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1. RESUMEN

La finalidad del proyecto es predecir las ventas para el mes siguiente para una cadena de tiendas, haciendo
uso de algoritmos de inteligencia artificial. El dataset cuenta con 4 archivos (productos, categoria de los
productos, tiendas y ventas diarias) tomados de la competencia de kaggle “Predict Future Sales” que
proporcionan informacién detallada de las ventas histdricas para 22.171 productos en 34 meses, a partir
del mes de enero de 2013. Se probaron diferentes metodologias para organizar la informacién para la
generacién de los modelos. Los datos se preprocesaron para tener la informacidn organizada por ventas
mensuales para cada tienda y categoria de producto y posteriormente fueron separados de acuerdo a un
lookback para generar las series de tiempo para entrenar los modelos. Se probaron diferentes modelos y
se utilizé una métrica particular de negocio para medir el error de las predicciones.

El cddigo y los notebooks usados se puede encontrar en el siguiente repositorio de github:
https://github.com/Alberto7526/MonografiaGithub
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2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

La mayoria de las empresas distribuidoras de productos sufren de manera recurrente al no conocer la
cantidad o un aproximado de productos que deberia mantener en stock ya que, por un lado, si el stock es
demasiado grande se pueden producir pérdidas de mercancia y costos innecesarios de transporte y
almacenamiento, por el contrario, si el stock es demasiado pequefiio, este serd insuficiente para cubrir la
demanda de los diferentes productos y se vera reflejado en la pérdida de clientes. Este problema no solo
afecta a la empresa en términos econdmicos, sino que a largo plazo en el prestigio de la misma, sin
mencionar la incomodidad que esto causa a los clientes, al no poder satisfacer sus necesidades de
demanda de ciertos productos de manera rdpida, se ven obligados a trasladarse en busca de otro
proveedor.

El problema a resolver consiste en determinar la cantidad de productos que se van a vender (por tienday
categoria) para un mes, dado el histérico de ventas para meses previos, esto permitird a la tienda tener
la capacidad de organizar mejor su presupuesto y disponibilidad en ventas.

2.1 APROXIMACION DESDE LA ANALITICA DE DATOS

En primera instancia, antes de implementar un modelo predictivo, es de gran importancia realizar un
analisis y exploracion de los datos, que permite encontrar algunas relaciones entre las diferentes variables
gue conforman el dataset, asi como identificar discontinuidades, datos faltantes e incluso valores atipicos,
comunmente denominados outliers. Luego de ello se desarrollaran modelos que permitan a la compafiia
estimar cuantos productos deberd mantener en stock cada mes, de este modo no tendra pérdidas
importantes de dinero o espacio por mantener existencia de productos que no se venden con tanta
frecuencia, y poder suplir las necesidades de sus clientes sin retrasos en sus compras, optimizando el gasto
mensual y ayudando a hacer mds eficiente la compaiiia.

2.2 ORIGEN DE LOS DATOS

Los datos usados para generar el modelo fueron proporcionados por la empresa rusa “1C” especializada
en el desarrollo, distribucidn, publicacién y soporte a software, con mercado de produccién en masa’. La
compafiia proporciond el dataset para ser usado con fines académicos y es incluido en la competencia de
Kaggle “Predict Future Sales”?, los datos presentan las ventas diarias para los diferentes productos en las
diferentes tiendas, cuenta con 34 meses de registro desde el 01-01-2013 hasta el 30-10-2015.

11C Company. https://1c.ru/eng/title.htm
2 predict Future Sales. Final project for "How to win a data science competition" Coursera course.
https://www.kaggle.com/c/competitive-data-science-predict-future-sales
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2.3 METRICAS DE DESEMPENO

Las métricas de desempefio son de gran utilidad al momento de determinar si un modelo cumple con las
expectativas de negocio o no, para el problema de prediccion de ventas, el cual se trata de una tarea de
regresion se tomaron en cuenta diferentes métricas:

< Raiz cuadrada del Error cuadratico medio(RMSE)

R
23

Custom error (métrica de negocio pensada en el cliente)

Raiz cuadrada del Error cuadratico medio(RMSE):

El RMSE (Root Mean Square Error) consiste en calcular la raiz cuadrada del error cuadratico medio
(ecuacidon (1)) (Raschka, 2019). Esta métrica es proporcionada por la competencia de kaggle y sera
utilizada para ajustar y evaluar el modelo.

1 N 2 (1)
RMSE = Nzl (yreal _ ypredic )
=

Custom error:

La métrica de negocio es una medida utilizada por las empresas para definir y evaluar el desempefio de
un modelo o de un proceso en particular, generalmente, es disefiada para adaptarse al problema de
negocio. En este trabajo se disefid un “custom error”, estd métrica permite interpretar el error de
predicciéon como el costo de mantenimiento que se genera si el modelo predice valores por arriba de los
reales, o como costo de oportunidad, indicando el dinero que deja de ganar en caso de que el modelo
predice valores por debajo del valor real.

En la ecuacidn (2) se muestra el calculo efectuado para el costo de oportunidad, teniendo en cuenta que
el error es negativo (se predice por debajo del valor real)

ik 2)
COStOoportunidad = z (lyi—real - Yi—predic| * (PreCioventa — Costo producto))
i=0
El costo requerido para mantener cada producto en almacén estd definido en la Tabla 1. Los valores
presentados son consideraciones tomadas para el desarrollo de los modelos y no necesariamente
corresponden a los valores reales en la industria. Durante la aplicacion real se deberian conocer estos
valores para una mejor aproximacion.



Salario de los $5.964 2 $11.928
empleados
Alquiler del almacén $8.000 1 $8.000
Servicios $500 1 $500
Transporte $500 1 $500
Total Costo de almacén $20.928

Tabla 1. Costos mensuales de almacén por tienda

El costo total del producto se obtiene como se muestra en la ecuacion (3)

+ COSthlmacen (3)
Total productos

Costoprogucto = PTeCiOpgge

En la ecuacidn (4) se muestra el calculo efectuado para el costo de mantenimiento, el cual se aplica si el
error de prediccion es positivo (si se predice por encima del valor real).

— Cos toalmacen
Total productos

Costomantenimiento * |yi—real ~ Vi—predic

Dada la naturaleza de la tarea de regresién, y como se pudo observar en las ecuaciones que definen las
métricas anteriores, el valor ideal que se espera conseguir en cualquiera de ellas es cero; sin embargo,
este objetivo es imposible de cumplir desde un punto de vista practico.



3. DATOS

3.1 DATOS ORIGINALES

Los datos originales suministrados por la competencia de kaggle “Predict Future Sales” estdn conformados
por los siguientes datasets:

R
23

Items.csv

R
23

items_categories.csv

2
o

Shops.csv

2
o

Sales_train.csv

Los datos vienen organizados en forma tabular, cada archivo presenta informacidn separada relacionada
con los diferentes productos, las diferentes categorias, las tiendas y el registro de ventas histérico, a
continuacién se describirdn cada uno por separado. Para la descarga de los datasets se puede realizar a
través de la competencia de kaggle?, ya que los datos no contienen informacidn sensible y no presentan
ningun tipo de restriccion.

Items.csv

Proporciona informacion de 22.171 items (productos), el dataset contiene 3 columnas: item_name,
item_id e item_category_id (figura 1). El primero indica el nombre del producto en ruso, el cual no hace
falta traducir porque no usaremos el nombre como variable en el desarrollo del modelo predictivo; el
item_id representa un identificador Unico para cada producto que posteriormente me permitira
relacionarlo con otras tablas; y finalmente el item_category_id que indica el identificador Unico de la
categoria a la cual pertenece cada producto.

item_name item_id item_category_id
0 | BO BNACTI HABA#IOEHWA (MNACT.) D 0 40
1 IABBYY FineReader 12 Professional Edition Full... 1 76
2 ***B NyYAX CNABEI (UNV) D 2 40
3 =TONYEAR BONHA (Univ) D 3 40
4 = OPOEKA (CTEKNO) D 4 40

Figura 1. Items.csv

3 Competencia de kaggle “Predict Future Sales” https://www.kaggle.com/c/competitive-data-science-predict-

future-sales/data
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En la tabla 2 se muestra una descripcidn de cada una de las columnas

item_name El nombre del item, en ruso
item_id El id del producto
item_category_id El id de la categoria del producto relacionado

Tabla 2. Descripcion columnas items.csv

Items_categories.csv

Este archivo presenta una relacion entre los nombres de cada una de las categorias a la cual pertenecen
los diferentes productos que se ofrecen y su correspondiente ID cuenta con 84 registros que corresponden
a 86 categorias diferentes. En la figura 2 se muestra parte del contenido de este archvo.

item_category_name item_category_id
0 PC - TapHUTYpel/HAY LLHMEM 0
1 Akceccyapel - P52 1
2 Axceccyape - P53 2
3 Akceccyapel - P54 3
4 AKceccyapel - PSP 4

Figura 2. items_categories.csv

En la tabla 3 se muestra una descripcidn de cada una de las columnas

item_category_name El nombre de la categoria, en ruso

item_category_id El id de la categoria del producto relacionado

Tabla 3. Descripcion columnas items_categories.csv

Shops.csv

El archivo presenta una relacién entre los nombres para cada una de las tiendas disponibles con su
correspondiente id cuenta con 61 registros correspondientes a 60 tiendas, mds adelante se utiliza el id de

11



la tienda junto con el de la categoria para poder predecir las ventas, en la figura 3 se muestran los primeros
5 registros del dataset.

shop_name shop_id
0 IAkyTCK Opo#oHuEMO e, 56 hpad 0
1 I9kyTeE T "LleHTpansHsR" hpad 1
2 Alsires TL "Mera"” 2
3 Banawwuxa TPK "OrTASpe-KHHOoMUD" 3
4 Bomxckmid T "Bonra Monn” 4

Figura 3. shops.csv

En la tabla 4 se muestra una descripcidn de cada una de las columnas

shop_name El nombre de la tienda, en ruso

shop_id Elid de la tienda

Tabla 4. Descripcion columnas shops.csv

Sales_train.csv

Cuenta con 2.935.851 registros, que corresponden a la cantidad de ventas diarias de los diferentes
productos organizados por fechas desde el 01 de enero de 2013 hasta el 10 de octubre de 2015. Cabe
mencionar que no todas las filas corresponden a una Unica fecha, sino que estas se encuentran
organizadas por producto y tienda; el dataset cuenta con columnas adicionales que proporcionan
informacién extra como lo son date_block_num, el cual indica a qué mes corresponden los datos, siendo
0 el primery 33 el dltimo mes; item_price indica el precio con el que se vende dicho producto, finalmente,
se muestra la cantidad de ventas de cada producto por diay tienda. En la figura 4 se muestran los primeros
10 registros.

12



date date_block_num shop_id item_id item_price item_cnt_day
0 02.01.2013 0 50 22154 999.00 1.0
1 02.01.2013 0 25 2552 £99.00 1.0
2 0501.2013 0 25 2552 489.00 -1.0
3 0801203 ] 25 2554 1709.05 1.0
4 1501.2013 0 25 2555 1099.00 1.0
5 10.01.2013 0 25 2564 249.00 1.0
6 02.01.2013 0 25 2565 545900 1.0
T 0401203 ] 25 2572 239.00 1.0
g 1M.01.2013 0 25 2572 299.00 1.0
9 032.01.2013 0 25 2573 299.00 30

Figura 4. Sales_train.csv

En la tabla 5 se muestra una descripcidn de cada una de las columnas

date La fecha, en formato dd.mm.yyyy

date_block_num El nimero del mes en el histdrico, iniciaen 0y
termina en 33

shop_id Elid de la tienda
item_id El id del producto
item_price El precio de venta del producto en determinada

fecha y tienda

item_cnt_day La cantidad de producto vendida en determinada
fecha y tienda. Un valor negativo representa una
devolucién del producto

Tabla 5. Descripcion columnas sales_train.csv

13



3.2 ANALITICA DESCRIPTIVA

El objetivo principal de esta etapa es la de conocer un poco mas acerca de los datos, ayudando asi a
comprender el problema de negocio a mayor profundidad y posteriormente poder procesar los datos y
seleccionar un modelo de prediccion con mayor criterio. A continuacion se muestran algunas
caracteristicas relevantes de los datos, encontradas al momento de realizar la limpieza y preparacién de
los mismos.

El dataset fue organizado por categoria y por tienda, separando cada mes en columnas, seguidamente se
obtiene una descripcion de los datos con el objetivo de verificar si en un principio existen valores nulos o
si los tipos de datos no son los adecuados, Como se muestra en la figura 5 se poseen 3271 registros, no
se poseen valores nulos y las ventas estan representadas por datos del tipo float.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 3271 entries, @ to 3278
Data columns (total 37 columns):
#  Column Mon-Null Count Dtype #  Column MNon-Mull Count Dtype
8 id 3271 non-null  object 19 month_16 3271 non-null  floate4
1 shop_id 3271 non-null  intesd 28 month_17 3271 non-null  floated
2 item_category_id 3271 non-null  inte4d 21 month_18 3271 non-null  floats4
3 month_e 3271 non-null  floaté4 22 month_19 3271 non-null  floate4
4  month_1 3271 non-null  floate4d 23 month_2@ 3271 non-null  floate4
5 month_2 3271 non-null  floatéd 24 month_21 2271 non-null  floate4
6 month_3 3271 non-null  floaté4 25 month_22 3271 non-null  floatéd
7  month_4 3271 non-null  floate4d 26 month_23 3271 non-null  floats4
g8 month_5 3271 non-null  floaté4 27 month_24 3271 non-null  floate4
9 month_s& 3271 non-null  floate4d 28 month_25 3271 non-null  floate4
18 month_7 3271 non-null  floate4d 29 month_26 3271 non-null  floate4
11 month_g8 3271 non-null  floaté4 3@ month_27 3271 non-null  floatéd
12 month_© 3271 non-null  floate4 31 month_28 3271 non-null  floate4
13 month_1@ 3271 non-null  floaté4 32 month_29 3271 non-null  floate4
14 month_11 3271 non-null  floate4d 33 month_3@ 3271 non-null  floate4
15 month_12 3271 non-null  fleoated 34 month_31 3271 non-null  floate4
16 month_13 3271 non-null  floaté4 35 month_32 3271 non-null  floatéd
17 month_14 3271 non-null  floate4 38 month_33 3271 non-null  floate4
18 month_15 3271 non-null floated dtypes: floate4(34), ints4(2), object{l)
memory usage:. 245.6+ KB

Figura 5. Descripcion de los datos

Como el objetivo de este proyecto consiste en predecir las ventas de las diferentes tiendas, se realiza una
grafica (figura 6), la cual nos permite ver la serie temporal de las ventas para todas las tiendas. Es
importante tener en cuenta que el mes 0 corresponde a enero de 2013 y se va incrementando en 1 por
cada mes hasta llegar al mes 33 que corresponde a octubre del 2015. Nétese como existen unos picos en
ventas muy marcados en los meses 11 y 23, los cuales corresponden a diciembre de 2013 y 2014
respectivamente, esto coincide con la época navidefia, como es comun en esta época se esperan mayores
numeros en las ventas. También es de notar como las ventas para el Ultimo afio presentan una tendencia
decreciente.
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Figura 6. Serie temporal de las ventas totales por mes

Analizando mas a fondo, se decide ver el comportamiento de las ventas, pero esta vez discriminado por
tiendas, el resultado se muestra en la figura 7. En primera instancia se puede observar cdmo los picos en
ventas para los meses 11y 23, se siguen presentando para cada tienda, y de manera adicional podemos
observar que no todas las tiendas presentan ventas para cada uno de los meses registrados, las tiendas
gue se encuentran enmarcadas con un cuadro de color rojo en un inicio presentaban ventas pero, al pasar
el tiempo, el registro se mantiene en cero, lo que nos indica que estas tiendas fueron cerradas. Las tiendas
enmarcadas con un cuadro de color verde son tiendas que llamaremos tiendas ocasionales, estas tiendas
solo permanecen abiertas durante un periodo de tiempo limitado, para este caso se puede observar que
solo registran ventas para el mes de septiembre, y finalmente las tiendas enmarcadas con un cuadro de
color azul son otro tipo especial de tiendas que no registran ventas desde el inicio, podriamos decir que
abrieron sus puertas al publico despues de cierto tiempo pero que en el mes 34 (el cual queremos
predecir) permaneceran abiertas.

En la figura 8 se muestran las ventas para la tienda 37 y la tienda 50, se puede observar cémo la tienda
37, que permanece abierta en todos los meses de los que se tiene informacion, presenta un
comportamiento similar al de las ventas totales mostrado en la figura 6, dejando muy marcados los picos
para el mes de diciembre, mientras que la tienda 50 es una tienda ocasional y solo presenta ventas para
3 meses en particular.
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Figura 8.Ventas para las tiendas 37 y 50.

La deteccidn de outliers es un aspecto de gran importancia al momento de generar un modelo de
prediccidon, ya que estos valores atipicos puede ocasionar modelos con sesgo elevado y ajustes a los
hyperparameters que, mas que ayudar a que el rendimiento del modelo sea dptimo, haran mas lenta la
curva de aprendizaje (Hawkins, 2013). Para el caso de ventas es importante eliminar los outliers, ya que
estos valores se pueden presentar gracias a eventos o campafias publicitarias realizadas en ciertos dias
del mesy no hacen parte del comportamiento habitual en ventas para determinado producto. En la figura
9 se observa los diferentes outliers discriminados por tiendas y categoria.

OUTLIERS

5000

4000

3000 4

SALES
o
[F+]

2000 (+]

SHOPS-CATEGORIES

Figura 9.0utliers por tienda y categoria.

17



4. PROCESO DE ANALITICA

4.1 PIPELINE PRINCIPAL

Enlafigura 10, se describe el flujo de trabajo llevado para la generacion del modelo. Inicialmente se realiza
la limpieza y transformacion de los datos, para esta transformacion tiene en cuenta el objetivo final del
proyecto: predecir las ventas del mes siguiente; luego se realiza feature engineering para obtener
caracteristicas adicionales que permitirdn mejorar el rendimiento del modelo. Seguido a la preparacién
de los datos, se realiza la separacién del dataset modificado inicialmente en dos grandes grupos, “train”
y “test”, teniendo en cuenta la variable tiempo para su divisidn; los datos seleccionados para el
entrenamiento también son utilizados para la busqueda del mejor modelo, utilizando “grid search” y
“validacion cruzada”. Finalmente se realiza el entrenamiento del modelo con los mejores
hyperparameters y se evalta con los datos de prueba.

Analisis exploratorio y Adicion de columnas Implementacion de
eliminacion de a partir de las gridSearch para
outliers cantidades y precios encontrar los mejores
de venta parametros
hJ ‘l'
Datos
Adicion de columnas de Y
Merge de las tablas ventas nor mes para Implementacion del
ftems y sales_train p P modelo con los
separar los datos por !
tienda y categoria _ Mmejores
hiperparametros
b J
) Separacion de los Evaluacion del
Agrupamiento por datos en train y test modelo
mes

Figura 10. Pipeline de trabajo.

4.2 PREPROCESAMIENTO

Como se menciond en el apartado de descripcion del problema, el objetivo del modelo es el de predecir
las ventas por tienda y categoria para el mes siguiente, partiendo de las ventas de los meses anteriores.
Teniendo en cuenta esto y que nuestro dataset presenta las ventas diarias de cada producto de forma
individual, se procede a combinar el dataset de “items” con el dataset de “sales train”, tomando la
categoria correspondiente de cada producto y agregandola al dataset “sales train” tal como se muestra
en la figura 11.
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item name

| item id |
item_category id m

date
+ — date block num
— shop_id
| Sales train item_id
date item_price
date block num item cnt day
shop_id item_category_id
item_id
item_price
item cnt day

Figura 11. Merge (items, sales_train).

Seguidamente se toman las diferentes filas y se procede a agrupar de acuerdo al mes (date_block_num),
a la tienda y a la categoria, sumando las ventas que pertenezcan a la misma tienda, la misma categoriay
se encuentren en el mismo mes. Ademas de eliminar las columnas “date”, “item id”, “item price” y
renombrar la columna “item_cnt_day” por “item_cnt_month”, el resultado se muestra en la figura 12.

date_block_num shop_id item_category_id item_cnt_month
0 0 0 2 53.0
1 0 i 3 28.0
2 0 0 4 16.0
3 0 0 5 28.0
4 0 0 6 65.0
5 0 0 1 240
B 0 0 13 9.0
7 0 0 14 8.0
8 0 0 15 6.0
8 0 0 19 345.0

Figura 12. Dataset agrupado por mes, tienda y categoria.

VA4

Para facilitar la divisién del dataset en “train”, “validacion” y “test” se decide transformar el dataset, de
tal manera que cada fila contenga el id de la tienda, el id de la categoria y los meses organizados por
columnas desde el mes 0 al mes 33, tal como se muestra en la figura 13.
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shop_id item_category_id month_0 month_1 month_2 month_3 month_4 month_5 month_31 month_32 month_33
0 2 53.0 52.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0 3 28.0 24.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0 4 16.0 220 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0 5 28.0 350 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0 ] 65.0 79.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0 11 24.0 17.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0 13 9.0 10.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0 14 80 7.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0
0 15 6.0 240 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0 19 3450 400.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Figura 13. New_dataset.csv

Con el dataset organizado por tienda y categoria, se procede a eliminar aquellos datos consideradas

outliers, para este caso no se toma la totalidad de los outliers, sino, aquellos que se encuentran muy

alejados del conjunto de datos, el resultado se muestra en la figura 14.

1400

1200

1000

-

OUTLIERS

SHOPS-CATEGORIES

Figura 14. Distribucion de las ventas por categorias y tiendas.
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Posteriormente, se decide adicionar variables al dataset con el fin de proporcionar al modelo datos que
permitan una mejor prediccidn. Las nuevas columnas corresponden a los promedios de ventas y unidades
vendidas por tienda y por categoria, el resultado obtenido se puede observar en la figura 15.

shop_id item category id awverage price per shop average price per category average items per shop average items per category month 0

0 0 2 563.44 2261.71 119 1.06 53.0
1 0 3 563.44 2105.68 119 118 28.0
2 0 4 563.44 554.70 119 1.04 16.0
3 0 5 563.44 865.31 119 1.03 28.0
4 0 6 563.44 1892.90 119 i1 65.0
Figura 15. Dataset con nuevas columnas creadas.
4.3 MODELOS

Para el problema de regresién que se desea resolver, se decide implementar diferentes modelos, con el
propdsito de comparar cudl es su resultado de acuerdo a las propiedades de cada uno de ellos. En la
seccion anterior de preprocesamiento se hace alusién a los outliers y se muestra la eliminacion de algunos
de ellos, sin embargo, eliminar el 100% es una tarea bastante compleja, el modelo RANSAC permite
trabajar un poco mejor con datos que presentan este problema. Debido a que el problema involucra series
temporales, se decide implementar una arquitectura combinada de redes neuronales recurrentes
(disefiadas especialmente para trabajar con datos dependientes del tiempo) con redes totalmente
conectadas.

RANSAC:

El modelo RANSAC (RANdom SAmple Consensus) es particularmente util para mitigar la presencia de
outliers en los datos, puesto que para la generacidon del modelo toma varias muestras aleatorias y
determina la mejor funcién para la mayoria de los elementos en las muestras (Raschka, 2019). En nuestro
caso podria ser de utilidad para una primera aproximacién para predecir las ventas en cualquier mes
excepto diciembre, puesto que tenemos un fuerte cambio del comportamiento en este mes y los valores
podrian ser considerados outliers.

Para determinar los mejores hiper pardmetros para el modelo mediante GridSearchCV se usaron los
siguientes valores:

- max_trials: [30,40,50,70,80,100,120,150]

- residual_threshold: [20,100,500,1000, 1500, 3000]

Random Forest Regression:
Otra estrategia util para la prediccion es el Random Forest. Esta estrategia permite generar multiples
arboles de decision para finalmente obtener el consenso de todos los arboles generados. La profundidad

(la cantidad de ramificaciones que puede tener) y la cantidad de estimadores se toman como los
hiperparametros a determinar mediante GridSearchCV:
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- n_estimators: [30,40,50,70,80,100,120,150]
- max_depth: [20,100,500]

Redes neuronales recurrentes:

Son un tipo especial de redes neuronales que permiten procesar informacién, asi como ajustar los
parametros del modelo teniendo en cuenta datos anteriores, su caracteristica principal es la de poseer
celdas retroalimentadas que permite separar cada elemento en cada una de ellas y crear de esta manera
una especie de memoria que nos permite recordar elementos anteriores (Diaz Bou, 2020).

La arquitectura de red definida para dar solucidon al problema se muestra en la figura 16, este tipo de redes
combinadas permiten trabajar con series temporales y adicionar caracteristicas que no necesariamente
dependen del tiempo. La red consta de 3 capas recurrentes del tipo LSTM (Long short-term memory) con
50, 25 y 10 neuronas, donde se toma como entrada la serie temporal, una capa densa con 10 neuronas
totalmente conectadas cuya entrada consiste en caracteristicas propias de la tienda y la categoria,
posteriormente se combinan las dos arquitecturas concatenando los resultados de las mismas, para
finalmente aplicar una capa densa con 10 neuronas y una capa final para generar la predicciéon. En la figura
17 se muestra el resumen de la red implementada.

Time Series «—» RNN |—» RNN |—» RNN

CONCATENATE | Dense |—» v predict

Features >

Figura 16. Arquitectura para una red neuronal combinada.

Model: "model_4"

Layer (type) Output Shape Param # Connected to
;nput_le (InputLayer) [(No?;j=;j 1)] =====;=============== o
Istm_12 (LSTM) (None, 3, 58) 18480 input_i@[@][8]
Istm 13 (LSTM) (None, 3, 25) 7608 1stm 12[8][@]
input_9 (InputLayer) [{None, &)] a

lstm_14 (LSTM) (None, 18) 1448 1stm_13[8][8]
dense_12 (Dense) (None, 18) 78 input_9g[e][e]
concatenate_4 (Concatenate) (None, 28) a lstm_14[8][8]

dense_12[8][@]

dense_13 (Dense) (None, 18) 218 concatenate_4[8][@]

dense_14 (Dense) (MNone, 1) 11 dense_13[8][8]

Total params: 19,731
Trainable params: 19,731
HNon-trainable params: @

Figura 17. Resumen de la red neuronal combinada.
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4.4 METRICAS

En el inciso 2.3 se definié de forma matemadtica y conceptual cada una de las métricas utilizadas para
ajustar y evaluar los diferentes modelos. La implementacion en python se llevd a cabo con ayuda de los
paquetes keras.backend de tensorflow y numpy.

Para la métrica de negocio fue necesario implementar 3 funciones diferentes, la primera denominada
“Calculate_cost_of sales” permite calcular el costo total del producto, recibe como parametros, el gasto
total de mantenimiento por producto y el precio base, con impuestos incluidos. La funcidn
“calculate_expense” permite calcular el gasto generado por cada tipo de producto (categoria), recibe
como parametros el costo por producto y lo multiplica por el inventario existente de dicho producto.
Finalmente la funcién de costo “eval” utiliza las funciones mencionadas anteriormente para generar como
salida el costo de mantenimiento y el costo de oportunidad, definido en la seccidn 2.3, laimplementacién
python de estas funciones se encuentra en el repositorio de este trabajo, disponible en el link adjunto®,
en el script metrics.py.

5. METODOLOGIA

5.1 BASELINE

En la primera iteracidn se agruparon los datos por mes, tienda y categoria, posteriormente se separaron
en diccionarios para cada par producto-tienda y se generd un algoritmo para completar los datos para los
meses faltantes con 0 y generar las series de tiempo que se llevarian al modelo usando un lookback de 4
meses. Finalmente, se empled un algoritmo de Random Forest Regression para la prediccion.

El principal inconveniente con esta aproximacion fue el hecho de que hay muchos datos faltantes en el
histdrico, por lo que las series resultantes con la aproximacién consistian principalmente en filas de ceros.
Esto se vio reflejado en las salidas del modelo generado, cuyas predicciones eran en su mayoria un valor
de 0.

5.2 VALIDACION

Para el proceso de validacién y seleccidon del modelo se tomaron en cuenta 2 procesos importantes, la
division del dataset y la seleccién de los mejores hiper parametros. En el mundo de machine learning el
proceso de seleccidon de un modelo y el entrenamiento del mismo, es algo crucial, ya que si no se realiza
de una manera adecuada el resultado final puede ser un modelo sobre ajustado o por el contrario un
modelo con sesgo elevado, cualquiera de los dos resultados es algo que no se desea.

Para el entrenamiento de los diferentes modelos se tomé una parte del dataset como conjunto de datos
de entrenamiento. Como se ha mencionado a lo largo del trabajo, se quiere un modelo que permita
predecir las ventas para un mes posterior, por tanto, la divisién del dataset se realiza teniendo en cuenta

4 Link repositorio Github: https://github.com/Alberto7526/MonografiaGithub
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esto; en la figura 18 se muestra los primeros 30 meses (color azul celeste) utilizados para entrenamiento,
luego de los meses 31 a 33 (color azul fuerte) se utilizan como entrada al modelo para predecir el mes 34,
la divisidn del dataset se hace pensando en utilizar datos nuevos (nunca antes vistos por el modelo), para
de esta manera poder verificar su efectividad y robustez, al mismo tiempo de evidenciar si existe sobre
ajuste.

0 1 23 45 6 7 810 1112 1314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34

\ MESES I\ )
| I
DATOS DE ENTRENAMIENTO DATOS DE
VALIDACION

Figura 18. Division del dataset en entrenamiento y validacion.

Una vez dividido el dataset en el conjunto de datos de entrenamiento y el conjunto de datos de prueba,
se procede a realizar el entrenamiento del modelo, sin antes realizar la seleccién de los mejores hiper
parametros; para ello, se utilizan las técnicas de validacién cruzada y busqueda de cuadricula. La
validacién cruzada permite dividir el dataset de forma estratégica, permitiendo entrenar al modelo
Unicamente con una parte de los datos, y validando con un subconjunto de prueba(diferente al conjunto
de validacién mencionado anteriormente), esto ayuda a evitar el sobreajuste, ya que, el modelo no tendra
acceso a todos los datos, para posteriormente generar un promedio de los diferentes valores obtenidos
por métrica con las diferentes divisiones y evaluar el rendimiento de un modelo en particular, la divisidn
efectuada se muestra en la figura 19

| CCNJUNTO DE DATOS DE ENTRENAMIENTO

Spiit 1 =% RMSE-1
Spiit 2 =—p RMSE-2
Spiit 3 =3 RMSE-3 RMSE
Spitd = RMSE Promedio
Spiit 5 =% RMSE-5

Figura 19. Validacion cruzada.

Notese como la divisién del dataset se ha realizado teniendo en cuenta la variable tiempo, para este caso
los meses, la particion se realizd utilizando 4 meses para entrenar y un quinto mes para validar, sin
embargo, estos valores pueden cambiar, puesto que se disefié una funcidon que genera la divisién con el
el look back deseado.

La técnica de busqueda de cuadricula (o grid search) se implementd utilizando la libreria sklearn, que
permite ingresar los diferentes hiper pardmetros que podria llegar a tener el modelo, para posteriormente
entrenar el mismo con todas las posibles combinaciones. Ademas de esto, cada submodelo utiliza
validacién cruzada para hacer mas eficiente el proceso.
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5.3 ITERACIONES y EVOLUCION

Una vez definido el baseline y la metodologia de validacién, lo siguiente consistié en buscar disminuir el
error de prediccién en el conjunto de datos de validacién, para ello a lo largo del proceso de
perfeccionamiento y analizando cada uno de los errores presentes, se tuvo en cuenta los siguientes
consideraciones:

«» Disminuir la cantidad de ceros presentes en el dataset:

Como se menciona en el baseline, el dataset presenta muchos valores en cero y por ende las predicciones
generadas por el modelo presentaban muchos ceros y el error era grande. Para eliminar este problema
se considerd a los productos con un promedio de ventas inferior a 5 ventas por mes, como un producto
“nuevo” para el sistema y se excluyeron de los datos utilizados para entrenar el modelo, después de ello,
se unio la tabla de “items” a la tabla de “sales_train” para tener la relacidn de las categorias de los items
en el dataset, luego se agruparon los datos por tienda y categoria (no por producto, como en la primera
iteracion).

Con este procedimiento la cantidad de ceros se vio disminuida en un 50%, sin embargo, fue necesario
realizar un analisis de las ventas por tienda y categoria tal como se observd en la figura 7 mostrando que
algunas tiendas son consideradas como tiendas ocasionales y otras fueron cerradas, asi que finalmente
fueron eliminadas del dataset.

O

< Seleccidn del look back para la prediccidn del modelo:

Una vez eliminados los valores de cero, la siguiente pregunta consiste en saber ¢cudantos meses necesito
para predecir el siguiente mes? Utilizando un modelo basado en redes neuronales recurrentes, se
realizaron diferentes iteraciones con diferentes look back, comparando la curva de aprendizaje de los
diferentes modelos con 50 épocas.

R

< Ajuste de hyperparametros:

Finalmente, para optimizar y disminuir el error, se considera la busqueda de cuadricula y la validacion
cruzada mencionada anteriormente, permitiendo disminuir el error del modelo en gran medida.

5.4 HERRAMIENTAS

Para el presente proyecto se usd Python como lenguaje de programacion, especificamente se utilizaron
las librerias pandas y numpy para la preparacion de los datos; sklearn y tensorflow para los modelos de
aprendizaje y para validar; matplotlib y seaborn para la construcciéon de graficos; Visual studio code y
jupyter notebook para desarrollar los diferentes scripts.

Cabe mencionar que todo el proceso se realizé en una computadora personal con un procesador Intel
core i5 de 9th generacidn, el cual cuenta con una memoria ram de 12 Gb.
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6. RESULTADOS

6.1 METRICAS

En la tabla 6 se presentan los resultados con la métrica de negocio implementada para los diferentes
modelos

Modelo Costo de oportunidad Costo de mantenimiento
Red neuronal combinada 640.5 72

RANSAC 844.30 120.76

Random Forest Regression 1108.86 113.22

Tabla 6. Comparacion entre los costos de oportunidad y mantenimiento para los modelos entrenados.

Se observa que el costo de mantenimiento para el Random Forest Regression es inferior al obtenido
mediante el modelo RANSAC, sin embargo, el costo de oportunidad es mucho mayor. En ambos casos el
costo es superior a los obtenidos mediante el uso de redes neuronales, por lo que consideramos que
ambos modelos son menos aptos para este sistema.

6.2 EVALUACION CUALITATIVA

Con el objetivo de seleccionar el lookback mas adecuado, se realizé el entrenamiento del modelo con
valores de 1, 2, 3, 6 y 12; cada modelo se entrend 3 veces para los diferentes lookbacks y se promediaron
los resultados, la curva de aprendizaje resultante para cada valor se muestra en la figura 20, nétese cémo
los diferentes valores tiene un comportamiento similar, bastante aceptable y con tendencia al mismo
punto. En la figura 21 se muestra el resultado aplicando la métrica de negocio en el conjunto de validacién,
obsérvese como el costo de mantenimiento casi no presenta variaciones, lo que permite inferir que el
lookback no es un pardmetro relevante cuando se trabaja con redes neuronales recurrentes, el costo de
oportunidad presenta mas variaciones, sin embargo, no son significativas. Para el modelo final se decide
trabajar con un look back de 3, pero se cree que los resultados serian similares con lookbacks diferentes.
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LEARNING CURVE FOR DIFFERENT LOOK BACKS

—— Look back =1
175 Look back =2
—— Look back =3
150 —— Look back = 6

—— Look back =12
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Figura 20. Curva de aprendizaje generado para una red neuronal recurrente para diferentes look backs.
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Figura 21. Evaluacion del conjunto de datos de validacion para diferentes look backs.
Modelo RANSAC:
Como resultado del Grid Search se obtuvo que los mejores valores eran un max_trial de 100 y un

residual_threshold de 500. Se entrend y se probd el modelo con estos valores y con un look back de 3, se
obtuvieron los resultados presentados en la figura 22.
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Real vs Predicted sales for a RANSAC model
Real
1400 Predict
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Figura 22. Valores de ventas reales y predichos mediante el modelo RANSAC para los datos de validacion.

En el caso del modelo RANSAC se obtuvieron resultados muy similares con los diferentes lookback; en
términos generales, se puede observar una mayor similitud en las predicciones respecto a los valores
originales en los primeros valores, con enormes diferencias en los picos comparados con los valores reales.
Es probable que estas diferencias se deban a que el modelo RANSAC considere como outliers los picos de
ventas en los meses de diciembre y los excluya para el modelo final.

Random Forest Regression:

Para este caso, y a partir del Grid Search CV, se obtuvo una profundidad maxima de 20y 150 estimadores.
Los resultados del entrenamiento, comparados con los valores reales se presentan en la figura 23.
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Real vs Predicted sales for a Random Forest Regression model
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Figura 23. Valores de ventas reales y predichos mediante Random Forest Regression para los datos de
validacion.

Red neuronal recurrente:

Aplicando grid search para la bisqueda de hiper pardmetros con la arquitectura de la red neuronal
recurrente definida en la seccidén 4.3, se encontrdé que con diferentes nimeros de neuronas para las
diferentes capas, el RMSE no cambiaba demasiado, sin embargo, al variar la funcién de activacidn, el
desempefio de la red neuronal si cambia considerablemente, el resultado se muestra en la figura 24.
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Figura 24. RMSE vs Funcion de activacion para diferentes arquitecturas de red.
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Otro hiper pardmetro considerado fue la tasa de aprendizaje, debido a la naturaleza de los datos y a la
forma como las redes neuronales calculan el error, en este caso para valores iguales o superiores a 1x10-
3 enalgunas ocasiones el RMSE presenta valores de “Nan”, la solucién fue mantener la tasa de aprendizaje
pequeiia 1x10-4. La literatura también sugiere anadir parametros de regularizacién a la funcién de
pérdida.

6.3 CONSIDERACIONES DE PRODUCCION

Las bases de datos de ventas en las tiendas deben estar permanentemente actualizadas para que el
modelo siga funcionando en el tiempo y poder tener las predicciones de los meses posterior a la fecha
mas reciente, por otro lado, se debe hacer seguimiento al error entre las predicciones para los dltimos
meses y los valores reales una vez estos se tengan, de esta manera se podran hacer ajustes de ser
necesario.

Es importante también tener en cuenta que los valores usados para calcular el costo son asumidos, y en

el momento de poner en produccidn se debe tener una mayor informacién respecto a estos costos
relacionados al mantenimiento, asi como los valores reales de ganancias de cada producto.
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7. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se desarrollé un modelo que permite predecir las ventas por categorias en cada
tienda con un dataset dado. En el momento actual el poder predecir con mayor exactitud las ventas en
periodos del futuro cercano es de gran importancia, ya que, permite hacer mas eficientes los recursos
disponibles, por ello cada vez mds empresas y profesionales se interesan en esta area. Para elaborar un
modelo capaz de predecir las ventas de forma correcta se deben tener en cuenta algunos aspectos
importantes, la preparacion de los datos y la eliminacién de los outliers, permiten generar un modelo que
captura mejor el comportamiento de las ventas. Inicialmente se buscd un modelo que permitiera predecir
las ventas por cada producto, pero, teniendo en cuenta la gran cantidad de productos tenian muy poca
informacién, se optd por un modelo simplificado del negocio, utilizando Unicamente la categoria. La
seleccidn del modelo también juega un papel importante y va de la mano con los datos, ya que, para este
caso y al tratarse de series temporales, es necesario dividir los datos teniendo en cuenta la variable
tiempo, ademas, se crearon caracteristicas nuevas, propias de cada venta, como los son el precio o la
tienda a la cual pertenece cada producto, esto ayudd a los modelos a diferenciar y capturar el
comportamiento de las ventas por cada tienda y categoria.

Una posible mejora que se puede hacer para generar modelos mas confiables y que predigan mejor el
comportamiento de las ventas, consiste en afiadir mayor informacidn relacionada con fechas y eventos
realizados, ya que en el dataset actual existen muchos outliers, con esta nueva caracteristica el modelo
serd capaz de relacionar mejor y en consecuencia podra predecir aquellos picos que en el momento actual
no puede.
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