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RESUMEN

El proyecto busca evaluar el comportamiento de compra a nivel local, identificando los
productos de la canasta familiar con mayor demanda, la base de datos principal se obtiene de la
plataforma Kaggle, la cual contiene registros de compras de productos en 2022 para 217 municipios
en 5 departamentos de Colombia; fue necesario complementar la base de datos con mdltiples
fuentes externas (plataforma Kaggle, Dane y Fuente propia) que se describen a lo largo de la

monografia.

Se pretende implementar modelos de Machine Learning, con el fin de ayudar en la
identificacion de preferencias y demanda frente a distintas categorias de productos para poder
proyectar un comportamiento de consumo. Esto proporcionard informacion relevante a los
establecimientos comerciales para que puedan crear estrategias que les permita entrar en mercados

potenciales y mejorar sus ventas.

Para la implementacion de modelos de regresion, previamente se entrenaron distintos
modelos de clasificacion de productos en categorias, para alimentar el dataset final de prediccion.
El mejor modelo de clasificacién fue el SVC que alcanza una precision del 96% en la asignacion
de categorias. Para la prediccion de demanda, se ajustan modelos de regresion tanto de machine
learning como de Deep learning, sobre un dataset alimentado con variables socioeconémicas,
categorias de productos y dos métodos de imputaciéon distintos. Con el primer método de
imputacién con ceros, los modelos presentan un RMSE de 6 unidades. Para el segundo caso, se usa
interpolacion lineal obteniendo métricas de un MAPE cercano al 40% y un RMSE de

aproximadamente 16 unidades.

https://github.com/Gabriel93UdeA/Aprendizaje Automatico/tree/main

Palabras clave: mercado minorista, preferencias consumidor, aprendizaje supervisado,

prediccion, clasificacion, ventas.



Prediccion del comportamiento de compra en tiendas de barrio utilizando modelos de machine
learning 9

ABSTRACT

The main database is obtained from the Kaggle platform, which contains records of product
purchases in 2022 for 217 municipalities in 5 departments of Colombia; it was necessary to
complement the database with multiple external sources (Kaggle platform, Dane and own source)
that are described throughout the monograph.

It is intended to implement Machine Learning models, in order to help in the identification
of preferences and demand against different product categories to be able to project consumption
behavior. This will provide relevant information to commercial establishments so that they can

create strategies that allow them to enter potential markets and improve their sales.

For the implementation of regression models, different product classification models were
previously trained to classify products into categories, to feed the final prediction dataset. The best
classification model was the SVC, which achieved an accuracy of 96% in the assignment of
categories. For demand prediction, both machine learning and deep learning regression models are
fitted on a dataset fed with socioeconomic variables, product categories and two different
imputation methods. With the first imputation method with zeros, the models present an RMSE of
6 units. For the second case, linear interpolation is used, obtaining metrics with a MAPE close to

40% and an RMSE of approximately 16 units.

Keywords: retail market, consumer preferences, supervised learning, prediction,

classification, sales.
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1. INTRODUCCION

Una sociedad compleja con consumidores cada vez mas exigentes frente a una demanda de
productos y servicios conlleva a que las compafiias realicen grandes inversiones de dinero y
movilizacién de recursos humanos [1], buscando mejorar aspectos como el control de inventario
[2], produccion [3], logistica [4], etc. Por ejemplo, una prevision eficaz de la demanda puede
ahorrar mas del 7 % en los gastos operativos anuales de una empresa e impacta positivamente en
la experiencia de compra del consumidor final [4]. Conocer las tendencias de consumo a nivel local
es un importante punto de partida para la creacion de estrategias que los establecimientos
comerciales puedan utilizar para entrar en mercados potenciales donde aun no tienen cobertura, 0

impulsar aquellos que evidencian un crecimiento significativo [5].

Aunque cada vez sean mas las grandes cadenas de supermercados, algunos consumidores
no descartan la idea de realizar sus compras en supermercados pequefios y tiendas de barrio. Segln
los resultados de una encuesta realizada en la ciudad de Bogota, a personas de estrato 2 y 3, se
encontré que los principales atributos que los usuarios prefieren en las tiendas de barrio son la
oferta de unidades en presentaciones pequefias, menores gastos de transporte y la posibilidad de
negociar, convirtiéndose en un motor de desarrollo en muchas zonas del pais [6]. Junto con lo
anterior y como se menciona en la publicacién de Espinel [7] los 2 lugares méas frecuentes de
adquisicion de bienes de consumo en Colombia son: las tiendas de barrio (46%) y las grandes
superficies (22%), evidenciando la gran importancia que tienen estas pequefias superficies para los

consumidores.

Las pequefias superficies tienen puntos a mejorar como conseguir una amplia variedad de
productos segun la necesidad de los consumidores [8]; adicional a lo anterior y como lo menciona
Ramirez [9] un punto clave es que los tenderos podrian fortalecer la relacion con sus consumidores
si implementan investigaciones enfocadas en comprender mejor las preferencias de sus clientes,
con esta informacion podrian adaptarse mejor a las necesidades, ofreciendo un servicio

personalizado que compita de manera mas efectiva con los grandes supermercados.
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El continuo cambio de las conductas de consumo [10] es una brecha que los empresarios
deben afrontar, fomentando la implementacion de tecnologia, definiendo estrategias de fidelizacion
de clientes, abriendo nuevos negocios y optimizando canales de distribucidn que permita la llegada
de productos en un tiempo y cantidades exactas para satisfacer las necesidades de sus
consumidores; ademas la carrera constante de la industria en cubrir estas necesidades, ha llevado a
que las empresas generen distintas estrategias enfocadas en adaptarse [11]. Las compafiias lideres
en el sector optaron por presentar una amplia variedad de productos, otorgando a los consumidores
diversidad en colores, calidad, precio, etc. [12]. Sin embargo, el sector retail no solo lo componen
grandes organizaciones, sino que también estan esos pequefios establecimientos o tiendas de barrio
repartidas por todo el pais que tienen presupuestos mas ajustados donde la decision sobre cuantos
y cudles productos tener se debe ajustar a su espacio destinado para almacenamiento y confiar en

su conocimiento empirico adquirido sobre las preferencias de sus clientes [13].

Tradicionalmente, se ha intentado resolver el problema mediante multiples modelos
estadisticos basados en series de tiempo. Silva et al. [14] afirman que estos modelos tradicionales
no permiten alcanzar métricas de precision adecuadas para el entorno actual, que es de gran
incertidumbre y presenta cambios constantes. En linea con la critica a los métodos tradicionales,
Giiven y Simgir [15] proponen el uso de redes neuronales para la prediccion de la demanda de
distintos productos, dado que estos no necesitan la verificacion de supuestos y son mas flexibles
en la inclusion de variables exdgenas. Por ello, es necesario adoptar nuevos paradigmas basados
en la modelacion de sistemas no lineales y proponen que las redes neuronales y las maquinas de

vectores de soporte son ideales para este tipo de problemas.

Con este objetivo las técnicas de Machine Learning (ML) y Deep Learning (DL) han sido
bastamente usadas en la prediccion de situaciones basadas en grandes cantidades de datos,
aportando informacion valiosa en distintos contextos [16]. Dada la importancia que han tomado
estas herramientas, el presente trabajo busca construir modelos de ML que aporten a la
identificacion de posibles preferencias de compra, tendencias de consumo y con esto proyectar un

comportamiento por subcategoria de producto.
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Una de las implementaciones de ML en el sector alimenticio lo hicieron Chae et al. [17] y
Punia y Shankar [18], los cuales usaron variables como tiempo, socioecondmicas, datos de ventas,
promociones, medios de comunicacion, entre otras; teniendo como resultado mejoras en la
planificacion de la demanda, ajustarse a un entorno con alta incertidumbre y disminucion de costos
en inventario y transporte. De forma similar, Rodrigues et al. [19] demuestran que el uso de
modelos predictivos permite reducir entre un 14% y un 52% los productos desperdiciados. Ademas,
estiman que basar las decisiones en estas predicciones los servicios de restaurante podrian reducir

la demanda no satisfecha entre un 3% y un 16%.

Dentro de la revision de proyectos similares se encontrd casos de aplicacion de modelos
analiticos para la estimacion de la demanda (ver Anexo 1. Resumen revision de la literatura
modelos analiticos), por ejemplo, Correa y Mejia [20] utilizaron el historico de pedidos entre enero
de 2019 a marzo de 2023 de una distribuidora de articulos de ferreteria, para predecir la demanda
mensual de los 3 articulos més vendidos utilizando modelos ARIMA, Regresion Lineal, Random
Forest y redes neuronales. De forma similar Jaramillo y Gutiérrez [21] utilizaron datos abiertos en
Kaggle implementando redes neuronales para realizar la prediccidn de ventas diarias en tiendas de

la Corporacion Favorita de Ecuador.

A pesar de que algunos de los modelos anteriores permiten el uso de multiples variables
explicativas, los articulos utilizaron solo el tiempo como variable predictora obteniendo métricas
de error MAE entre 10 y 1000, mostrando que la variable tiempo no es el Unico factor que influye
en la demanda de estos productos. En ese sentido, no fue explorada la posibilidad de discriminar y
predecir ventas por tienda y producto, y tampoco el uso de variables exdgenas como el entorno
socioecondmico. En nuestro caso, esperamos poder hacer uso de un dataset mas amplio que permita

evaluar la influencia de este tipo de factores.

Un punto clave en la definicion de modelos es el manejo de outliers. Por ejemplo, Hincapie
[22] en su trabajo para la implementacion de modelos de machine learning para predecir la
demanda sobre productos vendidos, se utilizaron los modelos Random Forest Regressor,

Plataforma H20 AutoML y H20 AutoML con anélisis de tipicidad, los cuales fueron comparados



Prediccion del comportamiento de compra en tiendas de barrio utilizando modelos de machine
learning 13

basandose en su MAPE y su capacidad para predecir la demanda de 17 tipos de productos. El uso
de H20 AutoML permite la evaluacion automatica de multiples modelos de ML sobre un conjunto
de datos, combinando distintos hiperparametros y facilitando la identificacion de los modelos con
menor margen de error [23]. Asi mismo Lizcano y Romero [24] buscaron predecir las ventas para
una cadena de tiendas haciendo uso de algoritmos de inteligencia artificial como lo son Random
Forest, Redes Neuronales recurrentes y el modelo RANSAC (RANdom SAmple Consensus), el
cual es una técnica de regresion robusta para abordar los outliers [25]. Este Gltimo modelo
mencionado fue relevante para dar un buen manejo a los outliers presentados en la base de datos,

evitando impactar negativamente la construccion de modelos.

Otro item importante es la seleccion de las caracteristicas a utilizar para el entrenamiento
de estos modelos predictivos ya que el dataset final es critico en el éxito de los mismos. Por
ejemplo, Ipia [26] hace uso de técnicas de aprendizaje supervisado para obtener el mejor modelo
de clasificacion segun las ventas de 10 tiendas ubicadas en Estambul, para esto se utiliza y evaltan
5 modelos (Naive Bayes, Arbol de Decision, Random Forest, Adaptive Boost y Redes Neuronales).
Aunque este estudio no esta centrado en la prediccion de la demanda, su enfoque en clasificacion
podria ser util en caso de dificultades en el entrenamiento debido a la naturaleza de los datos y
resulte necesario caracterizar el comportamiento de consumo segun la ubicacion geogréfica de las

tiendas.

En ese sentido, el presente trabajo analizard el comportamiento de compra de distintos
productos de supermercado en 217 municipios de los departamentos de Antioquia, Caldas,
Quindio, Risaralda y Valle del Cauca. Con la implementacion de modelos de Machine Learning se
busca herramientas que aporten en la identificacion de preferencias de compra, tendencias de
consumo y con esto proyectar un comportamiento por subcategoria de producto; lo anterior
considerando el entorno socioecondmico y el histérico de ventas del afio 2022. Ademas, se pretende
dar una vision integral del comportamiento de compra de la poblacion en estos departamentos,

detectando oportunidades de crecimiento en sectores industriales y comerciales clave.
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En la seccion 2 se presentan las fuentes de datos utilizadas, provenientes principalmente
de conjuntos de datos abiertos y tablas de elaboracién propia, dentro de las cuales resalta la
recoleccion de datos para enriquecer la informacidn descargada de Kaggle (técnica WebScraping
para adicionar nuevas categorias de productos) y la categorizacion de productos que fue el resultado
de un Modelo de Clasificacion, la seccion 3 describe el procesamiento de datos, que incluye
categorizacion de productos (secciéon 3.1. Generacion base de datos Compras Categorizadas),
generacion Dataset (seccion 3.2. Generacion de Dataset principal), Extraccion de caracteristicas
(seccion 3.3. Seleccion de caracteristicas y generacion de dataset final) y que modelos se usaron
para predecir las ventas (seccion 3.4. Prediccion de ventas), en la seccion 4 se encuentran los
diferentes resultados iniciando con el modelo de clasificacion de productos, hallazgos mas
relevantes obtenidos durante el analisis exploratorio (EDA), proceso de limpieza y resultados de
los modelos de regresion, seccion en la cual se abordd el proceso de regresion bajo dos enfoques
de interpolacion y finalmente en la seccion 5 se presentan las conclusiones mas relevantes de los
modelos implementados, tanto de modelo de clasificacion como regresion, comparando nuestros

resultados con los mas relevantes de la literatura revisada.

2. FUENTES DE DATOS

Para el desarrollo del trabajo, se obtuvieron datos de ventas de productos masivos en 217
municipios de 5 departamentos de Colombia para el afio 2022. Los datos estan disponibles en
Kaggle, y son de uso abierto. Adicionalmente, se usaron tablas auxiliares que complementan el
dataset, provenientes del DANE, Kaggle y de un modelo de clasificacion de propia autoria (La
generacion del dataset se explica en la seccion 3.1. Generacion base de datos Compras
Categorizadas), toda la informacion anterior esta en formato de Excel (xlIsx). Las distintas fuentes
permiten nutrir el dataset final y aplicar los diferentes modelos de ML y DL que permitan predecir
los valores demandados de una lista de productos de consumo masivo en distintas zonas

geograficas.

La tabla principal de datos (ComprasDda) contiene informacion de 16.383 registros de

compras de productos en 217 municipios de 5 departamentos de Colombia para el afio 2022, la
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informacion esta desagregada en 6 variables las cuales describen la compra segun la fecha, nombre

producto, ID Ubicacion, cantidad, unidad de medida y precio de venta (en COP). El resumen del

origen de los datos se encuentra en la Tabla 1. Descripcion de tablas originales:

Tabla 1. Descripcion de tablas originales

Tabla Descripcion Modelo Filas Variables Variables Fuente Tamafio
Categéricas | Numéricas

ComprasDda | Registro de la cantidad Regresion 16383 4 2 Kaggle[https | 978 KB
vendida de un producto :Ilwww.kagg
en una zona geografica y le.com/datas
fecha determinada ets/ dav_ldm58

/shopping-
map]

Ubicaciones | Zona geografica, Regresion 1725 9 2 Kaggle[https | 3.574
municipio, region y Jwww.kagg | KB
departamento le.com/datas

ets/davidms8
/shopping-
map]

Fechas Indica si una fecha Regresion 365 3 0 Propia 16 KB
determinada es laboral,
quincena, fin de semana

Variables Variables de seguridad, | Regresion 1133 2 49 DANE 17.437

socioeconém | nivel econémico de cada [https://terrid | KB

icas municipio ata.dnp.gov.
co/index-
app.html#/de
scargas]

Lista de Lista de productos de Clasificacion | 25638 10 3 Kaggle[https | 1.950

productos de | supermercado con su Ilwww.kagg | KB

consumo respectiva subcategoria le.com/datas

masivo para entrenar modelo ets/camiloe

martinez/pro
ductos-
consumo-
masivo/data]

Nuevas Lista de productos de Clasificacion | 1830 2 0 Fuente 52 KB

Categorias categorias "Utiles Propia

Clasificacion | Escolares" y "Frutas y
Verduras"

ComprasCat | Resultado tras aplicar un | Regresion 16383 6 2 Modelo de 677 KB

egorizadas_ | modelo de clasificacion clasificacion
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SvC a la lista de productos de Propio

€ONsSUMO Masivo,
agrupandolos en 16
categorias distintas

Las bases de datos usadas para nutrir nuestro dataset principal incluyeron informacién como
la localizacion de las zonas que reportaron los registros de demanda, municipio, departamento,
region y la ubicacion geografica dada en latitud y longitud (Base de datos “Ubicaciones™),
categorizacion de las fechas de 2022 entre dias “Laborales”, “Festivos”, “Fines de semana” y
“Laboral-Quincena” (Base de datos “Fechas”), agregacion de informacion demogréfica,
econdmica y de seguridad asociada a cada municipio (Base de datos ‘“Variables
Socioecondémicas”). Finalmente, la tabla de “Lista de productos de consumo masivo” y “Nuevas
Categorias Clasificacion” fueron usadas para entrenar un modelo de clasificacion de textos, cuya
salida es “Categorias de productos” y esta ultima se usé en el entrenamiento de modelos de

prediccién de demanda.

Es importante resaltar que la tabla de categorias es el resultado de un modelo de
clasificacion, el cual tuvo como objetivo agrupar la lista de 3.830 productos (Base de datos
“Compras Dda”) en 16 categorias, facilitando el andlisis y posterior implementacioén de modelos;
en la metodologia, se dara una breve descripcion de la generacién del modelo de clasificacion para
obtener la base de datos final utilizada en la prediccion de las compras. El proceso de generacion

de las tablas se resume en la Figura 1. Modelo de Clasificacion.
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Figura 1. Modelo de Clasificacion

La descripcién y pasos seguidos para este proceso de clasificacion se encuentran
disponibles en el siguiente notebook AprendizajeAutomatico/ModeloClasificacion.ipynb at main
- Gabriel93UdeA/AprendizajeAutomatico

A partir de los anteriores conjuntos de datos se genero el dataset final usado en la prediccion
de ventas realizadas para el presente articulo.

3. PROCESAMIENTO DE DATOS (METODOLOGIA)

Este capitulo describe la estructura y el contenido de los datos de demanda de producto, asi
como el proceso de unidn, limpieza y construccién del conjunto de datos utilizado en el presente
trabajo. También se realiza un analisis descriptivo de las variables del dataset principal,
proporcionando una comprension inicial de sus caracteristicas y patrones. Finalmente, se
estandarizan las variables segun lo requiera su naturaleza y se realiza la division en conjuntos para

entrenamiento y validacion de los modelos de machine learning.


https://github.com/Gabriel93UdeA/AprendizajeAutomatico/blob/main/ModeloClasificacion.ipynb
https://github.com/Gabriel93UdeA/AprendizajeAutomatico/blob/main/ModeloClasificacion.ipynb
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3.1. Generacion base de datos Compras Categorizadas

En primera instancia para el modelo se comenz6 usando la base de datos “Productos
consumo masivo” (Informacion de Kaggle), la cual contiene mas de 25 mil registros clasificados
en 14 categorias, sin embargo se identifico que no contenia las categorias “Utiles Escolares” y
“Frutas y Verduras”; teniendo en cuenta lo anterior y con el uso de la técnica “Web Scraping” se
construyo una base de datos “Nuevas Categorias Clasificacion” que contiene 1.830 registros, los
cuales enriquecieron la base original de Kaggle. Posterior a la unificacion de los datasets se realizo
una depuracion de las variables y un balanceo por categoria de productos con la técnica
“RandomUnderSampler”, dando como resultado una base de datos balanceada con 629 registros

por categoria.

Con la base de datos resultante se procedié a entrenar 6 modelos de clasificacion
(LinearSVC, LogisticRegression, RandomForestClassifier, MultinomialNB,
GradientBoostingClassifier y KNeighborsClassifier) (ver Anexo 2. Comparacion y Seleccion
modelo de clasificacion) teniendo en cuenta una separacion del dataset (entrenamiento (80%) y
testeo (20%)) y configurados con un Cross-Validation de 10. Se seleccion6 el modelo con la mayor

precision para luego clasificar los productos de la base de datos de “ComprasDda’ en 16 categorias.

3.2. Generacion de Dataset principal
El proceso de generacion de las tablas se resume en la Figura 2. Modelo entidad relacion

para el dataset conformado.
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Figura 2. Modelo entidad relacion para el dataset conformado

El dataset resultante contiene 16.383 registros con 67 columnas, que consideran variables
de tipo de dia, 51 indicadores socioeconomicos, departamento, subregiones, productos,
subcategoria de producto y la cantidad vendida. El detalle de las columnas, su tipologia (numérica
0 categorica) y su cantidad de registros no nulos se encuentran en el Anexo 3. Detalle de columnas,
tipologia y cantidad de registros, en el cual se evidencia que existen columnas con demasiados

valores faltantes.

Por lo anterior, se decidi6 eliminar las columnas con mas del 10% de valores nulos.
Adicionalmente, para efectos del trabajo de interes, solo se usaran los productos que sean medibles
por unidad (omitiendo aquellas basados en su peso) y agregando los valores numéricos obtenidos
a un detalle por fecha, departamento y categoria de producto. Con lo anterior, el dataset se reduce

a 5.364 registros con 60 columnas.

Finalmente, las columnas categdricas se convirtieron en variables binarias mediante One

Hot Encoding (OHE) y las variables numéricas se estandarizaron utilizando Min Max Scaler, con
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el objetivo de tener la misma escala de valores (0 a 1) en todas las variables consideradas para el
entrenamiento de los modelos ML. Para la variable respuesta de regresion también se construyé un

Min Max Scaler que estandarizara sus valores.

3.3. Seleccidn de caracteristicas y generacion de dataset final

Dado que el objetivo del analisis era predecir cantidades demandadas a lo largo del tiempo,
fue necesario incorporar caracteristicas adicionales derivadas de la serie temporal. Para ello, se
calcularon las caracteristicas Rolling Mean, Rolling Standard Desviation, Rolling Min, Rolling
Max, Rolling Skew y Slope, utilizando ventanas mdviles de 1, 3y 7 dias, lo que permitié capturar
tendencias, volatilidad y variaciones en la distribucion de los datos para cada categoria y

departamento.

Una vez generadas estas variables, se llevo a cabo un andlisis exploratorio para evaluar la
distribucidn de las variables cuantitativas y su correlacion a la variable respuesta. En este proceso,
se identificd una alta colinealidad entre diversas variables socioecondmicas, lo que sugiere
redundancia en la informacion. Ademas, se observd que varias de estas variables presentaban una
baja relacion con la cantidad demandada, medida a través de los coeficientes de correlacion de
Pearson y Spearman.

Para abordar estos problemas, se realiz6 una depuracién de variables, eliminando aquellas
con alta colinealidad y baja relevancia estadistica. Posteriormente, se seleccionaron las
caracteristicas mas significativas, combinando las variables generadas a partir de la serie temporal
con un subconjunto optimizado de variables socioecondmicas. Este proceso permitio reducir la
dimensionalidad del dataset a 34 columnas y mejorar la calidad de la informacion utilizada en los

modelos predictivos.
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3.4. Prediccion de ventas

3.4.1. Division de los datos en entrenamiento, validacion y prueba

El dataset resultante en la seleccion de caracteristicas se reservo un 10% como conjunto de

prueba, mientras que el 90% restante se dividio en conjuntos de entrenamiento y validacion para

el ajuste de los modelos de regresion. Para esta Ultima division, se utilizd la funcidn

TimeSeriesSplit de scikit-learn.

3.4.2. Modelos de Prediccion de demanda

Para la prediccién de demanda de productos de consumo, se implementaron cinco modelos

de regresion utilizando Python con las librerias Scikit-learn y TensorFlow, donde los

hiperparametros fueron optimizados mediante GridSearchCV. En cada modelo, se evaluaron entre

3 y 4 valores por hiperparametro para encontrar la mejor configuracion. Los hiperparametros

ajustados para cada modelo fueron los siguientes:

Support Vector Machine (SVMR): Se utiliz6 el modelo SVM de Scikit-learn,
probando distintos kernel e hiperparametros C, degree y épsilon, buscando capturar
relaciones no lineales en los datos.

Elastic Net: Se implementé con ElasticNet de Scikit-learn, combinando las
penalizaciones L1 (Lasso) y L2 (Ridge) para regularizacion mediante el
hiperparametro I1_ratio. Se ajustaron los parametros o y la proporcion de mezcla
mediante validacion cruzada.

Random Forest: EI modelo RandomForestRegressor de Scikit-learn es util para
capturar relaciones no lineales y manejar caracteristicas de alta dimension. Se ajust6
el nimero de arboles (n_estimators), el maximo de features (max_features) y la
profundidad (max_depth) para maximizar el desempefio.

Gradient Boosting: Se aplicé GradientBoostingRegressor, optimizando la tasa de
aprendizaje (learning_rate), el nimero de estimadores (n_estimators) y la
profundidad (max_depth) para mejorar la prediccion iterativa y minimizar el error
residual.

Redes neuronales: Se disefiaron distintas redes neuronales con TensorFlow,

utilizando capas densas (Dense) con activaciones ReL U y funcion de pérdida MSE.
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Se empled el optimizador Adam y el ajuste de hiperparametros incluyd la seleccion
de neuronas por capay la tasa de regularizacion (dropout).

3.5. Métricas de desempefio

Con larevision de la literatura realizada, se detect6 que para el presente problema es comun
utilizar el RMSE y el MAPE como métricas de desempefio a los modelos de regresion. En algunos
casos también es Util el uso del R2. En los trabajos analizados, el MAPE varia entre 0.2 y 0.4 [17]
[19] [22] [24].

Dado el contexto de negocio, los pequefios comerciantes podrian tomar como base la
informacidén obtenida del modelo para reducir costos de inventario, mejorar la satisfaccion del

cliente por la disponibilidad de productos, mejorar la rotacion de productos, entre otros.

4. RESULTADOS

Este capitulo presenta los principales resultados a los procedimientos realizados para la
clasificacion de productos y su prediccion de demanda. Se presenta los resultados de entrenamiento
de modelos de clasificacion de productos en subcategorias, definiendo el modelo con menor
margen de error. Posteriormente, se realiza el analisis descriptivo del dataset de demanda generado
y su respectiva limpieza. Finalmente, se presentan los resultados a los modelos de regresion para

la prediccion de demanda de productos.

4.1. Resultados del modelo de clasificacion y generacion BD final

Como se observa en las secciones anteriores, para el modelo de clasificacion se entrenaron
6 modelos, de los cuales el LinearSVC y RandomForestClassifier obtuvieron los mejores valores
de Accuracy con 0,96 y 0,94 respectivamente, cabe resaltar que se implementé Grid-Search para
identificar los mejores hiperparametros, sin embargo, no se evidenciaron diferencias significativas

(0,96 y 0,94 respectivamente) a comparacion con los resultados iniciales.
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En la Figura 3 se muestran las métricas obtenidas por el modelo seleccionado (LinearSVC),

con el cual se procedio a clasificar la base de datos “ComprasDda”.

Predicted
precision recall Fl-score  support
Aseo de hogar 1.88 8.98 8.95 132
Bebidas 8.95 8.98 8.497 187
Belleza 1.868 8.97 B.93 128
Charcuteria 8.97 8.98 g.908 128
Cuidado Personal g.98 8.98 g.98 126
Cuidado de ropa y calzado 8.908 8.99 8.99 117
Despensa 8.92 6.98 8.91 136
Dulces y postres 8.93 8.95% 8.94 128
Frutas v Verduras 8.83 8.92 B.9a8 1132
Limpieza de cocina g.95 @.9g g.a7 134
Lacteos, huevos y refrigerados g.95 @.a5 g.95 138
Panaderia y Pasteleria 8.96 8.93 8.95 122
Pasabocas 6.92 8.91 6.91 121
Productos Congelados e.98 8.99 8.99 137
Utiles Escolares 8.99 8.95 8.97 126
Vinos y Licores 1.88 @.9g 1.88 136
accuracy 8.9 28132
macro avg 8.96 8.96 8.9 28132
weighted avg B.96 8.96 8.96 2013

Figura 3. Métricas modelo LinearSVC de clasificacion de productos

A partir de los subconjuntos de datos definidos en la Tabla 1, se construyo el dataset
principal, el cual permitio entrenar modelos de regresion orientados a la prediccion de maltiples
categorias de productos. La carga, union, limpieza y exploracién de datos se encuentra disponible

en el repositorio de GitHub asociado (Gabriel93UdeA/AprendizajeAutomatico).

4.2. Analitica descriptiva

En la Figura 4, se ilustra la distribucion de las cantidades de venta por subcategoria de
producto. En la misma, se evidencian valores atipicos en cada una de las subcategorias. Estos
valores atipicos en su mayoria se consideran excepciones dado el contexto de negocio, y tendran

que ser tratados mas adelante para evitar problemas de ajuste en los modelos.


https://github.com/Gabriel93UdeA/AprendizajeAutomatico
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Figura 4. Distribucién de cantidades vendidas por categoria de producto

Adicionalmente, se calculan los valores vendidos en cada subregién mes a mes, como se

ejemplifica en la Figura 5. De este andlisis, es importante resaltar dos puntos clave:
1. Existen subregiones con pocos registros, e incluso con 0 registros en algunos meses.

2. En el ultimo trimestre, se observa una reduccion significativa en los valores de venta
registrados. Esta situacion es inusual dentro del contexto del negocio en cuestion, lo que
Ileva a sospechar sobre la confiabilidad de los datos en los Gltimos tres meses.

mes 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1@ 11 12

Subregién (SGR)

Alto Occidente 348.0 459.0 5550 430.0 380.0 255.0 209.0 380.0 6150 89.0 2740 2120
Alto Oriente 336.0 1850 2270 76.0 208.0 167.0 850 2940 136.0 1040 350 82.0
Bajo Cauca 7440 577.0 9830 613.0 5350 552.0 3480 7490 438.0 1130 117.0 317.0

Bajo Occidente 940 267.0 153.0 1320 1150 64.0 71.0 3100 90.0 200 36.0 3380

Capital 729.0 3340 39.0 2860 163.0 288.0 361.0 4050 317.0 1250 90.0 176.0
Capital Cordillera NaN 49.0 82.0 31.0 1.0 9.0 8.0 NaN 340 NaN NaN 48.0
Centro 1753.0 2608.0 1619.0 1549.0 1837.0 1510.0 1236.0 2220.0 1272.0 708.0 410.0 727.0
Cordilleranos 25.0 12.0 52.0 NaN 16.0 13.0 9.0 9.0 80 100 17.0 66.0

Figura 5. Ejemplo distribucion de cantidades vendidas por subregion
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Finalmente, se calcularon los coeficientes de correlacion de Pearson y Spearman de las
variables numericas respecto a la cantidad vendida. Para ninguno de los casos la correlacién
calculada indica una relacion fuerte con la demanda de productos, obteniendo valores por debajo
del 5%.

4.3. Limpieza y organizacion de datos para series de tiempo

El dataset presenta diversas inconsistencias, incluyendo variaciones significativas en las
ventas del Gltimo trimestre del afio, subregiones con pocos o nulos registros, sesgos en algunos
indicadores socioecondémicos, columnas con valores nulos persistentes y valores atipicos en la
demanda de productos. Para evitar problemas de ajuste futuros, se le dio tratamiento a cada una de

las falencias mencionadas con el fin de trabajar con un dataset consistente.

De esta manera, se omite el Gltimo trimestre del afio 2022, al igual que se eliminan 6
subregiones (Montes de Maria, Cordilleranos, Capital Cordillera, Sabanas, Fria, Capital y
Risaralda Sur) que demostraban tener una cantidad minima de datos. En cuanto a los valores
faltantes en variables socioecondmicas, se realiza la imputacion mediante un promedio nacional

para los campos que lo requirieron.

Por otro lado, para el caso de los datos atipicos, se eliminan los valores de venta por encima
del tercer cuartil (Q3) mas 1.5 veces el rango intercuartil (IQR), dado que estos representan los
valores extremos en la distribucion de las cantidades de productos. Esto nos permite limpiar el
dataset de valores andmalos que podrian distorsionar los resultados del analisis. En la Figura 6 se

evidencia la distribucion tras la eliminacién de datos atipicos.
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Figura 6. Distribucién de cantidades vendidas por subcategoria sin atipicos

En la Figura 7 se muestra la distribucion de algunas variables socioecondémicas incluidas
en el dataset. En esta visualizacién también se pueden observar valores atipicos dentro de las
distribuciones de cada variable. Adicionalmente, se identifican columnas con sesgos de

distribucion significativos, debido a la presencia de un numero excesivo de valores en 0, entre
otros.

Count

1000
€ 500
2 500
¢ lﬂ/ﬂﬂmﬂﬁmnhﬁ Pﬁﬂﬂfﬁﬁﬁﬁq\mﬁuﬁﬂ —ELH#H\
o ; i
2 4 6 8 10 12

- e a - 0
20 30 40 50 60 70 0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 [

Quinta medida correctiva al Cédigo Nacional de Policia més impuesta

2 - + 1000
3 500 3 500 3
’ %WWWHWUF&ML oA mmﬂ% k. .. ’

o

0

14
segunda medida correctiva al Cédigo Nacional de Policfa més impuesta

o
0 10 0 30 40 0 50 100 150 200 250 300 350 0 200 400 600 800 1000
Tasa de extorsién por cada 100.000 habitantes Tasa de exAjmenes por presunto delito sexual a mujeres por cada 100 mil habitantes Tasa de exdmenes médico legales por presunto delito sexual contra adolescente|
1000 1000
# & % 1000
3 500 g 5w g 500
0 0 0
0 200 400 600 800 [ 200 400 600 800 1000 0 100 200 300 400
asa de examenes médico legales por presunto delit sexual contra nifios y nifias deTa s Safosimenes médico legales por presunto delito sexual contra nifios y nftas de 6 a 11 afios Tasa de homicidio intencional en hombres por cada 100,000 habitantes
1000 = =
€ £ 1000 € i
2 500 2 e 3 500 I
8 8 I}
0 " e o o 0 R —
[ 20 40 60 80 100 0 50 100 150 200 250 300 0 20 40 60 80 100 120 140 160

Tasa de homicidio intencional en mujeres por cada 100.000 habitantes

Tasa de homicidio intencional en areas rurales por cada 100.000 habitantes Tasa de homicidio intencional en 4reas urbanas por cada 100.000 habitantes

Figura 7. Distribucion de variables socioeconémicas

Finalmente, como se evidenciara en la siguiente seccion de resultados, durante el analisis
de los datos se identificaron falencias en los registros de ventas, principalmente relacionadas con
la falta de informacidn en ciertos dias del afio para diversas categorias y subregiones. Ante esta

situacion, se llevaron a cabo experimentos con tres tipos de bases de datos: la original, una con los
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dias faltantes reemplazados por ceros y otra con imputaciones mediante interpolacion lineal. En la
seccion de resultados se analizara el impacto de cada enfoque, mientras que en la seccion de

conclusiones se discutira la pertinencia y el uso de estos métodos.

4.4. Resultados del modelo de regresion
Como se describe en la seccion 3.4.2, se usaron 5 modelos para predecir el comportamiento
de ventas en las diferentes subregiones de los 5 departamentos, sin embargo, en la construccion de

modelos se identificaron algunas particularidades que se describiran a continuacion.

4.4.1. Primer acercamiento modelos

En la implementacion de los primeros modelos de regresion se identificd que no se
obtuvieron métricas que muestren un buen comportamiento, lo anterior se evidencia en el Anexo
4. Comparacion métricas primer acercamiento modelos de regresion donde se recolectaron los
valores de RMSE y MAPE en multiples pruebas, evidenciando que a nivel general los modelos
obtuvieron un MAPE superior al 100% y RMSE entre 16 y 92, mostrando que la prediccién tiene
un error promedio que es mayor al valor real y por tanto estos no son adecuados para predicciones,
junto con lo anterior en la Figura 8 podemos observar que los modelos de redes neuronales no
capturando las variaciones en ventas y estan prediciendo valores sin que se adapten a la variacion

de la demanda.
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Comparacion de Predicciones para Frutas y Verduras en ANTIOQUIA
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Figura 8. Prediccion primeros modelos regresion (red neuronal)

4.4.2. Variacion de Modelos

En el proceso de analisis de los resultados anteriores, identificamos falencias en el dataset
final, principalmente la ausencia de registros de cantidades de distintas categorias en ciertas fechas.
Esta falta de informacion representaba un desafio, ya que impedia una evaluacion continua del
comportamiento de compras a lo largo del tiempo y causaba errores de generalizacién en los
modelos entrenados.

Para abordar este problema, implementamos un proceso de imputacion con dos enfoques
distintos:

- Relleno con Cero: En este enfoque, los valores faltantes se asignan como cero, asumiendo
que la ausencia de registros corresponde efectivamente a la inexistencia de ventas en esas
fechas. Esta estrategia podria ser Util cuando se quiere reflejar fielmente los periodos sin
actividad comercial, evitando posibles sesgos en la proyeccidn de tendencias. Sin embargo,

para nuestro caso significaria que productos de consumo masivo (como despensa) no
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tuvieron ventas por varios dias consecutivos en las tiendas mapeadas, 1o que parece poco
probable dada la alta densidad poblacional de departamentos como Antioquia.

Interpolacion lineal: Este método calcula los valores faltantes tomando como referencia
los datos de otros dias para las categorias y departamentos que presenten vacios de
informacion. Se considera una opcién efectiva cuando el patrén de venta de productos es
relativamente estable, permitiendo generar valores mas representativos y alineados con la
tendencia general. Sin embargo, en casos donde existe una alta variabilidad en la demanda

se puede incurrir en errores al generar un registro que esté afectado por valores extremos.

Las Figura 9 y Figura 10 ilustran los resultados de los mejores modelos obtenidos en cada

enfoque, permitiendo comparar el impacto de ambas técnicas en la estructuracion de los datos.

Cantidad

Predicciones para Frutas y Verduras en ANTIOQUIA
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Figura 9. Predicciones modelos de regresion con relleno en cero



Prediccion del comportamiento de compra en tiendas de barrio utilizando modelos de machine
learning 30
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Figura 10. Predicciones modelos de regresion con interpolacién lineal

Para ambos casos, se evidencia un mejor ajuste de las predicciones de los modelos de
regresion, en comparacion de la Figura 8. Adicionalmente, se obtuvieron valores de RMSE més
acotados, con minimos de hasta 6 unidades en algunos modelos. Estas métricas se pueden visualizar
en el Anexo 5. Comparacion métricas desempefio modelos de regresion. Para ambos enfoques de

imputacidn, resalta el ajuste de algoritmos como SVMR, Gradient Boosting y LSTM.
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5. CONCLUSIONES

A partir de la revision de la literatura descrito en el Anexo 1. Resumen revision de la
literatura modelos analiticos , se conocieron las principales metodologias usadas en la prediccién
de la demanda, permitiendo concluir que el enfoque de nuestro proyecto, que combina el analisis
de variables socioecondmicas y temporales, tiene el potencial de ofrecer un avance significativo en
la prediccion de ventas en el sector retail. A diferencia de los estudios previos, nuestros modelos
buscaron no solo prever la demanda agregada, sino también comprender las variaciones en la
demanda por tipo de producto en un entorno geografico mas amplio, analizando el comportamiento
de las ventas en 5 departamentos de Colombia, lo que genera un valor agregado dado que no solo
se implementan modelos de machine learning, sino que generaria informacion de interés sobre el

comportamiento de consumo en sectores del territorio, Gtil para la toma de decisiones estratégicas.

La clasificacion de productos mediante técnicas de procesamiento de datos y aprendizaje
automatico fue un procedimiento clave para el desarrollo del trabajo. A partir de una base existente
y complementada con Web Scraping, se logro enriquecer la informacion disponible, incorporando
nuevas categorias que no estaban presentes originalmente. La experimentacion con seis modelos
de clasificacion permitio evaluar diferentes enfoques y seleccionar el mas preciso, garantizando
una asignacion optima de productos dentro de las 16 subcategorias. En este procedimiento resalta
la importancia de combinar fuentes de datos externas, estrategias de preprocesamiento y técnicas

avanzadas de clasificacion para obtener un sistema confiable y optimizado.

Aunque el mejor modelo de clasificacidn logré obtener un accuracy de 0,96, este resultado
esta sujeto a mejora, dado que al realizar una prueba aleatoria entre los registros clasificados de la
base de datos “ComprasDda” identificamos que se cometian errores puntuales en la clasificacion
de algunos productos. Indicando que, a pesar del buen desempefio del modelo, existen limitaciones
frente algunos productos, lo que se podria abordar obteniendo o construyendo una base de datos
gue abarque una mayor cantidad de productos con lo que el modelo de clasificacion se pueda

entrenar.



Prediccion del comportamiento de compra en tiendas de barrio utilizando modelos de machine
learning 32

El proceso de optimizacion de hiperparametros es crucial para que los modelos logren
alcanzar su méaximo potencial con los datos que fueron entrenados. Sin embargo, particularmente
en la optimizacion para los modelos de clasificacion, identificamos que el uso de GridSearch no
aporté una mejora significativa en el resultado final, dado que el modelo LinearSVC obtuvo el
mismo valor de Accuracy (0,966912) entre el modelo base y con hiperparametros optimizados,
mostrando que los parametros generados por defecto eran los adecuados para nuestro caso

particular.

Para el entrenamiento de modelos de regresion, fue fundamental acompafiar el analisis de
resultados con visualizaciones que permitieron identificar falencias en las predicciones generadas
por los distintos algoritmos. Uno de los principales problemas detectados fue la dificultad de los
modelos para generalizar adecuadamente las variaciones de las series debido a la presencia de
huecos de informacidn en varias fechas dentro del dataset. Para abordar esta problemaética, se
exploraron dos enfoques distintos: el primero asumi6 que no existieron ventas en los dias faltantes,
completando los valores con ceros, mientras que el segundo aplicé imputacion mediante
interpolacion lineal, considerando que las ventas deberian existir de manera continua a lo largo del
afio 2022. Los resultados mostraron que el enfoque de interpolacion permiti6 una mejor
generalizacién de los modelos, logrando seguir con mayor precision las variaciones de la serie
gracias a la mayor continuidad en los datos. Sin embargo, en ambos casos, las métricas de
desempefio siguen dependiendo del comportamiento real de las ventas en el afio 2022, lo que puede

generar sesgos en la evaluacion de los modelos.

En el caso de los modelos entrenados con el dataset en el que los dias faltantes fueron
completados con ceros, se observo que métricas como Rz y MAPE fueron significativamente
afectadas por la presencia de estos valores, dificultando la comparacion con otros enfoques. En
cuanto al RMSE, los modelos mostraron una desviacion promedio de entre 6 y 19 unidades de
venta, siendo SVR y LSTM los que presentaron el mejor desempefio en este aspecto. Sin embargo,
también es posible que la inclusidn de ceros haya generado un efecto indirecto en el ajuste de los
modelos. Por otro lado, para el dataset con interpolacion, las métricas de RMSE rondaron las 16

unidades, con un MAPE entre 0.4 y 0.6 en la mayoria de los modelos, resultados que son
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comparables con los reportados en la literatura. Estos resultados resaltan la importancia de una
adecuada seleccion de estrategias de imputacion e indican la necesidad de analizar el

comportamiento temporal de los datos para evitar distorsiones en las predicciones.

Adicionalmente, como se evidencia en la Figura 10, algunos algoritmos presentan un
retraso en el seguimiento de los patrones de movimiento de la serie real. Esto puede deberse a la
forma en que los modelos procesan la informacidn temporal, especialmente aquellos que dependen

de relaciones secuenciales en los datos.
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ANEXOS
Anexo 1. Resumen revision de la literatura modelos analiticos
Autores Variables Modelos Métricas Resultados
Entrada Evaluacién
(Chae etal., | Tiempo, Regresiéon Regularizada MAPE Valores MAPE entre 0.1y 0.8
2024) Promociones, Bosque aleatorio
Socioeconémicas SVM
Redes neuronales
(Rodrigues Tiempo, Bosque aleatorio RMSE MAPE entre 0.2y 0.4 en el
et al., 2024) Clima, Light GBM MAPE producto mas representativo
Cantidad, LSTM R2
estudiantes Transformer
percibidos Media mévil
Naive
(Punia & Caracteristicas ARIMA ME RMSE alrededor de 2.3 para
Shankar, productos, Bosque Aleatorio MAE la mayoria de productos y
2022) Puntos de venta, LSTM RMSE modelos
Promociones,
Basquedas en
Google
Clima
Socioecondémicas
(Glven & Caracteristicas SVM RMSE RMSE entre 110y 170, siendo
Simsir, 2020) | productos, Redes neuronales en general mejor la prediccion
Tiempo, de redes neuronales
Puntos de venta,
Clima,
Socioecondémicas
(Silva et al., | Tiempo, SVM MAPE MAPE de 0.10 para las redes
2019) Socioeconémicas Redes neuronales neuronales, siendo el mejor
modelo
(Correa Tiempo ARIMA MAE MAE entre 100 y 10000
Loaiza & Regresién Lineal unidades
Meii Random Forest
ejla Redes neuronales
Lemus,
2023)
(Jaramillo Tiempo Redes neuronales RMSE RMSE 0.56
Mira &
Gutiérrez
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Muriel,
2021)
(Hincapié, Tiempo, precio, Random Forest MAPE MAPE 0.35
2021) ubicacion, Regressor, Plataforma
descuentos, H20 AutoML

categoria de
producto, canal de
venta,

tipo de pago,
contenido de
producto, publico

objetivo
(Lizcano & | Tiempo, Random Forest RMSE RMSE entre 10y 20
Romero, tipo producto, Redes Neuronales
2021) Ubicacion, RANSAC
precio
(Ipia, 2023) | Tiempo, categoria | Naive Bayes Precision (modelo | Accuracy 78%
de producto, Arbol de Decision de clasificacion
precio, cliente, Random Forest de productos)

Adaptive Boost

metodo de pago, Redes Neuronales

ubicacién

Anexo 2. Comparacion y Seleccion modelo de clasificacion

Se compararon 6 modelos de clasificacion

RandomForestClassifier Linearsvc MultinomialNg LogisticRegression KNeighborsClassifier GradientBoostingClassifier
model_name

Teniendo en cuenta el valor de accuracy y la optimizacion de parametros con GridSearch, los dos
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mejores modelos fueron LinearSVC con un nivel de regularizacion de 1 mostrando un equilibrio
en la penalizacion de errores, ademas se establecioé un nimero maximo de iteraciones de 1000
para permitir la optimizacion del algoritmo y RandomForestClassifier con 200 arboles de
decision, sin limite de profundidad por arbol, estableciendo un nimero minimo de 2 muestras
para dividir un nodo y un numero minimo de 1 muestra por hoja (permitiendo crear arboles muy
ajustados a los datos); sus respectivos valores de accuracy se muestra a continuacion:

accuracy
model name
LinearSvc 0.966912

RandomForesiClassifier 0.946840

Teniendo en cuenta lo anterior se selecciond el modelo LinearSVC para clasificar la base de
datos original en subcategorias; los resultados del modelo seleccionado fueron los que se
muestran a continuacion:

Aseo de hogar -12 SV RV EI]
Bebidas JOJ - Y

Belleza JJENvE] 2 I 120
Charcuteria O 0 O
Cuidado Personal 0 0 - 100
Cuidado de ropa vy calzado 0O oOmEG 0O O
. Despensa 0 2 : 4 - 80
° Dulces y postres D 2 0 ; ;
i Frutas y Verduras y 3 1 - 0 L 60
< Limpieza de cocina 0 0 0IkE 0
Lacteos, huevos y refrigerados £ 0 /1 7 4
Panaderia y Pasteleria 1 0 IBE - 40
Pasabocas 4 2 . 21y 0 1
Productos Congelados 0 0 IEE 0 _ 20

Utiles Escolares
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precision recall fl-score  support
Asec de hogar 1.e8 g.98 g.99 132
Bebidas 8.95 8.98 8.97 187
Belleza 1.86 a8.97 8.98 128
Charcuteria 8.97 g.92 g.98 128
Cuidadec Personal 8.92 g.98 8.98 126
Cuidadeo de ropa y calzado 8.93 8.9% 8.99 117
Despensa 6.92 8.9 8.91 136
Dulces y postres 8.93 8.95 8.94 128
Frutas y Verduras 8.88 8.92 8.9 113
Limpieza de cocina 8.95 8.9% 8.97 134
Lacteos, huevos y refrigerados 8.95 g.95 8.95 138
Panaderia y Pasteleria 8.96 g.93 8.95 122
Pasabocas 8.92 8.91 8.91 121
Productos Congelados 8.98 g.9% 8.99 137
Utiles Escolares 8.99 8.95 8.97 126
Vinos y Licores 1.88 8.99 1.88 136
accuracy 8.96 2813
macro avg 8.96 8.96 8.96 2813
weighted avg 8.96 8.95 8.95 2813
Anexo 3. Detalle de columnas, tipologia y cantidad de registros
Non-
# Ti
Nombre de la columna Null ipo de
Colum dato
Count
1 PRODUCTO 16383 object
datetime
2 FECHA 16383
64[ns]
3 IDUbicacion 16383 int64
4 CANTIDAD 16383 | float64
5 UNIDAD 16383 object
6 TOTAL 16383 int64
7 subcategory 16383 object
datetime
8 Fech 16383
echa 64[ns]
9 Dia 16383 object
10 Tipo Dia 16383 object
11 IDDto 16383 int64
12 IDMpio 16383 int64
13 Ubicacion 16383 int64
14 Dpto 16383 object
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15 Municipio 16383 object
16 Subregidn (SGR) 16383 object
17 Cddigo Departamento 16383 int64
18 Cédigo Entidad 16383 int64
19 Cuarta medida correctiva al Cod.lgo Nacpna! de Policia mds impuesta en 16348 | float6a
la entidad territorial
20 Fallecidos por siniestros viales 16383 | float64
21 Poblacién total de hombres 16383 | float64
22 Poblacién total de mujeres 16383 | float64
23 Porcentaje poblacién de hombres 16383 | float64
24 Porcentaje poblacién de mujeres 16383 | float64
75 Primera medida correctiva al Coc.jlgo NaC|.ona?I de Policia mds impuesta en 16383 | float6a
la entidad territorial
26 Proporuop en que sonjl |’mpu’es.tas otras medidas f:orrectlv.as al Cédigo 16348 | float6a
Nacional de Policia mds impuesta en la entidad territorial
27 Puntaje SISBEN: Promedio - Cabecera 16383 | float64
)8 Quinta medida correctiva al Cod.lgo Nacpna! de Policia mas impuesta en 16348 | float6a
la entidad territorial
59 Segunda medida correctiva al Co.dlgo Nac.lonz.:\l de Policia mds impuesta en 16348 | float6a
la entidad territorial
30 Tasa de extorsion por cada 100.000 habitantes 16383 | float64
31 Tasa de exAimenes por presunto dgllto sexual a mujeres por cada 100 mil 14870 | float6a
habitantes
37 Tasa de exdmenes médico legales por presunto delito sexual contra 16008 | float6a
adolescentes
33 Tasa de exdmenes médico IegaNIes por presuPto delito sexual contra nifios 14971 | float6a
y ninas de 0 a 5 afios
34 Tasa de exdmenes médico Ieg~ales por presurjto delito sexual contra nifos 15854 | float6a
y nias de 6 a 11 afios
35 Tasa de homicidio intencional en hombres por cada 100.000 habitantes | 16383 | float64
36 Tasa de homicidio intencional en mujeres por cada 100.000 habitantes 15341 | float64
37 Tasa de homicidio intencional <.en areas rurales por cada 100.000 16383 | float6a
habitantes
38 Tasa de homicidio intencional e.n areas urbanas por cada 100.000 15844 | floatea
habitantes
39 Tasa de homicidio intencional por cada 100.000 habitantes 16383 | float64
40 | Tasa de homicidios en accidentes de transito por cada 100.000 habitantes | 16383 | float64
41 Tasa de homicidios en hombres por cada 100.000 habitantes 16383 | float64
42 Tasa de homicidios en mujeres por cada 100.000 habitantes 16383 | float64
43 Tasa de homicidios en areas rurales por cada 100.000 habitantes 16383 | float64
44 Tasa de homicidios en areas urbanas por cada 100.000 habitantes 16383 | float64
45 Tasa de homicidios por cada 100.000 habitantes 16383 | float64
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46 Tasa de hurto a personas por cada 100.000 habitantes 16383 | float64
47 Tasa de hurto comun por cada 100.000 habitantes 16383 | float64
48 Tasa de lesiones en accidentes de transito por cada 100.000 habitantes 16383 | float64
49 Tasa de muertes por eventos de:cransporte en adolescentes (12 a 17 11562 | float6a
aAzos)
50 Tasa de muertes por eventos de trNansporte en niAtos y niAtasde0a 5 5945 float6a
aAtos
51 Tasa de muertes por eventos de trinsporte en niAtos y niAtasde 6a 11 6047 float6a
aAtos
52 Tasa de secuestro por cada 100.000 habitantes 16383 | float64
53 Tasa de suicidio de hombres por cada 100 mil habitantes 12654 | float64
54 Tasa de suicidio de mujeres por cada 100 mil habitantes 12654 | float64
55 Tasa de suicidios en nifios y nifias de 6 a 11 aA+os 2223 float64
56 Tasa de suicidios en nifios y nifias de adolescentes (12 a 17 afios) 10215 | float64
57 Tasa de violencia contra adolescentes 12 a 17 afos 16383 | float64
58 Tasa de violencia contra nifios y nifias de 6 a 11 afios 16383 | float64
59 Tasa de violencia contra nifios y nifas de primera infancia 16383 | float64
60 Tasa de violencia de pareja a mujeres por cada 100 mil habitantes 15371 | float64
61 Tasa de violencia interpersonal por cada 100.000 habitantes 16383 | float64
62 Tasa de violencia intrafamiliar en adolescentes (12 a 17 afos) 13558 | float64
63 Tasa de violencia intrafamiliar en nifios y nifias de 0 a 5 afios 12424 | float64
64 Tasa de violencia intrafamiliar en nifios y nifias de 6 a 11 afios 12569 | float64
65 Tasa de violencia intrafamiliar por cada 100.000 habitantes 16383 | float64
66 Tercera medida correctiva al Cé(Ijigo Naci.ona.l de Policia mas impuesta en 16348 | float6a
la entidad territorial
67 indice de Interrelacién de Problematicas 16383 | float64
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Anexo 4. Comparacion métricas primer acercamiento modelos de regresion
Rolling Support . Random Gradient
Mean Vector Elastic Net .
. Forest Boosting
.. | Agregacion (Ventanasen | Regressor
Metrica . Slope .
Tiempo dias de
registros por | Train | Test |Train| Test |Train| Test |Train| Test
subcategoria)
MAPE Diario No 3y5 93% | 150% |241% | 241% |242% | 211% |234% | 243%
quincenal
MAPE Semanal y 1,2y4 116% | 119% | 189% | 154% | 154% | 167% | 174% | 175%
mensual
RMSE Diario No 3y5 29.3 | 37.0 | 286 | 36.6 | 29.2 | 355 | 28.7 | 35.3
quincenal
RMSE Semanal y 1,2y4 18.4 172 | 185 | 16.6 | 185 | 16.9 | 18.1 | 16.8
mensual
Anexo 5. Comparacion métricas desempefio modelos de regresion
BASE DE DATOS Modelo RM.SE R2 train MAPE train RMSE R2 test MAPE test
train test
116000000000 139000000000
SVMR 6.31 | -9676.41 | 0 0000% 6.72 | -20004.56 | " 00 000%
. - 283000000000 288000000000
modelElasticNet | 8.13 16065.79 |  0000000% 8.13 | -29291.40 0000000%
- 199000000000 218000000000
Random Forest | 13.68 45521.03 0000000% 13.07 | -75642.98 0000000%
Con llenado de Gradient - 208000000000 222000000000
ceros Boosting 12.61 135707.20| ooooooo% | 1222 | 06883731 h500000%
Red Neuronal | - ¢ - 281000000000 | o ¢ - 355000000000
Multicapa ' 71894.33 | 0000000% ' 162958.71 | 0000000%
- 156000000000 175000000000
LSTM 690 | 11583.86| 0000000% 7:30 1-23612.51 1 5500009
- 229000000000 271000000000
Keras Regresor | 10.99 29376.98 | 0000000% 12.27 | -66689.50 0000000%
SVMR 20.62 0.61 48% 15.69 0.70 41%
Con modelElasticNet | 32.83 0.00 178% 28.85 -0.01 191%
interpolacion Random Forest | 19.59 0.64 56% 15.77 0.70 45%
lineal i
Gradient 17.65 | 0.71 57% 1569 | 0.70 51%
Boosting
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Red Neuronal

. 21.27 0.58 71% 17.41 0.63 67%
Multicapa

LSTM 22.99 0.51 69% 17.40 0.63 55%

Keras Regresor | 23.32 0.50 79% 18.70 0.57 76%




