random Forest no son tan eficaces
con problemas univariables. No obstante, todos presentaron un mejor ajuste y una
disminucion del error del 23% en promedio, comparédndolos con los MAE del

método actual.

Para el negocio, la métrica del MAE fue muy acertada en términos de poder entender
muy bien la problematica, pues las unidades son el lenguaje que se habla en términos
de inventario o en la cantidad de ventas que se pueden perder por falta de
disponibilidad. Ademas, esta simpleza permite comunicar y explicar de mejor

manera los resultados obtenidos a personas no tan inmersas en el Machine Learning.
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XII.  RECOMENDACIONES

Modelos como Random Forest y Redes Neuronales, tienen la capacidad de trabajar
problemas mas robustos y con muchas mas variables, asi que seria bueno explorar
agregando otras variables al estudio, por ejemplo, periodos electorales en el pais que
por experiencia se sabe aumentan la demanda de varios productos. Ademads, seria
interesante ver la relacion de la demanda ante temporadas de lluvia o verano pues

supondria cambios en la demanda de ciertos productos.

Los modelos Machine Learning necesitan ser entrenados con muchos datos, asi que
el ingreso constante de nuevos datos al modelo podria mejorar mucho el rendimiento
de éstos. En ese sentido, la implementacion de una conexion directa a través de un
proceso ETL (extraer, transformar, cargar), seria muy util para la integracion,

preparacion de datos y uso en los modelos.

Las Redes Neuronales utilizan una inicializacion aleatoria de los pesos,
desactivacion aleatoria de neuronas e introduccion de ruido durante el
entrenamiento. Estas técnicas pueden ingresar variabilidad en las predicciones, lo
que lleva a diferentes resultados en cada ejecucion. Es importante entonces tener en
cuenta esta informacion para que el ajuste de los parametros propenda ademas de
reducir el error, buscar un modelo que no presente cambios drésticos en los

resultados, pues no tendria sentido la elaboracion de un pronostico de demanda.
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ANEXOS

Anexo A:

datosl[ ' Fe

pd.to datetime(datosi[ "Fecha'], errors=

Anexo B:

2 datosi[" yedid )a i).replace(”,”, "")}) for i in datosi["Cant. pedida™]]
datosi[ ) t “(i).replace(”,”, "").replace("$", ™ or i ip datosi[

datos? = pd.merge(datosl,UM,left on=[ "Item’, ‘U.M."], right on=[ "co

datos2.merge(maestro, on="Item", how="inner")

) condicionl = datosi['E
condicion2 = datosi[
condicion3 = datosi[
condiciond = datosl['E do mc n iAZn
i & condicion3 & condicion4].index)

o
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range(l, 161,

rch = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring="
grid_search.fit(X_train, y train)

S Gridsearchcy !

:» estimator: RandomForestRegressor

» RandomForestRegressor

1 mejor_mae = np.inf
mejores_parametros =

4 for combinacion in combinaciones:
5

modelo = ARIMA(train_data, order=combinacion)

modelo_fit modelo.fit()

prediccion = modelo fit.predict(start=len(train_data), end=len(train_data) + len(test data) - 1)
ccion e ion.round().astype(ir

m mean_a ute_error(test_data, prediccion)

mape = mean_absolute percentage error{prediccion, test_data)

mejor_mae:
iccion = prediccion
mejor_mae = mae
r_mape = mape
mejores_parametros = combinacion

Anexo G:

Cant. total
31.000000
209.419355
158.323461
0.000000
111.000000
165.000000

284.000000

654.000000




