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Resumen

El proyecto se direcciona en desarrollar un modelo de Machine Learning, usando la libreria
Facebook Prophet para realizar predicciones en el area de ventas de una organizacion comercial,
teniendo en cuenta el impacto de las vacaciones y dias feriados en un periodo laboral. Se
implemento la metodologia CRISPDM y posteriormente se realiz6 la comparacion con modelos
tradicionales para medir la precision del algoritmo. Después de realizar lo mencionado
anteriormente se obtienen métricas concluyentes, las cuéles indican una buena adaptacién del
algoritmo al modelo de datos con resultados que proporcionan informacion valiosa para la toma

de decisiones al interior de la empresa.
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Abstract

The project is aimed at developing a Machine Learning model, using the Facebook Prophet
library to make predictions in the sales area of a commercial organization, taking into account
the impact of vacations and holidays in a working period. The CRISPDM methodology was
implemented and then compared with traditional models to measure the accuracy of the
algorithm. After doing the above, conclusive metrics are obtained, which indicate a good
adaptation of the algorithm to the data model with results that provide valuable information for

decision-making within the company.
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Glosario
Pronostico: El prondstico es el proceso de estimacion en situaciones de incertidumbre. El
término prediccion es similar, pero mas general, y usualmente se refiere a la estimacion de series
temporales o datos instantaneos. EIl pronostico ha evolucionado hacia la practica del plan de
demanda en el pronostico diario de los negocios. La préctica del plan de demanda también se

refiere al pronostico de la cadena de suministros.

Por consiguiente, los prondsticos son procesos criticos y continuos que se necesitan para
obtener buenos resultados durante la planificacion, de un proyecto. Si los clasificamos respecto

al tiempo que abarcan, se puede clasificar en:

Pronosticos a corto plazo: En las empresas modernas, este tipo de pronostico se efectla
cada mes 0 menos, y su tiempo de planeacidn tiene vigencia de un afio. Se utiliza para programas
de abastecimiento, produccién, asignacion de mano de obra a las plantillas de trabajadores, y

planificacién de los departamentos de fabricacion.

Prondsticos a mediano plazo: Abarca un lapso de seis meses a tres afios. Este se utiliza

para estimar planes de ventas, produccion, flujos de efectivo y elaboracion de presupuestos.

Prondsticos a largo plazo: Este tipo de prondstico se utiliza en la planificacion de
nuevas inversiones, lanzamiento de nuevos productos y tendencias tecnolégicas de materiales,
procesos y productos, asi como en la preparacion de proyectos. El tiempo de duracion es de tres

afios 0 mas.



Estadistica: La estadistica se encarga de la recoleccion, acopio y andlisis de informacion
para optimizar los procesos de toma de decisiones, utiliza un conjunto de funciones matematicas

que describen su funcién y distribucion de probabilidad cuyos parametros no son desconocidos.

Machine Learning: El aprendizaje automatico investiga como las computadoras y la
inteligencia artificial permite a desarrollar técnicas para aprender o mejorar su rendimiento en
funcidn de los datos, y optimizar su proceso en el descubrimiento de nuevos patrones dado a su

aprendizaje. (Han Jiawei, 2014)

Mineria de Datos: La mineria de datos es el proceso de descubrir patrones interesantes a
partir de grandes cantidades de datos, como proceso de descubrimiento de informacion
potencialmente Gtil y novedosa. Los patrones interesantes representan el conocimiento y las
medidas de interés del patrdn, ya sean objetivas o subjetivas, y se pueden usar para guiar el

proceso de descubrimiento (Han Jiawei, 2014)

Procesamiento de datos: Consiste en seleccionar, filtrar, agregar, muestrear, limpiar o
transformar los datos. Usualmente los datos en sus bases no se encuentran limpios, por lo que se
hace necesario una preparacion previa en tal forma que no se produzca interferencia por datos
que no aportan a la busqueda de conocimiento. Por ejemplo, para determinar la tasa de desercion
escolar es probable que no se utilicen datos relacionados con el nimero de veces que se
cambiaron los bombillos en la institucion educativa. La depuracion es un proceso que evita

interferencias, re-procesos y datos que no aportan a responder preguntas centrales.



Prediccion: Consiste en predecir el valor para un atributo especifico de set de datos. Por
ejemplo, en un modelo de prediccion de tasas de aprobacion escolar, predecir la probabilidad que
la aprobacién haya sido por fraude. La prediccion también puede utilizarse para validar una

hipotesis descubierta. (Aristizabal Fuquene, 2017)

Regresion: Consiste en realizar el andlisis de la dependencia de algunos valores de
atributo sobre los valores de otros atributos en la misma variable y la produccion automatica de
un modelo que pueda predecir estos valores de atributos a nuevos registros. Por ejemplo, dados
los resultados de calificacion académico en un grupo de estudiantes, construir un modelo que

permita predecir la probabilidad de calificacién de un nuevo grupo. (Aristizabal Fuquene, 2017)

Visualizacion de modelos: Consiste en elaborar visualizaciones que hagan del
descubrimiento de conocimiento un proceso de facil comprension e interpretacion para los
individuos. Estas visualizaciones pueden variar desde graficas de dispersion e histogramas hasta
coordenadas paralelas y peliculas en 3D. Estas visualizaciones sirven, por ejemplo, para analizar
progreso académico por cohortes, realizar predicciones a través de gréaficas de regresion lineal o

algo tan simple como porcentajes en una grafica de pastel. (Aristizabal Fuquene, 2017)

Anélisis exploratorio de datos: Consiste en realizar una exploracion interactiva de un
conjunto de datos sin una gran dependencia en rasgos 0 modelos preconcebidos para asi
determinar patrones interesantes. Las representaciones graficas se utilizan a menudo para

explotar el poder de la vision y la intuicion humana. (Aristizbal Fiquene, 2017)



Introduccion

En el entorno dindmico y competitivo del mercado actual, las empresas comerciales
enfrentan el constante desafio de optimizar sus estrategias de negocio para maximizar las ventas
y la rentabilidad. La prediccion precisa de la demanda es un factor crucial para lograr este
objetivo, ya que permite a las empresas tomar decisiones informadas sobre la produccion, el
inventario, la asignacion de recursos y las campafias de marketing. En este contexto, los modelos
de Machine Learning (ML) han surgido como herramientas poderosas para el anlisis y la
prediccidn de series de tiempo, incluyendo las ventas diarias en empresas comerciales. Imagine
que es gerente de una tienda de productos de consumo y desea predecir la proxima demanda de
productos para gestionar mejor la oferta. Un enfoque razonable de aprendizaje automatico para
este escenario es ejecutar algun analisis de series temporales que implique comprender, modelar

y hacer predicciones basadas en puntos de datos secuenciales. (Dieckmann, 2024)

El presente proyecto de grado tiene como objetivo principal realizar una Evaluacion
Comparativa del Modelo de Machine Learning con Facebook Prophet para la Prediccion de
Ventas Diarias en una Empresa Comercial. Se pretende comparar el rendimiento del modelo
Prophet, ampliamente utilizado para pronosticar series de tiempo, con el de un modelo de
Machine Learning personalizado, disefiado especificamente para el analisis de datos de ventas de
la empresa en cuestion. Los pronosticos de la empresa pueden basarse en tendencias economicas,
datos de ventas anteriores y comparaciones en la industria. Las empresas ya establecidas pueden
predecir facilmente las ventas futuras, que se basan en datos comerciales pasados. Las nuevas
empresas deben crear sus pronosticos basandose en informacion que no esté lo suficientemente

verificada, como la inteligencia competitiva y la investigacion de mercados. La prevision de



ventas permite conocer la fuerza laboral, los recursos y el flujo de caja de la empresa. Los datos
de ventas predictivos son cruciales para que las empresas obtengan capi al de inversion. (Emir

Zunic, 2020).

Si bien los prondsticos precisos y confiables pueden conducir a enormes ahorros y
reducciones de costos al facilitar una mejor planificacion de la produccion y el inventario,
precios competitivos y una planificacién oportuna de las promociones, se ha demostrado que las
malas estimaciones de ventas son costosas en este &mbito, ya que es bien sabido que la escasez
de bienes causa menores ganancias y puede llevar facilmente a la insatisfaccion del
cliente. Ademas, no solo el exceso de inventario puede obligar a la tienda a vender productos a
precios mas bajos o, peor aun, dar lugar a cancelaciones de inventario, sino que niveles de
inventario superiores a los necesarios también aumentan los costos de almacenamiento. (Zunic,

2020).



Tabla 1

Comparativo Prophet con otros modelos

Caracteristica

Prophet

ARIMA

Redes Neuronales
Recurrentes
(RNNs)

XGBoost

Estacionalidad

Efectos de dias
festivos

No linealidad

Interpretabilidad

Facilidad de uso

Maneja estacionalidad
fuerte de manera efectiva

Incorpora efectos de dias
festivos de manera
predefinida

Maneja no linealidad a
través de cambios de
tendencia suaves

Modelo aditivo con
componentes interpretables

Implementacion simple y
biblioteca amigable para el
usuario

Requiere identificar y
modelar la estacionalidad
explicitamente

Requiere identificar y
modelar los efectos de dias
festivos manualmente

Limitado a modelos lineales

Modelo de caja negra,
menos interpretable

Requiere conocimiento
estadistico para la seleccién
de pardmetros y la
interpretacion de resultados

Pueden modelar
estacionalidad compleja y
adaptativa

Pueden modelar efectos de
dias festivos complejos y
adaptables

Pueden modelar no
linealidad complejay
relaciones de dependencia a
largo plazo

Modelos complejos, la
interpretabilidad puede
variar

Implementacion mas
compleja, requiere
experiencia en redes
neuronales

Puede manejar
estacionalidad, pero
requiere configuracion
adicional

Puede manejar efectos de
dias festivos, pero requiere
configuracién adicional

Puede manejar no linealidad
compleja a través de arboles
de decision

Interpretabilidad depende
del algoritmo y la
configuracién

Implementacién mas
compleja, requiere
experiencia en aprendizaje
conjunto

Fuente. Autoria propia



Objetivos
Objetivo General
Evaluar la efectividad del modelo de Machine Learning, implementado con el algoritmo

Facebook Prophet, en la prediccion de ventas diarias en una empresa del sector comercial.

Objetivos Especificos

e Analizar los datos recopilados de las ventas diarias de una empresa del sector
comercial mediante la metodologia CRISPDM.

e Implementar el modelo de Machine Learning utilizando el algoritmo Facebook
Prophet para predecir las ventas diarias de la empresa durante un periodo
determinado.

e Desarrollar modelos de comparacion basados en métodos tradicionales de
prondstico, como el método de ARIMA, para evaluar su rendimiento frente al
modelo de Facebook Prophet.

e Comparar la precision y la exactitud de las predicciones generadas por cada
modelo utilizando métricas como el error absoluto medio (MAE) y el error

porcentual absoluto medio (MAPE).



Planteamiento del problema

. . - . . .y,
Una serie de tiempo x. € R™ donde t representa el tiempo y n es la dimension de las
t

variables deseadas, es una coleccidn de observaciones realizadas secuencialmente a lo largo del

. , - . . 4
tiempo, el problema de pronostico es inferir el valor futuro ¥ basados en los valores
t+h

actuales y pasados de x donde h es el tiempo de entrega (Li, 2023). En el ambito empresarial
actual, la capacidad de prever con precision las tendencias de ventas se ha vuelto esencial para la
toma de decisiones estratégicas. En este contexto, se propone el desarrollo de un modelo de
Machine Learning que emplea la reconocida libreria Facebook Prophet para realizar predicciones
en el area de ventas de una organizacién. Hemos observado dos temas principales en la practica
de creacion de previsiones de negocio. En primer lugar, las técnicas de prevision completamente
automaticas pueden resultar dificiles, y a menudo son demasiado inflexibles para incorporar
suposiciones o heuristicas Utiles. Segundo los analistas responsables de las tareas de ciencia de
datos en la organizacién suelen tener profunda experiencia en el dominio sobre los productos o
servicios especificos que respaldan, pero a menudo no tienen formacion en prevision de series

temporales. (Taylor SJ, 2017)

El enfoque principal del proyecto consiste en capturar de manera efectiva las variaciones
en el comportamiento de las ventas, teniendo en cuenta factores clave que influyen en la
dinamica comercial. En este sentido, se destaca la importancia de considerar el impacto de las
vacaciones y dias feriados dentro de un afio laboral, ya que estos eventos pueden tener efectos
significativos en los patrones de consumo y, por ende, en las cifras de ventas. Los datos de
ventas de productos minoristas contienen multiples ciclos estacionales de diferentes

duraciones. Por ejemplo, los datos de ventas diarias de cerveza mostrados en un experimento



muestran ciclos tanto semanales como anuales. Las ventas son altas durante los fines de semana
y bajas durante los dias laborables, altas en verano y bajas en invierno, y altas alrededor de
Navidad. Algunos datos de ventas dependen de la naturaleza del negocio y de la ubicacion del
negocio. Por tanto, los modelos utilizados en la prevision deben controlar multiples patrones

estacionales. (Emir Zunic, 2020)

Las vacaciones y dias feriados no solo representan periodos de posible aumento o
disminucion de la demanda, sino que también introducen variaciones en los habitos de compra
de los consumidores. Este fendmeno se convierte en un desafio para los métodos tradicionales de
prediccion de ventas, que a menudo no logran capturar adecuadamente estas fluctuaciones

estacionales.

El uso de Facebook Prophet, una herramienta disefiada especificamente para abordar
series temporales con patrones estacionales se presenta como una solucion prometedora. Sin
embargo, es esencial adaptar y entrenar el modelo de manera precisa para considerar las
particularidades asociadas a las vacaciones y dias feriados, maximizando asi su capacidad
predictiva. los métodos de prevision empresarial deben ser adecuado para 1) un gran nimero de
personas que realizan pronosticos, posiblemente sin capacitacion en métodos de series de
tiempo; Yy 2) una gran variedad de problemas de prondstico con potencial rasgos idiosincrasicos.

(Taylor SJ, 2017)

En consecuencia, el presente proyecto busca llenar este vacio en la investigaciéon y
desarrollo de modelos de prediccion de ventas, centrandose en la incorporacion de factores
estacionales relacionados con vacaciones y dias feriados. La consecucion de este objetivo no solo
contribuird a mejorar la exactitud de las predicciones, sino que también proporcionara a las

organizaciones una herramienta valiosa para optimizar la gestion de inventarios, la planificacion
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de recursos y la toma de decisiones estratégicas en general. En el escenario del mundo real, el
entorno empresarial en la industria minorista es muy dindmico y a menudo volatil, lo que se debe
principalmente a los efectos de las vacaciones y al comportamiento de la competencia. Como
resultado, a diferencia de los conjuntos de datos académicos ampliamente disponibles que se
utilizan para demostrar y comparar varios métodos de pronostico de series temporales, los datos
de ventas del mundo real en este dominio conllevan varios desafios, como datos historicos
altamente no estacionarios, patrones de ventas irregulares y datos de ventas intermitentes. (Emir

Zunic, 2020)

Los métodos tradicionales de analisis de series temporales, como ARIMA, a menudo
presentan limitaciones que pueden afectar la precision y la aplicabilidad de los pronosticos.

Algunas de estas limitaciones incluyen:

. Dificultad para manejar la estacionalidad compleja

. Falta de flexibilidad para modelar efectos de dias festivos
. Incapacidad para capturar no linealidades

. Interpretabilidad limitada

Prophet aborda estas limitaciones de diversas maneras:

. Manejo efectivo de la estacionalidad
. Flexibilidad para modelar efectos de dias festivos
. Capacidad para capturar no linealidades

. Interpretabilidad
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Justificacion
Las organizaciones del siglo XXI para ser mas competitivas deben implementar y adaptar
las nuevas tecnologias y conocimientos en cuanto a la ciencia de datos y el Machine Learning, y
una de las areas que pueden ayudar sustancialmente a las organizaciones son los pronosticos
mediante las regresiones y analisis de series temporales, para esto existen muchos métodos y
herramientas, una de ellas es Facebook ProPhet, que se caracteriza por usar series temporales con

métodos optimizados y ajustados a las necesidades empresariales como se explica mas adelante.

Antes de empezar a definir las diferentes técnicas vamos a hacer una breve introduccién
sobre el Machine learning. Como ya se ha comentado anteriormente, el ML es un método de
analisis de datos que automatiza la construccién de modelos analiticos. Es una rama de la
inteligencia artificial basada en la idea de que los sistemas pueden aprender de los datos,
identificar patrones y tomar decisiones con la minima intervencion humana. Estos métodos
nacieron de su aplicacion al reconocimiento de patrones y de la idea de que las maquinas pueden
aprender sin estar programadas para realizar tareas especificas. La aplicacion de estas técnicas en
diferentes disciplinas cientificas surge del interés de algunos investigadores por ver si las
maéaquinas podrian aprender de los datos que estos manejaban en sus investigaciones (Noemi,

2018).

Amazon utiliza algoritmos de Machine Learning para analizar el historial de compras, las
busquedas y la actividad en el sitio web de cada usuario para generar recomendaciones de
productos personalizadas. Esto ha llevado a un aumento significativo en las ventas cruzadas y en

el tamafio de los pedidos. (Romanchuk, 2023)

Netflix utiliza un sistema de recomendacién basado en Machine Learning para sugerir

peliculas y series de television a cada usuario en funcién de sus preferencias y habitos de



visualizacion. Esto ha contribuido a aumentar la satisfaccion del cliente y a reducir la tasa de

cancelacion. (Romanchuk, 2023)

Uber utiliza Machine Learning para predecir la demanda de viajes en diferentes areas y
momentos del dia. Esto le permite asignar conductores de manera mas eficiente y reducir los

tiempos de espera para los pasajeros. (Romanchuk, 2023)

12
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Marco conceptual

La prevision es una tarea comun de la ciencia de datos que ayuda a las organizaciones
con la planificacion de la capacidad, el establecimiento de objetivos y la deteccion de anomalias.
A pesar de su importancia, existen serios desafios asociados con la produccion de pronosticos
confiables y de alta calidad, especialmente cuando hay una variedad de series temporales y los
analistas con experiencia en modelado de series temporales son relativamente raros. Para abordar
estos desafios, describimos un enfoque practico para el prondstico "a escala” que combina
modelos configurables con analisis de desempefio de analistas en el circuito. Proponemos un
modelo de regresion modular con parametros interpretables que pueden ser ajustados
intuitivamente por analistas con conocimiento de dominio sobre la serie temporal. Describimos
analisis de desempefio para comparar y evaluar procedimientos de prondstico, y marcamos
prondsticos automaticamente para revision y ajuste manual. Las herramientas que ayudan a los
analistas a utilizar su experiencia de manera mas efectiva permiten realizar pronosticos

confiables y practicos de series temporales de negocios. (Taylor SJ, 2017)

Para que las empresas se vuelvan competitivas y disparen su crecimiento, necesitan
aprovechar la IA/ML para desarrollar modelos predictivos para pronosticar las ventas en el

futuro.

Los modelos predictivos intentan pronosticar las ventas futuras basandose en datos
histdricos, al tiempo que tienen en cuenta los efectos de la estacionalidad, la demanda, las

vacaciones, las promociones y la competencia.

En este proyecto de grado, simularemos el rol de cientifico de datos en el departamento
de ventas y usaremos una base datos de 1115 tiendas como modelo. El objetivo es predecir las

ventas diarias futuras en funcién de las caracteristicas.
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Facebook Prophet

Existe una amplia diversidad de problemas de prevision empresarial, sin embargo, existen
algunas caracteristicas, comun a muchos de ellos. La figura 2 muestra una serie temporal
representativa de Facebook. Los usuarios de Facebook pueden utilizar la plataforma de Eventos
para crear paginas para eventos, invitar otros, e interactuar con los eventos de diversas maneras.
La figura 2 muestra los datos diarios del nimero de eventos creados en Facebook. Hay varios
efectos estacionales claramente visibles en esta época. serie: ciclos semanales y anuales, y una
caida pronunciada alrededor de Navidad y Afio Nuevo.

Ahora describimos un modelo de prondstico de series temporales disefiado para manejar
las caracteristicas comunes de las series temporales de negocios que se ven en la Fig. 2. Es
importante destacar que también esta disefiado para tener unos parametros que se pueden ajustar
sin conocer los detalles del modelo subyacente.

Figura 1

Circuito para realizar pronosticos a escala

Madeling

—\O&
&

- w5 ._-'
fic " =
rpe N\o@e’b Forecast
Inspect & L a
Forecasls é@\ - Evaluation
acasls P
Surface
Problems

Fuente. (Taylor SJ, 2017)



15

Utilizamos un modelo de series temporales descomponibles (Harvey y Peters 1990) con
tres componentes principales del modelo: tendencia, estacionalidad y dias festivos. Se combinan

en la siguiente ecuacion: y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + €,

Aqui g(t) es la funcidon de tendencia que modela los cambios no periddicos en el valor de
las series temporales, s(t) representa cambios periodicos (por ejemplo, estacionalidad semanal y
anual), y h(t) representa los efectos de vacaciones que se produzcan en horarios potencialmente
irregulares a lo largo de uno o mas dias. El término de error t representa cualquier cambio

idiosincrasico que no sea acomodado por el modelo.

* Prophet es un software de codigo abierto lanzado por el equipo Core Data Science de
Facebook.

* Prophet es un procedimiento para pronosticar datos de series de tiempo basado en un
modelo aditivo donde las tendencias no lineales se ajustan a la estacionalidad anual, semanal y
diaria, mas los efectos de las vacaciones.

* Prophet funciona mejor con series de tiempo que tienen fuertes efectos estacionales y

varias temporadas de datos historicos.

Prophet implementa un modelo de regresién aditiva con cuatro elementos:

. Prophet, lineal por partes, recoge automaticamente los puntos de cambio en los
datos e identifica cualquier cambio en las tendencias.

. Un componente estacional anual modelado utilizando series de Fourier.

. Un componente estacional semanal.

. Una lista de vacaciones que se puede proporcionar manualmente.
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Preciso Y Rapido
Los equipos de Facebook utilizan Prophet para realizar previsiones y planificaciones

precisas. Prophet puede generar resultados en segundos.

Automatico
No es necesario realizar un procesamiento previo de datos. Prophet trabaja con datos

faltantes con varios valores atipicos.

Integracion En El Campo De Conocimiento
Los usuarios pueden modificar el prondstico agregando manualmente conocimientos

especificos del dominio.

Aplicaciones campo energético. EI modelo Prophet de Facebook Yy el modelo LSTM
constituyen arquitecturas modernas de aprendizaje profundo que se pueden utilizar para
establecer predicciones basadas en el consumo de carga promedio mediante el muestreo de
secuencias similares en el pasado. En cierto modo, esto se parece a los modelos de persistencia
N dias y N mismos dias introducidos en, donde la carga prevista para un intervalo de tiempo
futuro se genera en funcion de la carga en intervalos de tiempo similares en dias anteriores

(Aleksei Kychkin, 2024).

Prondstico de altas hospitalarias por vias respiratorias, se aplicaron cuatro enfoques de
aprendizaje estadistico: RF, XGBOOST, PROPHET y el método ENSEMBLE a cada una de las

siete regiones. Ademas, comparamos su capacidad predictiva tanto en el conjunto de
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entrenamiento (2001-2018) como en el conjunto de prueba (2019) utilizando MSE, MAE e IS,

asi como MSErel e ISrel para evaluar el sobreajuste (Shu Wei Chou-Chen, 2024).

Para estas ultimas regiones, el método PROPHET constituye una alternativa interesante,
ya que este método también permite incorporando un indice de tiempo que pueda explicar
aquellos componentes no estacionarios que no sean explicados por las covariables (Shu Wei

Chou-Chen, 2024).
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Marco tedrico

Es indudable que la virtualizacion del conocimiento ha desencadenado la apertura de este
a todos los campos de la sociedad y en espacial a las compafiias mercantiles, asi las cosas, desde
la universidad se esta trasformando el modo de crear valor en las industrias. Los avances sobre
las Tecnologias de la Informacion y Comunicacion (TIC) estan propiciando que las instituciones
educativas organicen y construyan nuevos entornos virtuales para el aprendizaje y la ensefianza
(Hernandez Guerrero, 2018). De hecho, la educacién a distancia (e-learning) es una forma de
ensefianza en Internet que permite la creacion de ambientes interactivos, eficientes y accesibles
para el aprendizaje (Hernandez Guerrero, 2018). Durante el Siglo XXI, los docentes estan
utilizando diversas aplicaciones web (p.ej., GeoGebra) bajo la modalidad e-learning con la

finalidad de desarrollar las competencias en los estudiantes.

En los tiempos modernos se dice que el dato es un diamante en bruto de la era digital, ya
que con este podemos realizar una trasformacion a la informacion, luego obtener unos analisis y
posteriormente unos resultados, y estos ultimos seran decisiones que se tomen luego de todo el
proceso. La MD ya no se trata Gnicamente de un proceso de descubrimiento; es un sistema de
apoyo analitico para la toma de decisiones ayudado por sistemas de informacion con unos
objetivos mucho mas especificos. Para lograr estos objetivos se emplean una serie de métodos
que obedecen a algoritmos desarrollados en software especifico para procesar la informacion de
las bases de datos, métodos que tienen diferentes metas, técnicas y procesos dependiendo de lo
que se busca en el proceso de Minera. Segun (Calabria, 2014), las técnicas de la mineria de datos
resultan de combinar la inteligencia artificial y la estadistica. Por tanto, no es sorprendente ver

algoritmos relacionados con redes neuronales y otros con métodos de regresion estadisticos.
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Un ejemplo practico del uso de la ciencia de datos en la mejora de la productividad se dio
en; determinar la produccién potencial por unidad de superficie a partir de variables ecoldgicas,
dasonomicas o biologicas de facil medicion, de esta manera los resultados seran oportunos y

economicos, aplicado a la resina de pino (Sanchez, 2013).

Otro ejemplo del uso de los modelos predictivos es; uso de técnicas automaticas de
extraccion de datos, para el analisis predictivo del tiempo que un graduado tarda en conseguir su
primer empleo, orientadas a egresados de Ingenieria de Sistemas de la Universidad de Caldas, en

el ultimo lustro (Oscar Mauricio Bedoya Herrera, 2019).

Las aplicaciones de BlockChain usan modelos de pronostico y el algoritmo de Facebook
Prophet, como se muestra en el articulo de: “Comprenda el tiempo de espera en el mecanismo de

tarifas de transaccion: Una perspectiva interdisciplinaria” (Luyao Zhang, 2023).

Las grandes empresas minoristas como Walmart, Costco, Amazon, Target y otras tienen
un modelo de negocio Unico en el que venden sus propios productos y los de la competencia en
la misma tienda, ya sea en la tienda o en linea. En algunos casos, sus propios productos compiten
con un producto de terceros. Estas empresas son un almacén de un volumen masivo de datos, que
almacenan desde multiples flujos (desde transacciones, eventos, inventario, por nombrar
algunos). Empresas como Amazon y Walmart ayudan a los minoristas externos con soporte
analitico a partir de los datos de series temporales que adquieren de cada producto y categoria,
ademas de obtener informacion valiosa de los datos para maximizar sus ganancias comerciales.
Tienen una enorme cantidad de transacciones de maltiples productos cada dia. Analizar un
volumen tan grande de datos y extraer informacién significativa siempre es un desafio. Sin
embargo, con la llegada de la computacién en la nube en los ultimos afios, el analisis de estos

datos gigantescos en un periodo de tiempo reducido para resolver problemas comerciales, como



predecir las ventas futuras y la demanda futura, la recomendacion de productos, etc., se han

convertido en la clave del éxito de cualquier empresa (Md Rashidul Hasan, 2022).

20
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Metodologia

La metodologia del proyecto se basara en las siguientes etapas:

Recoleccion y Preprocesamiento de Datos: Se procedera a la recopilacion de datos
historicos de ventas diarias de la empresa comercial, considerando un periodo de tiempo
adecuado para el analisis. Los datos seran preprocesados para eliminar valores faltantes,

inconsistencias y outliers.

Exploracion y Analisis de Datos: Se realizara un analisis exploratorio de los datos de
ventas para comprender su distribucidn, tendencias y patrones estacionales. Se identificaran
factores externos que puedan influir en las ventas, como dias festivos, eventos especiales o

campafas de marketing.

Seleccion y Entrenamiento de Modelos: Se seleccionard un modelo de Machine
Learning adecuado para la prediccion de series de tiempo, considerando caracteristicas como la
precision, la interpretabilidad y la complejidad computacional. Se entrenara el modelo

seleccionado utilizando los datos preprocesados.

Evaluacion del Modelo Prophet: Se implementara el modelo Prophet para la prediccion
de ventas diarias y se evaluara su rendimiento mediante métricas como el error medio absoluto

(MAE) y el error cuadratico medio (RMSE).

Comparacion de Modelos: Se comparara el rendimiento del modelo de Machine
Learning personalizado con el del modelo Prophet en términos de precision, interpretabilidad y

complejidad computacional.
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Conclusiones y Recomendaciones: Se presentaran las conclusiones obtenidas a partir de
la evaluacion comparativa de los modelos. Se formularan recomendaciones para la

implementacion del modelo de prediccion méas adecuado en la empresa comercial.

CRISP-DM es una metodologia de mineria de datos ampliamente utilizada que
proporciona un marco estructurado para el desarrollo de proyectos de mineria de datos exitosos.
Su enfoque paso a paso facilita la comprension y aplicacion de las técnicas de mineria de datos,

incluso para aquellos con poca experiencia previa en este campo. (Witten, 2009).

Limpieza de datos:

¢ Eliminacion de casos incompletos: Se eliminan las observaciones que contienen
valores faltantes. Esta técnica puede ser Gtil si la cantidad de datos faltantes es
pequefia.

e Imputacién de valores faltantes: Se reemplazan los valores faltantes por valores
estimados.

e Imputacion basada en modelos: Se utilizan modelos estadisticos o de Machine

Learning para predecir los valores faltantes.

Normalizacion de datos:

e [Escalamiento de caracteristicas: Las caracteristicas de las series temporales
pueden tener diferentes escalas, lo que puede afectar el rendimiento de los

modelos de Machine Learning. Se pueden aplicar técnicas de escalamiento, como
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el escalamiento minimo-maximo o el escalado estandar, para normalizar las
caracteristicas a una escala comun.

Transformacion de datos: En algunos casos, puede ser necesario transformar los
datos para mejorar su distribucion o eliminar patrones no deseados. Por ejemplo,
se puede aplicar una transformacion logaritmica a los datos para normalizar una

distribucion sesgada.

Manejo de outliers:

Deteccion basada en reglas: Se establecen reglas basadas en la distribucién de
los datos para identificar valores que se alejan demasiado de la media o la
mediana.

Deteccidn basada en distancia: Se calcula la distancia de cada punto al resto de
los datos y se identifican como outliers aquellos que superan un umbral
predefinido.

Deteccion basada en modelos: Se utilizan modelos estadisticos o de Machine

Learning para identificar outliers. (Mehandzhiyski, 2023)
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Objetivo especifico 1
1) Analizar los datos recopilados de las ventas diarias de una empresa del sector

comercial mediante la metodologia CRISPDM.

Se analizar una base de datos con 781 registros de sus ventas diarias en un periodo
comprendido desde el 2 de enero de 2013 hasta el 31 de julio de 2015, se pronosticaran ventas a
30 dias, inicialmente sin tener en cuenta los dias feriados y de vacaciones y posteriormente se

incluyen estas variables para comparar los resultados.

Campos de la base de datos a analizar:

Sales: ventas diarias, esta es la variable objetivo

Customers: namero de clientes de un dia dado Open: Booleano para indicar si la tienda

estaba abierta o cerrada (0 = cerrada, 1 = abierta)

Promo: describe si la tienda tenia algun tipo de promocion ese dia 0 no

StateHoliday: indica si el dia era festivo o no (a vacaciones publicas, b = vacaciones de

Pascua holiday, ¢ = Navidades, 0= No era festivo)

SchoolHoliday: indica si (Store, Date) se ve afectado por el cierre de las escuelas

publicas

StoreType: categoria que indica el tipo de tienda (a, b, ¢, d)

Assortment: a = basico, b = extra, ¢ = extedido

Competition Distance (en metros): distancia a la tienda de la competencia mas cercana

CompetitionOpenSince [Mes/Afio]: fecha en que abrio la competencia
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Promo2: Promo2 es una promocion continuada y consecutiva en algunas tiendas (0 = la

tienda no participa, 1= la tienda participa)

Promo2Since [Afio/Semana]: fecha en la que la tienda empieza a participar en la

Promo2

Promolnterval: describe los intervalos consecutivos donde la Promo2 empieza,
indicando los meses en los que empieza la misma. P.e. "Feb, May, Aug,Nov" significa que cada
nueva ronda de promocion empieza en Febrero, Mayo, Agosto, Noviembre de cualquier afio de

esa tienda

Analisis exploratorio de los datos

Importamos las librerias a usar

Figura 2

Librerias y bibliotecas a usar

import pandas as pd

import numpy as np

import sesborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

import datetime

from prophet import Prophet

%matplotlib inline

import warnings

warnings.filterwarnings("ignore")

from prophet.diagnostics import cross_validation
from prophet.diagnostics import performance_metrics
from prophet.plot import plot_cross_validation_metric
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score, mean_absolute_error

on Y
sns.set()

Fuente. Autoria propia

A la variable sales_df le asignamos el dataset



Figura 3

Carga y asignacion del dataset a una variable

sales_df = pd.read_excel( tienda.xlsx", index_col="Date",

Fuente. Autoria propia

Creamos una variable llamada df y le asignamos el dataset con index reseteado

Figura 4

parse_dates=True)

Se crea la variable df y se le asigna el dataset con index reseteado

df = sales_df.reset_index()

df.head()

Date

2015-
07-31

2015-
07-30

2015-
07-29

2015-
07-28

2015-
07-27

DayOfWeek Sales

5

4

5253

5020

4782

5011

1 6102

Customers

560

612

Fuente. Autoria propia

Promo StateHoliday SchoolHoliday StoreType Assortment

1

1

0

0

a

CompetitionDistance CompetitionOpenSinceMonth

1270.0

12700

12700

12700

12700
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Competition!

Mostramos la informacion de los campos, el nimero de registros, tipo de dato y si hay registros

nulos.



Figura 5

Caracteristicas del dataset.

df.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 781 entries, @ to 789
Data columns (total 16 columns)

#

15

Mostramos estadisticas descriptivas del dataset

Column

Date
DayOftiesk
Sales
Customers
Promo
StateHoliday
SchoolHoliday
StoreType
Assortment
CompetitionDistance

Hon-Null Count Dtype
781 non-null datetimes4[ns]
781 non-null int&4
781 mon-null int64
781 mon-null inte4
781 mon-null inte4
781 mon-null inte4
781 mon-null int64
781 non-null object
781 non-null object
781 mon-null floats4

CompetitionOpensinceMonth 781
CompetitionOpensinceYear 781

Promo2
Promo25incekieck
Promo25inceyear
PromoInterval

Figura 6

781
781
781
781

non-null floates
non-null floates
non-null inte4
non-null floaté4
non-null floaté4
non-null int64
dtypes: datetime64[ns](1), floaté4(5), int&4(8), object(2)
memory usage: 97.8+ KB

Fuente. Autoria propia

Estadisticas descriptivas del dataset

df.describe()

count

mean

25%

50%

75%

std

Date DayOfWeek

81

2014-04-16
02:38:33.956466176

2013-01-02
00:00:00

2013-08-24
00:00:00

2014-04-14
00:00:00

2014-12-05
00:00:00

2015-07-31
00:00:00

NaN

781.000000

3.504481

1.000000

2.000000

3.000000

5.000000

6.000000

1.714656

Sales

781.000000

4759.096031

2362.000000

4000.000000

4647.000000

5348.000000

9528.000000

1012.106393

Fuente. Autoria propia

Mediante el un grafico de mapa de calor determinamos si hay datos nulos en la base de datos,
como se aprecia en la figura 7, no hay datos nulos en la base de datos.

Customers

781.000000

564.049936

298.000000

500.000000

550.000000

612.000000

1130.000000

93.707478
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Promo StateHoliday SchoolHoliday CompetitionDistance CompetitionOpenSinceMonth Competii

781.000000

0.442143

0.000000

0.000000

0.000000

1.000000

1.000000

0.497622

781.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

781.000000

0.204866

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

1.000000

0.403862

7810

1270.0

12700

1270.0

12700

1270.0

1270.0

0.0

781.0

9.0

8.0

9.0

8.0

9.0

2.0

0.0
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Figura7
Mapa de calor para detectar datos nulos

sns.hestmap(df.isnull(), yticklabels-False, char-False, cmap="8lues")

<hxes: >

Date
Promo2

DayOfWeek

Sales

Customers

Promo
Promo2SinceWeek

StateHoliday
SchoolHoliday
StoreType
Assoriment
CompetitionDistance
Promo2SinceYear
Promolnterval

CompetitionOpenSinceMonth
CompetitionOpenSinceYear

Fuente. Autoria propia

Figura 8

Histogramas de los campos mas representativos

df[['Sales’, Customers’, 'Promo’, ‘SchoolHoliday']].hist(bins=30, figsize=(8,8), color="r")
plt.show()

Sales Customers
120

100

80
60
80
40 6
0
) I ||
0 ..-I III“III_- o 0 --I IIII-l o
400 600 800

2]

<]

4000 6000 8000 1000
Promo SchoolHoliday
400 600
500
300
400
200 300
200
100
100
0 0
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Nota. El grafico representa en que rango se concentra la mayor cantidad de datos segln su
variable, se aprecia que las ventas estan entre 4000 y 6000 unidades monetarias
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Graficamos el histdrico de las ventas

Figura 9

Comportamiento de las ventas entre enero de 2013 y agosto de 2015

df.set_index('Date’).Sales.plot(figsize=(13,5)).get_figure()
plt.title("Historico de Ventas")
plt.show()

Historico de Ventas
9000
8000

7000

5000

4000

5 o N e N # & 5 N
Date
Nota. Hay una tendencia a la baja, con algunos picos a finales de 2013 y comienzos de 2014. Asi
como a finales de 2014 e inicios de 2015.

Creamos las columnas afio, mes y dia para posteriormente graficar el comportamiento de los datos
seglin estos campos.

Figura 10

Creacion de campos afio, mes y dia.

df['Year"] = pd.DatetimelIndex(df[ 'Date’]).year
df["Month’] = pd.DatetimeIndex(df[ 'Date’]).month
df['Day'] = pd.DatetimeIndex(df[ 'Date’]).day

Nota. Creamos los campos afio, mes y dia a partir del campo fecha de la base de datos.

Graficamos el comportamiento promedio de las ventas por dia.



Figura 11

Comportamiento de las ventas por dia.

axis = df.groupby('Day")[['Sales']].mean().plot(figsize=(13,5), marker="0", color="red")
axis.set_title("ventas Promedio por Dia")
plt.show()

Ventas Promedio por Dia
5600

5400
5200
5000
4800
4600
4400

4200

—8— Sales
4000

0 5 10 15 20 25 30
Day

Nota. Se observa gue los dias donde mas hay ventas son a inicios y finales del mes, dias 1, 2y
30.

Figura 12

Comportamiento de las ventas por mes.

axis = df.groupby('Month’)[['Sales']].mean().plot(figsize=(13,5), marker="0", color="green")
axis.set_title("Ventas Promedio por Mes")
plt.show()

Ventas Promedio por Mes

6250 —e— Sales
6000
5750
5500
5250
5000
4750
4500
4250

2 4 6 8 10 12
Month

Nota. Los mese donde mas se vende son noviembre y diciembre, esto puede ser por las
festividades decembrinas.

Graficamos el comportamiento promedio de las ventas por afio.

30



Figura 13

Comportamiento de las ventas por afio.

axis = df.groupby('Year®)[['Sales"]].mean().plot({figsize=(13,5), marker="0", color="blue")
axis.set_title("Ventas Promedic por Afo")
plt.show()

Ventas Promedio por Afio

—e— Sales
4900

4850
4800
4750
4700
4650
4600

4550

2013.00 2013.25 2013.50 2013.75 2014.00 2014.25 2014.50 2014.75 2015.00
Year

Nota. Se aprecia una caida leve de las ventas afio a afio.
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Objetivo especifico 2

2) Implementar el modelo de Machine Learning utilizando el algoritmo Facebook
Prophet para predecir las ventas diarias de la empresa durante un periodo determinado.

El paso inicial para trabajar con la biblioteca de Facebook Prophet es renombrar las columnas de
fecha y ventas (estos son los campos principales con los que se trabaja el algoritmo), como se
muestra en la figura 14.

Figura 14

Cambio de nombre de las columnas Date y Sales

df=df.rename{columns={"'Date": "ds', "Sales':'y'})
df.head()
ds DayOfiWeek y Customers Prome StateHoliday SchoolHoliday StoreType Assortment CompetitionDistance CompetitionOpenSinceMonth
2015-
0 CT-:‘J| 5 8553456 535 1 0 1 c a 12700 9.0
2015-
2118 54 1 1270. 9,
1 07-30 4 8521185 548 1 0 c a 0 0
2015-
3 726 523 1 1270, a
2 07-29 3 8472614 52 1 0 c a 0 0
2 5-
3 _913. 2 8519391 560 1 0 1 C a 1270.0 9.0
07-28
2015-
1 716372 512 1 1270 o,
4 07-27 8.716372 612 1 0 C a 2700 0

Nota. Para poder implementar software de Facebook prophet, se debe renombrar las columnas

[

que contienen la fecha y las ventas, fecha por “ds” y ventas por “y

Cunado trabajamos con series temporales es recomendable echar un vistazo a los datos para
determinar si existen anomalias (tendencia o datos estacionarios). Facebook Prophet utiliza la
trasformacidn logaritmica como una forma de eliminar alguna de estas anomalias, paso que se

muestra en la figura 15.
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Figura 15
Transformacion logaritmica y graficando los datos

dfi*y'] = np.log(df['y'1)

df.set_index('ds').y.plot(figsize=(13,5)).get_figure()
plt.title("Historico de Ventas Escalado”)
plt.show()

Historico de Ventas Escalado
9.2

90
88
86
84
8.2

80

78

A ) ) M a ® M a )
,{9\’5;3 ,{9\’5’“ dp\'ij‘) ,{9\&’“ ,@'\&’Q n@\“j‘) @\513 ,{9\‘3’“ dp\‘ﬁj‘)
ds

Nota. La grafica muestra el compartimiento de los datos trasformados logaritmicamente donde se
reducen o eliminan las anomalias de los datos.
Instanciamos el modelo de Facebook Prophet en la variable model y mediante el método fit()

entrenamos el modelo.

Figura 16

Instanciacion del modelo y entrenamiento el mismo.

model = Prophet()
model . fit{df)

17:48:28 - cmdstanpy - INFO - Chain [1] start processing
17:48:28 - cmdstanpy - INFO - Chain [1] done processing

<prophet.forecaster.Prophet at @x2dlf7ds4fze:

Nota. Se instancia la clase Prophet en la variable model y posteriormente se llama al método fit

Se realiza el pronostico para treinta (30) dias por lo cual agregamos este dato en el marco de

trabajo que proporciona Facebook Prophet para esto e imprimimos los Gltimos registros.
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Figura 17

Creacion del prondstico a 30 dias.

future = model.make future dataframe(periods=38, freq = "d")
future.tail()

ds
806 2015-08-286
807 2015-08-27
808 2015-08-28
809 2015-08-29
810 2015-08-30

Nota. De la clase model se Ilama al método make_future_dataframe y se le pasan los argumentos
periods=30, freeq="d”, lo que traduce que se quiere predecir a 30 dias, esto se asigna a la
variable future

Para pronosticar los datos futuros necesitamos ejecutar el modelo que proporciona Facebook

Prophet. Y mostramos los ultimos registros.

Figura 18

Ejecucion del método predict.

forecast = model.predict(future)

forecast.tail()

ds trend yhat_lower yhat_upper trend_lower trend_upper additive_terms additive_terms_lower additive_terms_upper weekly weekly lower
806 égjzja 84138585 8.062081 8524475 8413552 8414337 -0.126484 -0.125454 -0.126464  -0.044398 -0.044298
807 ggjzj': 84138596 8.057831 84580748 8413421 8414278 -0.147404 -0.147404 -0.147404  -0.064908 -0.064908
808 égj;s 8413797 8.099791 8535844 8413285 £.414205 -0.089117 -0.089117 -0.089117 -0.005655 -0.005655
809 égjsg 8413698 8.148570 8.601815 8.413129 8414125 -0.044494 -0.044494 -0.044494  0.040473 0.040473
810 égj;o 8413599 8.115649 8.577469 8412977 8414034 -0.064832 -0.064832 -0.064832 0.022162 0.022162

Nota. A la varible forescast le asignamos el método predict de la clase model donde le pasamos
el parametro future, esto nos proporciona nuevos campos.

El modelo nos crea varias columnas, pero solo nos interesan las que componen la variable

dependiente y.
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Figura 19

Ultimos registros del prondstico.

forecast[['ds', "yhat', 'yhat_lower', 'yhat_upper®]].tail()

ds yhat yhat_lower yhat upper
806 :2015-08-26 8.287532 8.069081 3.524475
807 20153-08-27 8.266492 8.057831 3480743
808 20715-08-28 8.324680 8.099791 2.535844
809 2013-08-29 8.369203 8.143570 8.601815

810 20153-08-30 B.348757 8.115649 8.577459

Nota. Se muestran los ultimos cinco (5) registros del pronéstico con las columnas concernientes
a la variable dependiente y.

Graficamos los resultados del modelo

Figura 20

Grafica con los resaludados del prondstico.

model.plot(forecast)

plt.show()
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Nota. los puntos negros representan los datos originales, la linea azul representa el modelo y la
sombra azul, los limites inferior y superior.



Ahora mostramos los datos originales y los del modelo

Figura 21

Comparativos datos reales vs pronostico.

viz_df[['Sales’, ‘yhat']].plot(figsize=(13,5)).get _figure()
plt.show()
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Nota. Comparamos la curva de los datos iniciales contra la curva del prondstico

Mostramos los resultados de las métricas que arroja sklearn

Figura 22

Métricas del modelo usando sklearn.

r2_score{metric_df.y, metric_df.yhat)
@.261623238204085275

mean_squared_error({metric_df.y, metric_df.yhat)

@.938849519863121537

mean_absolute_error{metric_df.y, metric_df.yhat)

@.1447@2509003503
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Nota. Mediante las funciones de Sklearn mostramos las métricas de rendimiento del modelo, r2,

error medio cuadrado y error absoluto.



Mostramos los resultados de las métricas que arroja Facebook Prophet

Figura 23

Métricas del algoritmo prophet.

df_p = performance_metrics(df_cv)

df_p.head(n=13)
horizon mse
0 18days 0.023225
1 19days 0.027645
2 20days 0.028975
3 21days 0.035742
4 22days 0037057
5 23days 0.038231
6 Z4days 0.033309
7 25days 0.035379
8 26days 0.034008
9 27days 0.032294
10 28days 0.040356
11 29days 0.040866

12 30days 0.042068

rmse

0.138825

0.166267

0170220

0.139054

0.192501

0.190345

0.187906

0.188092

0134474

0179706

0.200887

0.202153

mae

0.128082

0.134739

0138612

0.150162

0153741

0.152746

0151033

0.149400

0.144839

0.140556

0.153039

0.154261

0.017971

0.018409

0.018288

0.018063

0.017840

0.016724
0.0

0.018213

0.018337

0205106 0.159263 0.018904

smape

257 0.015147

0.014565

0.016197

0.016415

0.016701

0.016701

0.016701

0.016226

261 0.014263

0.013129

0.014387

0.016026

0.016226

0.015940

0.016393

0.017794

0.018225

0.018110

0.017904

0.017699

0.017145

0.016627

0.018097

0.018227

0.018806

coverage

0.826966

0.797753

0773024

0.750562

0.741573

0.757303

0.766292

0.766292

0773034

0.791011

0.764045

0.752809

0.752809
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Nota. Facebook Prophet provee métodos para mostrar las métricas del rendimiento, mediante el

método performance_metrics. Se muestra del dia 18 hasta el dia 30.

Figura 24

Grafica del indicador MAPE.

fig = plot_cross_validation_metric(df_cv, metric="mape')
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Nota. Mostramos el comportamiento del MAPE en un horizonte de 180 dias.
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Ahora vamos a incluir en el modelo los dias feriados y de vacacione y mostraremos nuevamente

las métricas y observaremos si hay cambio en las mismas.

Figura 25

Creacion del dataframe con dias feriados y vacaciones.

# Obtenemos las fechas de vacaciones
school_heliday = df[df['SchoolHoliday®]==1].loc[:,"ds"].values

#0btenemos Las fechas de vacaciones publicas

state_holiday = df[(df['StateHoliday'] == "a) | (df['StateHoliday']=="b"') | (df['StateHoliday']=="c"')].loc[:

# Creamos un DataFrame segun Lo pide Prophet

school_heliday = pd.DataFrame({'ds': pd.to_datetime(school_holiday), "holiday': 'school_holiday'})
state_holiday = pd.DataFrame({'ds': pd.to datetime(state_holiday), ‘holiday': ‘'state_holiday'})

# Concatenamos los dataset
festivos_wvacaciones = pd.concat((state_holiday, school holiday), axis=@)

festivos_vacaciones

ds holiday
0 2015-07-31 school_heliday
1 2015-07-30 school_holiday
2 2013-07-29 school_holiday
3 2015-07-28 school_holiday

4 2015-07-27 school_holiday

155 2013-01-07 school_holiday
156 2013-01-05 school_holiday
157 2013-01-04 school_heliday
158 2013-01-03 school_holiday

159 2013-01-02 school_holiday

,'ds" ].values

Nota. Se crean dataset con los dias feriados y vacaciones que se encuentran en la base de datos

original

Incluimos el dataset al parametro de dias festivos y vacaciones.
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Figura 26

Modelo incluyendo el dataset de dias feriados y vacaciones.

model = Prophet (holidays=festivos_vacaciones)
model.fit(df)

21:36:16 - cmdstanpy - INFO - Chain [1] start processing
21:36:16 - cmdstanpy - INFO - Chain [1] done processing

<prophet.forecacter.Prophet at 8x20ab5@16096>

future = model.make_future_dataframe(periods=3a, freg = 'd')
future.tail()

ds
806 2015-08-26
807 2015-08-27
808 2015-08-28
809 2015-08-29

810 2015-08-30

forecast = model.predict(future)
forecast.tail()

Nota. Corremos nuevamente el modelo incluyendo al argumento holidays el dataset de los dias
feriados y vacaciones.

Mostramos las métricas con este nuevo valor.

Figura 27

Métricas del modelo usando sklearn.

r2_score(metric_df.y, metric_df.yhat)
@.26566786310680657
mean_squared_error(metric_df.y, metric_df.yhat)
@.393873008635434118
mean_absolute_error({metric_df.y, metric_df.yhat)

8.14425377892687183

Nota. Mediante las funciones de Sklearn mostramos las métricas de rendimiento del modelo con
el nuevo parametro, r2, error medio cuadrado y error absoluto.

Hay una leve mejoria en cuanto a las meticas mediane sklearn.

Ahora revisemos las métricas con FaceBool Prophet.
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Figura 28

Métricas del algoritmo prophet.

df_p = performance_metrics(df_cv)
df_p.head({n=13)

herizon mse rmse mae mape mdape smape coverage

0 13days 0024803 0.157490 0.126584 0.015062 0.013563 0.014966 0.838202
1 19days 0027083 0.164569 0.133009 0.015831 0.014912 0.015727 0.808989
2 20days 0028248 0168075 0.136455 0.016258 0015342 0.016140 0.784270
3 21days 0.035033 0.187170 0.147378 0.017691 0.015392 0.017521 0761798
4 22days 0038327 0.190598 0.151397 0.018121 0015392 0.017945 0.752809
5 23days 0035508 0.188436 0.150413 0.018002 0.015392 0.017831 0.768539
6 24days 0034680 0.186226 0.148850 0.017796 0015392 0.017842 0777528
7 25days 0034805 0.186561 0.147325 0.017585 0.015342 0.017450 0.777528
8 26days 0.033529 0.183109 0.143077 0.017044 0013563 0.016933 0.784270
9 27days 0031905 0.178619 0.139276 0.016563 0.013363 0.016470 0.797753
10 25days 0.040220 0.200548 0152246 0.018113 0014432 0.018001 0.764045

11 29days 0.040757 0.201884 0.153619 0.018255 0.014912 0.018150 0.752809

—

12 30days 0042112 0205211 0139111 0.018881 0016037 0.018787 0.730337

Nota. Facebook Prophet provee métodos para mostrar las métricas del rendimiento, incluyendo
el parametro de dias feriados y vacaciones, mediante el método performance_metrics. Se muestra
del dia 18 hasta el dia 30.

Hay una leve mejoria en algunas métricas.



Objetivo especifico 3

3) Desarrollar modelos de comparacion basados en métodos tradicionales de

prondstico, como el método de ARIMA, para evaluar su rendimiento frente al modelo de

Facebook Prophet.

Desarrollamos el modelo en ARIMA segun las indicaciones del libro (B V Vishwas, 2020).

Figura 29

Implementacion del algoritmo ARIMA.

ARIMA

def

def

timeseries_evaluation_metrics_func(y true, y_pred)
def mean_absolute percentage_error(y_true, y_pred)
y_true, y_pred = np.array(y_true), np.array(y_pred)
return np.mean{np.abs((y_true - y_pred) / y_true)) * 1@e
print('Evaluation metric results:-')

print(f'MSE is : {metrics.mean_squared_error(y_true, y_pred)}")
print(f'MSE is : {metrics.mean_absolute_error(y_true, y_pred)}')
print(f'RMSE is : {np.sqrt(metrics.mean_squared_error(y_true, y pred))}")
print(f'MAPE is : {mean_absolute_percentage_error(y_true,y pred)}’)
print(f'R2 is : {metrics.r2_score(y_true, y_pred)}’,end="\n\n")

Augmented_Dickey Fuller_ Test_func(series , column_name):
print (f'Results of Dickey-Fuller Test for column: {column_name}")
dftest = adfuller(series, autolag='AIC")
dfoutput = pd.Series(dftest[@:4], index=['Test Statistic’,'p-value’,'No Lags Used', 'Number of Observations Used'])
for key,value in dftest[4].items()
dfoutput['Critical Value (Xs)'Xkey] = value
print (dfoutput)
if dftest[1] <= @.05:
print(“Conclusion:====3")
print(“Reject the null hypothesis™)
print(“Data is stationary"”)
else:
print(“Conclusion:====3")
print(“Fail to reject the null hypothesis™)
print(“Data is non-stationary™)

Nota. Se modela el dataset mediante el algoritmo ARIMA para posteriormente comparar las
métricas.
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Obtenemos los siguientes resultados:

Figura 30

Estadisticas del modelo ARIMA.

Augmented Dickey Fuller_Test func(df['y' ].

Results of Dickey-Fuller Test for column:

Test Statistic
p-value
No Lags Used

"

.755858
083402
21.000208

L=

Y

Number of Observations Used
Critical value (1%)

dtype: floatsd
Conclusion:====

Reject the null hypothesis
Data is stationary

759.000200
433995

w

Test Statistic
p-value
No Lags Used

w

755858
083482
21.000208

L=

Number of Obzervations Used 759 .000808
Critical value (1%)
Critical value (5%)

dtype: floatsd
Conclusion:====

Reject the null hypothesis
Data is stationar

Test Statistic
p-value
No Lags Used

¥

w

433995
-2.855355

=

w

755858
083402
21.000208

L=

Number of Observations Used 759 .000208
Critical value (1%)
Critical value (5%)
Critical value (1@%)

dtype: flaat64

Reject the null hypothesis
Data is stationar

¥

-3.438995
-2.855355
.563802

(SRS

v
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Nota. Se muestran estadisticas después de correr el modelo ARIMA, como por ejemplo el valor

p.

Figura 31

Se implementa en método AIC.

stepuise_model = auto_arima(train,start g
error_action

stepuise_model. summary ()

0,1)(0,0,2)[8]
8)(e,6,08)[0
[

2) 0.0, e)[a]

(
(@,
(@,
e)(a a e)[e]
1)(e,0,0)[e]
8)(0,0,2)[0]
1)(e,8,0)[0]
8)(0,0,0)[0]
1)(e,0,0)[e]
8)(0,0,2)[0]
8)(0,0,8)[0]
e)(e,e, e)[a]
(@,
(@,
(

@) (o, o, e)[e]

intercept

] intercept

intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept

] intercept

1, start_g=1,

ing stepwise search to minimize aic
: AIC=-557.664, Time
: AIC=5338.831, Time=0.82
: AIC=inf, Time=8.13 s

: AIC=4340.366, Tim
: AIC=-657.996, Tim
: AIC=inf, Time=8.1
i AIC=-570.91, Time=0.36
: ATC--571.879, Time-1.87
: AIC=-558.833, Time=0.25
: AIC=inf, Time=8.15 sec
: AIC=-575.385, Time=1.41
: ATC--695.725, Time-1.85
: AIC=-673.432, Time=1.31
: AIC=-673.543, Time=a.15
: AIC=-697.383, Time=1.55
: ATC--688.615, Time=0.61
: AIC=-762.918, Time=1.49
: AIC=-690.244, Time=a.53
: AIC=-732.161, Tim
: AIC=-732.736, Tim
: AIC=-733.281, Tim
: AIC=-732.743, Tim
: ATC--738.924, Time-1.31
: AIC=-738.412, Time=1.69
: AIC=inf, Time=8.15 sec

Best model: ARINA(6,0,8)(0,0,8)[@] intercept

Total fit time: 21.681

Nota. Mediante AIC se obtienen los puntos de intercepcion 6ptimos del modelo.

seconds

x_p=7,

sec
sec

sec
sec

sec
sec
sec

sec
sec
sec
sec
sec
sec
sec
sec
sec
sec
sec
sec
sec
sec

max_g=7, seasonal-False,d-None, trace=True,
iarnings=True,stepuise=True)



Figura 32

Estadisticas con los puntos éptimos del modelo ARIMA.

[81]: SARIMAX Results

Dep. Variable: vy No. Observations: 751

Model: SARIMAX(G, 0, 0) Log Likelihood 374.645

Date: Thu, 23 May 2024 AIC -733.291
Time: 20:19:40 BIC -5%6.319
Sample: 0 HQIC -719.046
- 751
Covariance Type: opg
coef std err z P=|z] [0.025 0.975]

intercept 3.4521  0.347 9949 0.000 2772 4132
arl1 06967 0027 25367 0.000 0543 0751
arl2 0.0483 0.0 111 0.234 -0.031 0128
arl3 -0.1579 0.045 -3486 0.000 -0.247 -0.069
arld4 02253 0033 6848 0.000 0761 0290
arl5 -0.2806 0.026 -10.665 0.000 -0.332 -0.229
arlé 0.0584 0.032 1844 0.065 -0004 0123

sigma2 0.0215 0.001 259%4 0000 0020 0023

Ljung-Box (L1) (@: 001 Jarque-Bera (JB): 535.00

Prob(Q): 0.24 Prob(JB): 0.00
Heteroskedasticity (H): 0.77 Skew: 0.26
Prob(H) (two-sided): 0.04 Kurtosis: 7.10

Fuente. Autoria propia

Figura 33

Métricas de rendimiento del modelo ARIMA.

forecast,conf_int = stepwise_model.predict({n_periods=3@,return_conf_int=True)
y'1)

df_conf = pd.DataFrame(conf_int,columns= [‘Upper_bound"', 'Lower_bound®])
df_conf["new_index"] = range(752, 782)

df_conf = df_conf.set_index("new_index")

forecast = pd.DataFrame(forecast,columns=][

timeseries_evaluation_metrics_func(test, forecast)

Evaluation metric results:-
MSE is : ©@.826233455745819974
MAE is : ©.13677349262619975
RMSE is : @.16196745273608975
MAPE is : 1.59583476178413
R2 i= : 0.98p052624191491193

Fuente. Autoria propia



Desarrollamos el modelo en SARIMA segun las indicaciones del libro (B V Vishwas, 2020).

Figura 34

Implementacion del algoritmo SARIMA.

SARIMA

def timeseries evaluation_metrics_func(y_true, y pred):
def mean_absolute_percentage_error(y_trus, y_pred):
y_true, y_pred = np.array(y_true), np.array(y_pred)
return np.mean{np.abs((y_true - y pred) / y_true)) * 18@

print(’Evaluation metric results:-")

print(f'MSE is : {metrics.mean_squared_error(y_true, y pred)}")
print(f'MSE is : {metrics.mean_absolute_error(y_true, y_pred)}')
print(f'RMSE is : {np.sqrt(metrics.mean_squared_error(y_true, y_pred))}')
print(f'MAPE is : {mean_absolute percentage_error(y_true, y_pred)}')
print(f'R2 is : [metrics.r2_score(y_true, y pred)}’,end="\n\n")

def Augmented_Dickey_Fuller_Test_func(series , column_name):

print (f'Results of Dickey-Fuller Test for column: {column_name}'}

dftest = adfuller(series, autolag='AIC")

dfoutput = pd.Series(dftest[@:4], index=['Test Statistic','p-value’, 'No Lags Used', 'Number of Observations Used']

for key,value in dftest[4].items():
dfoutput[’'Critical Value (®s)'®key] = value
print (dfoutput)
if dftest[1] <= @.05:
print("Conclusion:====>")
print("Reject the null hypothesis™)
print("Data is stationary™)
else:
print(“Conclusion:====>")
print(“Fail to reject the null hypothesis")
print("Data is non-stationary™)

Nota. Se modela el dataset mediante el algoritmo SARIMA para posteriormente comparar las

métricas.

Figura 35
Estadisticas del modelo SARIMA.

Augmented Dickey Fuller_Test func(df['Sales® ], 'Sales

Results of Dickey-Fuller Test for column: Sales

s
Test Statistic -5.412786
p-value 2.2e0283
No Lags Used 13. 2022028
Number of Observations Used 767 . 000288
Critical value (1%) -3.438985
Critical Value (5%) -2.865316
Critical Value (18%) -2.568781
dtype: floates

Conclusion:====

Reject the null hypothesis
Data is stationary
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Nota. Se muestran estadisticas después de correr el modelo SARIMA, como por ejemplo el valor

p.



Figura 36

Métricas de rendimiento del modelo SARIMA.

X = df[["Sales']]
train, test « X[9:-30], X[-30:]

stepwise_model « auto_arima(train ,start_p=l, stort_g=1,max_p=7, max_g=7, seasonal=True,start_P=1,start_Q=«1,max_P=7,max_D=7,max_Q«7,m=n,

d=None,D-None, trace=True,error_action="ignore’',suppress_warnings=True,stepwise«True)
stepwise_model.summary()
forecast,conf_int « stepwise_model.predict(n_periods~30,return_conf_int«True)
df_conf = pd.DataFrame{conf_int,columns= ['Upper_bound®,'Lower_bound’])
df_conf[“new_index"] = range(1229, 1259)
df_conf = df_conf.set_index("new_index")
forecast = pd.DataFrame(forecast, columns=['close pred'))
forecast|“new_index"] = range(1229, 1259)
forecast = forecast.set_index(“new_index™)
timeseries_evaluation_metrics_func(actualtest, forecast)

Best model: ARIMA(1,0,0)(@,0,3)[4] intercept
Total fit time: 21.218 seconds

Evaluation metric results:-

MSE is : 554594.4247322972

MSE is : 593.5825642870574

RMSE is : 744.7109672431965

MAPE is : 11.566876791133632

R2 is : 0.20996340237607158

Fuente. Autoria propia
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Objetivo especifico 4

46

4) Comparar la precision y la exactitud de las predicciones generadas por cada

modelo utilizando métricas como el error absoluto medio (MAE) y el error porcentual absoluto

medio (MAPE).

Comparacion de resultados

Tabla 2

Comparaciones métricas de los cuatro modelos.

Modelo horizonte mse rmse mae  mape r2
FaceBook Prophet Sin Feriados-Vacaciones 30 dias 0,042068 0,205106 0,159263 0,018904 0,261623
FaceBook Prophet Con Feriados-Vacaciones 30 dias 0,042112 0,205211 0,159111 0,018881  0,265667
ARIMA 30 dias 0,026233 0,161967 0,136773 1,595034  0,006082
SARIMA 30 dias 554594,4 744,7109 593,5825 11,56687  0,209963

Fuente. Autoria propia

Error Cuadratico Medio (MSE):

e Facebook Prophet sin feriados-vacaciones: 0,042068

e Facebook Prophet con feriados-vacaciones: 0,042112

e ARIMA: 0,026233

e SARIMA: 5545944

El modelo ARIMA tiene el MSE mas bajo, indicando mayor precision en terminos de error

cuadratico medio. EI MSE del modelo SARIMA es extremadamente alto, lo que sugiere un

rendimiento deficiente.
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Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE):

Facebook Prophet sin feriados-vacaciones: 0,205106

Facebook Prophet con feriados-vacaciones: 0,205211

ARIMA: 0,161967

SARIMA: 744,7109

El modelo ARIMA tiene el menor RMSE, indicando un mejor ajuste en comparacién con los

modelos de Facebook Prophet y SARIMA, que presenta un RMSE extremadamente alto.
Error Absoluto Medio (MAE):

e Facebook Prophet sin feriados-vacaciones: 0,159263
e Facebook Prophet con feriados-vacaciones: 0,159111
e ARIMA: 0,136773

e SARIMA: 593,5825

El MAE del modelo ARIMA es mas bajo, indicando menores errores absolutos en sus

predicciones. El MAE de SARIMA es extremadamente alto.
Error Absoluto Porcentual Medio (MAPE):

e Facebook Prophet sin feriados-vacaciones: 0,018904
e Facebook Prophet con feriados-vacaciones: 0,018881
e ARIMA: 1,595034

e SARIMA: 11,56687
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Los modelos de Facebook Prophet tienen un MAPE significativamente mas bajo, lo que significa
que tienen menores errores relativos porcentuales que los modelos ARIMA y SARIMA, siendo

SARIMA el peor en esta métrica.

Coeficiente de Determinacion r2:

e Facebook Prophet sin feriados-vacaciones: 0,261623
e Facebook Prophet con feriados-vacaciones: 0,265667
e ARIMA: 0,006082

e SARIMA: 0,209963

Los modelos de Facebook Prophet tienen un r? significativamente mayor que ARIMA 'y
SARIMA, indicando que los modelos de Prophet explican una mayor proporcion de la varianza

en los datos.

Discusién sobre las Diferencias

Estructura de los Datos: Prophet esta disefiado para manejar componentes de tendencia y
estacionalidad de manera robusta (Hyndman, 2021), lo que lo hace adecuado para datos con
patrones claros. ARIMA, aungue es un modelo fuerte para series temporales, puede tener
dificultades si los datos tienen estructuras complejas no capturadas bien por sus componentes AR
y MA. SARIMA, a pesar de su capacidad para manejar estacionalidades, podria estar mal

especificado, lo que lleva a sus pobres resultados.
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Componentes Estacionales y de Tendencia: Prophet maneja estos componentes de manera
explicita y flexible, mientras que ARIMA y SARIMA requieren una correcta especificacion de
los parametros. Esto hace que Prophet sea més robusto en situaciones donde los patrones no son

faciles de modelar con precision.

Incorporacion de Feriados y Vacaciones: Aunque intuitivamente deberia mejorar el modelo, la
incorporacion de feriados y vacaciones en Prophet no ha mostrado una mejora significativa en
este caso. Esto podria sugerir que los feriados y vacaciones no introducen variaciones

suficientemente significativas en los datos para afectar las predicciones.

Especificacion del Modelo: La mala especificacion de SARIMA (eleccidn incorrecta de los
parametros de estacionalidad, diferenciacion, etc.) puede llevar a un desempefio extremadamente
pobre. Es crucial realizar un anélisis exhaustivo de los datos y pruebas para elegir los parametros

adecuados.

Ruido en los Datos: Si los datos contienen mucho ruido, ARIMA y SARIMA pueden tener
dificultades para separar las sefiales relevantes, lo que afecta su desempefio (Hyndman, 2021).

Prophet, por su disefio, es mas robusto frente a tales situaciones.
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Conclusiones
La tabla comparativa proporcionada evalla el rendimiento de cuatro (4) modelos de
prondstico de series temporales: Facebook Prophet sin Feriados, ARIMA, Facebook Prophet con
Feriados y SARIMA. Los modelos se evaluaron en funcién de diferentes métricas, incluyendo

MSE, RMSE, MAE, MAPE y r2,

Los modelos de Facebook Prophet tienen un r*> mucho mayor que el modelo ARIMA y
SARIMA. Un mayor valor de r? indica un mejor ajuste del modelo a los datos reales. Esto
significa que los modelos de Facebook Prophet explican una mayor proporcion de la varianza en

los datos.

En conclusién, si la precision absoluta de las predicciones es el principal objetivo (MSE, RMSE,
MAE), el modelo ARIMA es preferible. Sin embargo, si la precision relativa (MAPE) y el ajuste
general del modelo r? son mas importantes, los modelos de Facebook Prophet son superiores. La
inclusion de feriados y vacaciones en el modelo Facebook Prophet tiene un impacto muy leve en

el rendimiento.
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