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Resumen

El presente proyecto surgié de la necesidad critica de optimizar las ventas de una empresa
del sector comercial cuya principal dificultad era la gestion de su informacion. Inicialmente, los
datos estaban dispersos y no estructurados en diversos formatos (imagenes, PDF, hojas de
calculo y registros manuales), lo que impedia cualquier andlisis estratégico. Nuestra primera
labor fue limpiar y unificar los datos utilizando herramientas como OpenRefine y Python,
logrando estructurar la informacion para su procesamiento. Luego realizamos un analisis
exploratorio que permiti6 identificar patrones de comportamiento comercial, canales de venta y
distribucion geografica de clientes, comprendiendo asi el funcionamiento diario de la empresa.

Con este conocimiento, disefiamos un modelo predictivo mediante regresion supervisada
en Google Colab (Python) y Pycaret. Su eficacia se potencid con el enriquecimiento de datos a
través de la técnica de la ventana corrediza, incorporando variables como cliente, mes, frecuencia
de compras y totales acumulados. EI modelo final (Linear Regression) obtuvo métricas
adecuadas (MAE, RMSE y R2 de 0,8272), con un 83% de precision predictiva. Esto brinda a la
empresa una herramienta para anticipar ventas, detectar oportunidades y respaldar decisiones
estratégicas, demostrando el valor de la ciencia de datos para transformar informacion
desordenada en acciones reales con impacto positivo.

Palabras clave: Datos no estructurados, Limpieza de datos, Analisis exploratorio, Modelo

predictivo, Pycaret.



Abstract

This project arose from the critical need to optimize sales in a commercial sector
company whose main difficulty was information management. Initially, the data were scattered
and unstructured across various formats (images, PDFs, spreadsheets, and manual records),
making any strategic analysis impossible. Our first task was to clean and unify the data using
tools such as OpenRefine and Python, successfully structuring the information for processing.
We then performed an exploratory analysis that allowed us to identify commercial behavior
patterns, sales channels, and the geographical distribution of clients, gaining a clear
understanding of the company’s daily operations.

With this knowledge, we implemented a predictive model using regression in Google
Colab (Python) and PyCaret. Its effectiveness was enhanced through data enrichment with the
sliding window technique, incorporating variables such as customer, month, purchase frequency,
and accumulated totals. The final model (Linear Regression) achieved suitable metrics (MAE,
RMSE, and R2 of 0.8272) with an 83% prediction accuracy. This provides the company with a
tool to anticipate sales, identify opportunities, and support strategic decision-making,
demonstrating the value of data science in transforming disorganized information into real
actions with a positive impact.

Keywords: Unstructured data, Data cleaning, Exploratory analysis, Predictive model,

PyCaret.
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Introduccion

Es un hecho que, en el mundo de hoy las empresas se ven obligadas a estar en constante
mejora. Para cualquier negocio, la clave para seguir existiendo y crecer es saber anticiparse a los
cambios del mercado, por esta razon el tomar decisiones equivocas basandose en datos, es un
riesgo que no se puede correr, por el contrario, esta debe ser la base para sobresalir ante la
competencia. El gran problema es que muchas organizaciones siguen almacenando su
informacidn de forma no estructurada, en una variedad de formatos distintos, y eso hace que sea
casi imposible aprovecharla.

La idea del proyecto naci6 debido a la necesidad de la empresa del sector comercial, ya
que su historial de ventas se encontraba en caos (facturas en fotos, tablas de Excel, documentos
pdf, etc). Debido a esta falta de organizacion, era imposible para ellos ver qué estaban
comprando sus clientes o queé tendencias podian aprovechar. El objetivo principal se convirtid
entonces en la transformacion de todos estos datos en una fuente de informacién confiable que se
pudiera usar para predecir sus ventas futuras.

El enfoque fue paso a paso, primero, limpiar y estructurar los datos, después analizar todo
para entender el negocio y al final, crear el modelo predictivo. Para esto, se apoyé en
herramientas como Python, OpenRefine, SQL.ite y técnicas como la ventana corrediza y Pycaret
para la comparacion de distintos modelos. Con este proceso, se buscé construir un modelo que
permitiera predecir el comportamiento de ventas de cada mes, brindando asi una base sélida para
su planificacion.

Mas alla de lo técnico, el trabajo demuestra que el valor de organizar informacion que no
es muy Util hasta convertirla en una herramienta real para decidir es de vital importancia para el

crecimiento empresarial. Los resultados que se obtuvieron no solo hacen gque se entienda mejor



el funcionamiento del negocio, sino que también permite disefiar estrategias mas inteligentes
enfocadas en los clientes mas potenciales. En este informe, se detall6 cada fase del proceso,
desde el problema hasta el disefio y la evaluacion del modelo. El objetivo es dejar una solucién

claray atil que otras empresas puedan aplicar.
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Justificacion

En el entorno empresarial, la informacion que se genera a diario como ventas, facturacion
y contacto con clientes, muchas veces representa una oportunidad perdida. Gran parte de estos
datos se almacena de forma poco eficiente provocando que, aunque la empresa posea un gran
volumen de datos, sea casi imposible convertirlos en conocimiento util para la toma de
decisiones.

Esta dificultad fue el problema central que motivo este proyecto. La empresa que se
analizo disponia de un historial de ventas muy valioso, pero incompleto en muchos formatos. No
existia una base de datos limpia y unificada que permitiera la lectura de comportamientos de
compra en los clientes, ni la identificacion de los ciclos de alta y baja demanda. Por esta razon
cualquier intento de planificar una estrategia comercial no tenia un respaldo real.

El trabajo se centrd, entonces, en transformar esta informacién en una herramienta
estratégica.

El proceso tuvo dos fases clave:

Estructuracion: Se organizaron y limpiaron los datos para convertirlos en una base
confiable.

Analisis de Patrones: Se analizd el comportamiento histérico para identificar los factores
clave (clientes recurrentes, meses de mayor venta y que canales son realmente dtiles).

Al tener la base del historial clara, el proyecto avanzo con la construccion de un modelo
predictivo. Al entregar esta herramienta permite anticipar el movimiento de las ventas, que le da
a la empresa la capacidad de tomar decisiones inteligentes (como ajustar inventarios o enfocar

campafas) que antes no tenia.
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Este proyecto es muy valioso ya que demuestra que la ciencia de datos no es solo para las
grandes empresas. Este trabajo prueba que cualquier organizacion, con las herramientas
adecuadas, puede utilizar modelos predictivos para basar sus decisiones en datos. La
metodologia usada (limpieza, analisis exploratorio, modelado y evaluacién) de hecho, es facil de
aplicar a otras empresas con el mismo problema.

En resumen, el proyecto contribuye a dar una respuesta real, convirtiendo los datos bien

gestionados en el valor principal para generar ventajas reales y duraderas en el mercado.
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Objetivos

Objetivo General

Disenar e implementar un modelo predictivo fundamentado en inteligencia de negocios,
con el fin de optimizar las ventas empresariales, mejorar la toma de decisiones estratégicas y
aumentar la eficiencia comercial.
Objetivos Especificos

Estructurar una base de datos empresarial no estructurada, a traves de técnicas de
limpieza, transformacion y normalizacion, para su uso en analisis predictivo.

Realizar un analisis exploratorio de los datos de ventas, identificando patrones,
tendencias y relaciones Utiles para la toma de decisiones.

Disefiar un modelo predictivo supervisado que permita anticipar el comportamiento de
ventas y apoyar la planificacion comercial.

Evaluar el modelo predictivo mediante métricas de rendimiento como MAE, RMSE, R2,

y analizar su impacto potencial en las decisiones estratégicas de ventas.
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Marco de Referencia
Marco Conceptual

El proyecto se fundamenta en las técnicas de ciencia de datos para la gestion en
informacidn no estructurada en el entorno empresarial, ya que el uso de los datos, cuando se
encuentran dispersos en diferentes formatos, carece de utilidad para la toma de decisiones
estratégicas, hasta que son transformados en informacion organizada, confiable y disponible para
el analisis (Rahm & Do, 2000; Kandel et al., 2011).

Los conceptos tales como la limpieza de datos, el analisis exploratorio, la ventana
corrediza, los modelos predictivos supervisados y la regresion lineal constituyen los fundamentos
conceptuales que permiten a las organizaciones anticipar el comportamiento de las ventas,
optimizar sus recursos Yy respaldar las decisiones estratégicas. La literatura reciente respalda este
enfoque , la limpieza de datos ha sido identificada como una etapa critica para garantizar la
calidad de la informacion antes del modelado (Kandel et al., 2011; Rahm & Do, 2000), el
analisis exploratorio es indispensable para comprender relaciones y patrones (Tukey, 1977), y
técnicas como la ventana corrediza en series temporales ha mostrado efectividad para capturar
relaciones temporales y patrones recurrentes, mejorando asi el desempefio predictivo de los
modelos (Ensafi, Khalilzadeh, & Maleki, 2022; Li, 2022).

Definiciones Conceptuales

Datos no estructurados: Los datos no estructurados son informacién guardada en

multiples formatos que carecen de una estructura uniforme, lo cual constituye un reto

significativo para su analisis directo mediante herramientas convencionales (Kandel et al., 2011).
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Limpieza de datos: Este proceso consiste en la depuracion de datos para corregir,
estandarizar y validar la informacion, retirando cualquier elemento que comprometa su calidad,
como valores nulos, duplicados o errores de digitacion (Rahm & Do, 2000).

Analisis exploratorio de datos (EDA): Es el conjunto de técnicas estadisticas y graficas
utilizadas para comprender patrones, tendencias y relaciones entre variables (Tukey, 1977).

Ventana corrediza: Es una técnica de series temporales que se emplea para organizar el
historial reciente, como en este caso el comportamiento de los clientes y sus compras en meses
anteriores, transformando estos datos en nuevas variables predictoras (Ensafi et al., 2022; Li,
2022).

Modelo predictivo: Es una herramienta estadistica de aprendizaje automatico (machine
learning) que permite anticipar un comportamiento futuro a partir de informacién historica
(Quispe et al., 2024).

Regresion lineal: Es un modelo estadistico supervisado que busca explicar la relacion
entre una variable dependiente y una o varias variables independientes, siendo ampliamente
utilizado en la prediccion de ventas y estudios econdémicos (Alves, Fonseca, & Maciel, 2021;
Morales, Ramirez, & Rodriguez, 2019).

Marco Teorico

El anélisis predictivo es una herramienta importante para cualquier empresa que busque ir
un paso adelante, hoy en dia es la manera de optimizar procesos y sobre todo de anticipar como
se movera el mercado, las compafiias del sector comercial, en particular, estan sacando mucho
provecho de esto ya que convierten cantidades de datos que se encuentran dispersos en
informacidn clara y estructurada para tomar decisiones realmente estratégicas (Caro, Guardiola,

& Ortiz, 2018; Zerpa, Garcia, & Izquierdo, 2020).
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En esta area la ciencia de datos aplicada a las ventas demuestra su enorme potencial,
aplicando las herramientas necesarias como los modelos de regresion supervisada y las técnicas
de machine learning, lo cual dejan de ser una simple tendencia para transformarse directamente
en una ventaja competitiva concreta.

Hay evidencia clara de su impacto, Alves, Fonseca y Maciel (2021) demostraron que, en
el comercio minorista, estos modelos son excelentes para estimar ventas, lo que facilita
muchisimo la planificacién de inventarios y el disefio de camparias que realmente funcionen, de
igual forma en un entorno mas local. Morales, Ramirez y Rodriguez (2019) mostraron como en
el sector de alimentos en Colombia, usaron modelos estadisticos y redes neuronales para
pronosticar ventas ayudar a reaccionar mas rapido a cualquier cambio inesperado en la demanda.

Un detalle importante para que el modelado predictivo funcione bien es el
enriquecimiento de las variables, en la literatura mas reciente, se resalta la importancia del uso de
las técnicas, como lo es la ventana corrediza, siendo esta herramienta la que organiza el historial
de cada cliente en periodos recientes, permitiendo asi un panorama mas preciso de su
comportamiento mas actual.

Ensafi, Khalilzadeh y Maleki (2022) y Li (2022) confirman que esta estrategia es muy
efectiva con series de tiempo de ventas, ya que permite a los modelos capturar patrones de
comportamiento recurrentes y por temporadas (patrones que se repiten cada cierto tiempo,
especialmente ventas altas en diciembre o bajas en enero), los cuales de otra manera se perderian
si no se aplican. Por esto esta técnica ofrece a los modelos una mejor base para realizar
predicciones mas precisas.

En cuanto a las herramientas practicas, el uso de las librerias automatizadas como

PyCaret ha ganado mucha popularidad, Quispe, Quispe, Calvo y Toledo (2024),por ejemplo,
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analizaron su aplicacion para predecir el consumo eléctrico, y destacaron lo eficiente que es para
comparar muchisimos modelos de machine learning rapidamente y con métricas estandarizadas,
esto nos da un gran respaldo para usarla en un proyecto de prediccion empresarial como el
nuestro, ya que acelera la seleccion del mejor enfoque para el analisis.

Finalmente, no podemos hablar de modelos sin mencionar la evaluacion de su
desempefio, ya que es la unica forma de saber si son aplicables en el mundo real, en este sentido,
las métricas, como el Error Absoluto Medio (MAE), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)
y el Coeficiente de Determinacion (R2) son las mas usadas para medir qué tan precisas son las
predicciones (Wedel & Kannan, 2016).

Para este proyecto, estas métricas fueron esenciales para validar un modelo de linear
regression que, de hecho, logré explicar casi el 83% de la variabilidad de los datos, lo que nos

brinda una base muy solida para anticipar las tendencias de compras futuras.
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Metodologia
Enfoque Metodoldgico

Este proyecto corresponde a una investigacion cuantitativa aplicada, dado que se busca
medir, analizar y modelar datos numericos con el fin de resolver un problema propio de la
empresa. En estudios recientes, se reconoce que el enfoque cuantitativo permite obtener
resultados utiles en diferentes escenarios mediante métricas objetivas (Ghanad, 2023). De igual
forma la investigacion es de tipo predictiva y exploratoria, pues no solo explora patrones
presentes en los datos historicos, sino que también construye modelos para anticipar
comportamientos futuros, de acuerdo con metodologias actuales que integran analisis de series
temporales con aprendizaje automatico (Research.com, 2025).

El desarrollo metodoldgico se estructurd en cuatro fases principales, las cuales fueron
aplicadas directamente al proyecto:

1. Preparacién de datos: se consolidaron y limpiaron las fuentes de informacion que se
encontraban dispersas (facturas, PDFs y hojas de calculo) utilizando las herramientas
OpenRefine y Python, hasta lograr obtener una base estructurada en SQL.ite. Este paso de
limpieza de datos es considerado critico en estudios recientes que demuestran cémo el data
cleaning impacta directamente en la calidad de los resultados analiticos (Gupta et al., 2023).

2. El analisis exploratorio: se revisaron los patrones de ventas, identificando los clientes
mas recurrentes, los meses de mayor compra y los canales mas efectivos, lo que permitid
comprender el comportamiento historico de la empresa. Investigaciones actuales resaltan como
el EDA ayuda a descubrir relaciones ocultas y patrones de comportamiento relevantes en

distintos entornos de negocio (Naureen, 2023).
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3. La construccion del modelo: se aplico mediante la libreria de PyCaret para la
comparacion de los algoritmos de regresion, en ellos seleccionando la linear regresién como el
modelo final por su rendimiento y facilidad de interpretacion.

4. La evaluacion y validacion: el modelo se probé con validacién cruzada de cinco
pliegues. Estudios recientes confirman que esta técnica sigue siendo una de las estrategias mas
confiables para la seleccion de modelos y la prevencion del sobreajuste en machine learning
(Teodorescu & Obreja Brasoveanu, 2025; Charilaou et al., 2022). De igual manera en se
obtuvieron métricas de desempefio satisfactorias (MAE, RMSE y un R2 cercano al 83%), lo que

confirmo su capacidad predictiva para anticipar el comportamiento de las ventas.
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Recurso Descripcion Presupuesto
$4°000.000 mensuales
1 analista de datos encargado de la planificacion  4x4°000.000 =
y supervision general del proyecto y el anélisis 16°000.000

Equipo Humano

2. Equiposy
Software

avanzado del proyecto.

1 técnico en sistemas encargado del
mantenimiento de computadores y
actualizaciones de software.

1 administrador de datos encargado de realizar
la transformacion y limpieza de datos

3 computadoras con procesadores core i 7, ram
de 20gb y ssd de 500gb

Servidor local
Red de internet

Licencia office

$2°000.000 mensuales
4x2°000.000 =
8°000.000

$2°500.000 mensuales
4x2°500.000 =
10°000.000

$ 7°500.000

$2°000.000 mensuales
4x2°000.000 =
8°000.000

$160.000 mensual
4x160.000 =640.000

$500.000
Desplazamientos ibagué — bogota y chia — $700.000
. Viajesy Salidas  bogota 2 veces por mes
de Campo $750.000
Alimentacidn para tres personas
Pizarra blanca y marcadores de tablero, papel y ~ $280.000
boligrafos.
3 adaptadores de corriente $120.000
4. Materiales y
suministros 1 estabilizador de corriente $45.000
2 escritorios $400.000
1 impresora $250.000
5. Bibliografia No aplica
Total $53°185.000
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Analisis Exploratorio de Datos

Después de realizar la limpieza de datos y tener una base de datos estructurada, con 5
columnas y mil setenta y siete filas, hemos encontrado los siguientes hallazgos:

1). informacion general

Las cinco columnas contienen nombre de cliente, el cual es una variable categérica ya
que es tipo texto.

El total: el cual representa el costo total de la compra realizada por el cliente. (valor de la
compra) y es de tipo numérico.

La fecha la cual representa el dia, mes y afio en que se realizé la compra del cliente (ain
no se encuentra en un formato de fecha adecuado, por lo que se considera tipo categérico), se
debe tener en cuenta que todas las compras se realizaron durante el afio 2023.

La ciudad la cual nos indica el lugar exacto de la compra siendo estas ciudades del
territorio colombiano (esta es de tipo categorico).

El vendedor: el cual se divide en dos categorias asesor PAP (puerta a puerta) y Marketing
D (marketing digital).

Finalmente se puede observar que en las columnas no existen datos faltantes o nulos.



Figura 1

Base de Datos Estructurada

A
Nombre cliente
|MEGA REDES INGENIERIA SAS
Ferney Ortiz
MEGA REDES INGENIERIA SAS
'MEGA REDES INGENIERIA SAS
Yerson Rico
Manuel Rodriguez
|MECCISS SAS
'RM Gas Natural
10 MILENA HASBLEIDY SIERRA PARADA
11 MILENA HASBLEIDY SIERRA PARADA
12 \WG plomeria y gas
13 |Uriel Villamil
14 \Martha Pinzén
15 Mundial Gas y Resistencia
16 |Carlos Parra
17 WG plomeria y gas
18 |Victor Sierra
19 Ferney Ortiz
20 RM Gas Natural
21 Samuel Plaza
22 |Carlos Parra

000N A WN -

B ! (&

v |Fecha
1299000 02/01/2023
70000 02/01/2023
586000 02/01/2023
904100 16/01/2023
740000 16/01/2023
1743000 16/01/2023
180000 17/01/2023
1605000 17/01/2023
848000 17/01/2023
691500 17/01/2023
1315000 18/01/2023
1075000 18/01/2023
362000 18/01/2023
629000 19/01/2023
2916000 19/01/2023
3574000 19/01/2023
659000 19/01/2023
1038000 19/01/2023
1388000 19/01/2023
709000 20/01/2023
600000 20/01/2023

Punto 2 Estadisticas de la Columna Total

v

D E
Ciudad |~ |Vendedor ~
Madrid Asesor PAP
Mosquera Asesor PAP
Madrid Asesor PAP
Madrid Asesor PAP
Bogota Asesor PAP
Ubaté Asesor PAP
Mosquera Asesor PAP
Mosquera Asesor PAP
Caijica Asesor PAP
Cajica Asesor PAP
Chia Asesor PAP
Ubaté Asesor PAP
Mosquera Asesor PAP
Bogota Asesor PAP
Zipaquira Asesor PAP
Chia Asesor PAP
Mosquera Asesor PAP
Mosquera Asesor PAP
Mosquera Asesor PAP
Caijica Asesor PAP
Zipaquira Asesor PAP

Las ventas en promedio son de: 951,045.06 pesos.

Con una Desviacion estandar de 857,131.07 pesos, podemos decir que hay bastante

variabilidad entre los valores de las ventas.

Dado que la mediana es de 684,000.00 el (50%) podemos observar que la mitad de las

ventas son menores a este valor y la otra mitad son mayores, y siendo que este valor es menor
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que este promedio, podemos decir que hay valores de ventas muy altas que llevan el promedio a

elevarse.

El valor minimo observado es de 6.900.00 pesos indicando que hay ventas muy pequefias

comparadas con el promedio, esto quiere decir que existen clientes con aportes economicos poco

significativos.

Tenemos un valor Maximo de 5,878,084.20 pesos que al ser tan grande puede ser una

venta en particular y no aportaria mucho a la tendencia general de venta.
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Después de obtener estos valores se podria decir que existen muchas ventas pequefias y
medianas en comparacion de las ventas grandes, lo que podria traer implicaciones negativas a la
empresa al depender de las ventas grandes, ya que, al perder estos clientes grandes la empresa
podria llegar al cierre.

Figura 2

Cadigo para Extraer las Medidas de Tendencia de la Columna Total

© import pandas as pd

file path = */cor e datos para pytho
data = pd.read_excel(file_path, sheet_name='Da

otal”].mean()
["Total"].std()
minimo = data["To min()
mediana = data ].median()
maximo = data[“Total"].max()

2F3)
desviacion_std:,.2

print(f

Promedio: 951,845.686
pDesviacion estandar: 857,131.87
Minimo: 6,900.00

Mediana (56X): 634,000.00
Miximo: 5,878,884.20

Punto 3 Seleccion de Variables

Para la creacion de nuestro modelo predictivo, ya que tenemos claro que el objetivo es
predecir ventas futuras, nuestra variable objetivo sera el total (valor de la venta total) mientras
que para la seleccion de las variables predictoras diremos lo siguiente:

La variable objetivo sera el total de ventas.

La variable nombre cliente se descartara, ya que es un identificador Gnico y no aporta

caracteristicas que ayuden a describir el comportamiento de compra de un cliente, ademas de
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esto puede provocar sobre ajustes haciendo que el modelo memorice los clientes que compran
mucho y aprendan patrones que favorecen a los clientes que ya conocen (Sesgo).

De la variable fecha se puede extraer el afio, el mes y el dia de la compra lo cual nos
serviria para identificar patrones o tendencias en las compras de los clientes.

La ciudad puede ayudar al modelo a identificar en que ciudades se encuentran los clientes
mas potenciales.

El canal de ventas (vendedor) lo escogemos como variable predictora, ya que presenta
una correlacion con el comportamiento de compra.

Punto 4 Enriquecimiento de la Base (Técnica de la Ventana Corrediza)

Para fortalecer la informacion de nuestra base de datos se utilizo la técnica conocida
como la ventana corrediza (rolling window) ya que la base de datos tenia pocas variables que nos
ayudaran a observar los patrones de comportamiento de los clientes, dicha técnica se aplico sobre
la columna de la fecha (después de llevar la fecha a un formato correcto y extraer el afio y el
mes) la cual nos ayudo a crear tres variables nuevas (numero de compras en los Gltimos tres
meses Y el valor total de la compra en los Ultimos tres meses) que enriquecié la base de datos,
esto ayudara al modelo a predecir de manera mas precisa el comportamiento de los clientes.

Para llevar a cabo esta técnica primero se agruparon los datos por cliente, afio, mes(afio y
mes se extrajeron de la fecha) gracias a esto se pudo conseguir el valor de la compra total del
mes y el nUmero de compras realizadas en dicho mes, basandonos en estas dos nuevas columnas
aplicamos la técnica de la ventana corrediza la cual tuvo un tamafio de 3 meses (donde se tuvo en
cuenta la observacion de los tres meses anteriores incluyendo al actual de cada cliente,
trabajando de tres en tres) finalmente tenemos una base de datos adecuada para suministrar mas

variables predictoras a nuestro modelo. Asi alineamos nuestro enfoque con lo que ya muestran
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estudios en ventas: una ventana deslizante que organiza el historial reciente de cada cliente para
entrenar mejor el modelo (Li & Zhang, 2022; Gusmao, Moreira, & Tomé, 2021).
Figura 3

Transformacion de Fecha, Extraccion del Mes y Creacion de Columna

df[ 1 = pd.to_datetime(df['F , format=

df['Mes'] = df['Fecha'].dt.month

af['cC 1 = df['Ciudad’].str.strip().str.capitalize()

print(“va = 1 )
print(df.isnull{).sum())
df.head()
'~ Valores nulos por columna:
Nombre cliente
Total
Fecha
Ciudad
Vendedor

Mes
dtype: intes

Figura 4

Configuracion y Creacion de Columnas Nuevas




25

Figura 5

Base de Datos Enriquecida

Nombre cliente Ao Mes Total mes Num_compras mes Total ultimos 3m Compras_ultimos 3m

ABBI(ing/ Servc Y Soluc/Aplicados sas 2023 1 3441414.49 6 NaN NaN
ABBN(ing/ Servc Y Soluc/Aplicados sas 2023 2 1633918.57 344141449 6.0
ABBI(Ing/ Serve Y Soluc/Aplicados sas 2023 3 2814283.36 5075333.06 90
ABB(Ing/ Serve Y Soluc/Aplicados sas 2023 4 254537.82 7869616.42 160
ABBI(Ing/ Serve Y Soluc/Aplicados sas 2023 5 2330138.38 4702739.75
ABBI(Ing/ Serve Y Soluc/Aplicados sas 2023 6 18500029 5393959.56
ABBI(ing/ Servc Y Soluc/Aplicados sas 2023 7 2425510.94 276967649
ABBI(Ing/ Servc Y Soluc/Apicados sas 2023 9 1681095.92 494064961
ABBI(Ing/ Servc Y Soluc/Aplicados sas 2023 10 1079724.04 4291607.15
ABBI(Ing/ Serve Y Soluc/Aplicados sas 2023 11 1519774.89 5186330.90

Finalmente obtenemos las siguientes variables:

Total, de ventas (Variable objetivo)

Mes (cuantitativo)

Numero de compras mensuales (cuantitativo)

Compra total de los Gltimos tres meses (cuantitativo)

Numero de compras en los Gltimos tres meses (cuantitativo)

La ciudad (categdrica)

Canal de ventas (categorica)
Punto 5 Nuevo Analisis Exploratorio

Este nuevo analisis exploratorio de datos se realiza con la base de datos enriquecida con
nuevas variables, para descubrir patrones, relaciones en los datos y asi encontrar variables
predictoras Utiles, deteccion de tendencias y comportamientos que puedan ayudar al modelo a

aprender. Con esto obtenemos nuestras variables predictoras las cuales son:
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Ao

Mes

Numero de compras mensuales

Total, Ultimos tres meses

Compras ultimos tres meses
Punto 6 Modelado con PyCaret

PyCaret es una biblioteca de codigo en Python que automatiza el proceso de comparacion
de modelos de machine learning con pocas lineas de cddigo. Lo hace porque prepara los datos,
compara modelos, ajusta sus hiperparametros, evalla el desempefio y guarda el modelo final.
Todos estos pasos son posibles gracias a funciones integradas que reducen el c6digo necesario y
permiten obtener rapidamente la comparacion de distintos modelos junto con sus métricas
correspondientes. Esta es una gran herramienta dado que permite la reduccion en la cantidad de
pasos que generalmente se hace para la construccion de un modelo de principio a fin.
Funcionamiento

1. En el setup() se le dan indicaciones, indicando cuales son los datos, objetivo o variable
de interés, asi como las variables predictoras que deseas incluir, seguidamente Pycaret procede a
realizar la limpieza y transformacion de datos de ser necesaria para después realizar la separacién
de los datos para el entrenamiento y la prueba (80/20), dicha separacion la realiza por defecto a
menos que se cambien sus parametros, finalmente fija las métricas y entrega un entorno
configurado listo para que sus funciones inicien la siguiente etapa.

2. Ya listo su entorno procede a la prueba y comparacion de modelos mediante la funcién
compare models (), en la cual se realiza una validacion cruzada consistente en el entrenamiento,

validacién y promedio, todo esto cuantas veces lo definamos, finalmente devuelve un ranking
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con las métricas (MAE, RMSE, R?, RMSLE, MAPE, TT (Sec)) y los mejores modelos respecto a
la métrica de interés.

3. En esta fase toma el modelo que més se adecua a tus necesidades y por medio de la
funcion create_model(*algoritmo’) lo entrena y muestra las métricas obtenidas, haciendo uso de
la misma validacion cruzada (cantidad de pliegues).

4. Ahora bien, por medio de la funcion tune_model(modelo) se encarga de los ajustes
(de ser necesarios) a los parametros para mejorar el desempefio del modelo seleccionado.

5. Después de los ajustes necesarios, se encarga de realiza la prueba del modelo con el
20% que guardd para la evaluacion, haciendo uso de la funcion predict_model (), finalmente por
medio de la funcién save_model (), brinda la posibilidad se guardarlo para su posterior uso.
Aplicacién

Después de ingresar las nuevas variables para enriquecer la base de datos, dado que la
variable objetivo (Total _mes) es de tipo continua, se procede al modelamiento por medio de
PyCaret, esta libreria permitié entrenar y comparar distintos modelos de regresion supervisado,
basandose en métricas tales como RMSE, MAE, R2 y MAPE, lo cual permitié la identificacion y
seleccidn del algoritmo con una mayor capacidad predictiva para nuestro objetivo.

Para el uso y la configuracidn de PyCaret se realiza la construccion de un nuevo
Dataframe llamado datos_nuevos (basandonos en df _agrupado) el cual contiene el nombre de las
variables de interés. Para la configuracion como primera medida y en busca de evitar un mal
entrenamiento como lo es la fuga temporal, el conjunto de datos se dividié en un orden
cronoldgico y se aplicd un desfase de un mes, evitando que se incluyera el mes que se deseaba
predecir, con esto se asegurd que el modelo a la hora de predecir el comportamiento de un cliente

se base solamente en la informacién de los meses anteriores.
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Figura 6

Cadigo del Desfase para Evitar Fuga Temporal

df_agrupado.grdupby cliente')["Total_mes
.apply(lanbda s: s.shift(1).rolling(window=3, min periods=1).sum
.reset_index(level=0, drop=
)

df_agrupado[ 'Compra
df_agrupado.groupby e [ "Num_compras_mes' ]
.apply(lambda s: s.shift(1).rolling{window=3, min_periods=1).sum
.reset_index(level=0, drop=

Después de esto se dividieron los datos en un 80% para entrenamiento y 20% para
prueba, evitando que esta division se realizara sin mezclas aleatorias y manejando el orden
cronoldgico, dicho orden también se mantuvo para evaluar y seleccionar el modelo por medio de
la validacion cruzada, ya que, para que fuese adecuada debia respetar su cronologia. Por otra
parte, dado que existen variables numéricas cuya magnitud es mayor a las otras
(Total_ultimos_3m y Compras_ultimos_3m) se normalizaron con el objetivo de que todas las
variables numeéricas tengan escalas comparables y con esto evitar que las variables grandes

dominen y desestabilicen el entrenamiento.
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Figura7

Validacion Cruzada y Normalizacion

sklearn.model_selection import TimeSeriessplit
om pycaret.regression import tup, compare_models, pull

datos_nuevos = df_agrupado[[ "Ano’,

datos_nuevos = datos_nuevos.dropna()

VCT = TimeSeriesSplit(n_splits=5) # 1) validaci

reg setup = setup(
data=datos e

data_split_shuffle-=
fold_shuffle=
fold_strategy-vcT,

normalize=
verbose=

)

best_model = compare models(sort=
leaderboard = pull().copy()
leaderboard

Punto 7 Comparacion de los Modelos

Después de realizar la comparacion de los modelos basandose en el RMSE (ya que
penaliza de forma mas fuerte los errores grandes, los cuales suelen ser los mas costosos en un
negocio) se obtuvieron los siguientes resultados:

Nota: También se tuvieron en cuenta las métricas MAE y R? pero como métrica fuerte

RMSE.
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Figura 8

Resultados Obtenidos en la Comparacion de Modelos

Model RMSLE MAPE  TT (Sec)
Linear Regression [857358.7287 M1 X X 1.1732
Least Angle Regression [857358.7287 |l 1832672660922 2520 §1 b . 1.1732 §

Lasso Least Angle Regression 857358.9229 1832675952261.1396 1219121.9237 RO . 1.1732 RO
Lasso Regression 8573589240 1832675979504.7212  1219121.9282 0. X 1.1732 RO
Ridge Regression 858650.1100  1850004843563.5779 1222977.7366 0. . 1.1770
Hastic Net 1125068.7506 3460465282950.0723  1584009.1033 0. . 1.3907
AdaBoost Regressor 1154558.9381 3975969762694.8218  1676753.1777 0. 1 1.4190 JO.
Gradient Boosting Regressor 1182917.8265 3802808582809.0063 1708436.8719 0. 12829
Random Forest Regressor 1177872.0805 4131540190136.4639 1736728.3733 0. X 12134
Exira Trees Regressor 11906299512 4476025318531.5410 1746925.4052 0.41 E 11731
Huber Regressor 1209743.7129 4111576837068.2134 1756076.5905 0.31 . 12088
Orthogonal Matching Pursuit 1258039.5927 4897467473005.3018  1848348.3055 12168
Light Gradient Boosting Machine 1269216.6316 4960901430477.8008  1852545.9397 ¥ 1.3766
K Neighbors Regressor 1288186.5000 5135838514176.0000 18934629250 0. X 12014
Extreme Gradient Boosting 1280423.7750 4907791823667.2002 1923232.7125 0. . 1.2490
Decision Tree Regressor 1400373.5884 5569190613899.0059 1978160.1837 0.21 2 12790
1750701.7125 9834340543608.0000 2574954 1500 2 2 19741

1750701.7595 9834340653087.1191 2574954 1651 : : 8 19741

Al analizar los resultados obtenidos podemos observar que se obtuvo una tabla con 19
modelos junto a sus métricas (MAE, MSE, RMSE, R2, RMSLE, MAPE y TT (sec)) distribuidas
en 9 columnas, las cuales mostraron que los tres mejores modelos son linear regression, least
angle regression y lasso least angle regression, ya que nos indican que tanto el MAE como el
RMSE vy el R2 definieron mejores valores para estos.

MAE (Mean Absolute Error) el cual entre mas bajo es mucho mejor.

MSE (Mean Squared Error) el cual entre méas bajo es mucho mejor.

RMSE (Root Mean Squared Error) trabaja en la misma unidad de objetivo y penaliza
fuertemente los errores grandes, entre mas bajo es mucho mejor.

R2 (Coeficiente de determinacion) este nos indica que tanto porcentaje explican las
variables predictoras el comportamiento de la variable objetivo, este entre mas alto sera mejor.

RMSLE (Root Mean Squared Log Error) este se utiliza cuando se le da mas importancia

al porcentaje del error, ya que trabaja comprimiendo grandes magnitudes por medio de
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logaritmos, entre mas bajo mejor. Debemos tener en cuenta que su uso no es ideal cuando se
necesita dar interpretacion al error en pesos.

MAPE (Mean Absolute Percentage Error) este nos indica en promedio que tanto se
equivoca el modelo por lo tanto entre mas bajo es mejor.

TT (sec) (Train Time) este nos indica que tanto tiempo en segundos tarda el modelo en
entrenarse.

Figura 9

Mejores Modelos Segun sus Métricas

Model R2  RMSLE MAPE T (Sec)

Linear Regression 857356.7287 [1832672660922.2495 12191213089 08419 1.1732 13960

Least Angle Regression 057355.7267 J 1832672660022.2520 12191213089 0849 14732
LassoLeast Angle Regression 8573589229 1832675952061.1396 12191219237 08419 1472

Como apreciacién dado que linear regression y least angle regression tienen métricas
similares podemos escoger linear regression por ser el modelo mas adecuado, dado que tenemos
pocas variables y no tiene hiperparametros importantes entonces no requiere ajustar el modelo, lo
que lo hace muy sencillo.

Después de seleccionar el modelo (linear regression) se procedié al entrenamiento de
este, usando nuevamente la validacion cruzada temporal, este reentrenamiento se realiza con el
mismo conjunto que se uso para la seleccidon del modelo con PyCaret es decir, 80% para
entrenamiento con los meses antiguos y 20% para realizar la prueba con los mas recientes,
ademas de esto se tuvo en cuenta evitar mezclas aleatorias, se respet6 la cronologia de los datos y
la normalizacidn de las cantidades numéricas. Para la validacion cruzada temporal dentro del
80% de los datos se realizd con cinco pliegues(repeticiones) ya que con esto es suficiente para

tener un equilibrio entre la estabilidad y el tiempo de ejecucion del modelo. Por otra parte, se
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realizo la imputacion de valores faltantes (llenar lugares vacios) llenando con la media de la
columna correspondiente, no hay que olvidar que se usaron las mismas variables predictoras, asi
como la misma variable objetivo.

Figura 10

Cadigo para el Entrenamiento y Prueba del Modelo Linear Regression

imeSeriessplit
, create_model, finalize model, predict model, save model

J.dropna() .copy()

data_split
fold shuff -
fold_strategy=VvCT,
verbose=

)

base = create_model( )

final = finalize model(base)
holdout_df = predict model(final)

save_model(final,

Punto 8: Resultados Obtenidos
Figura 11

Métricas con los 5 Pliegues en Entrenamiento y en el Modelo de Regresion Lineal

611116.7807 6666823286198.6301 816506.1716 0.7794 0.8559 1.1547
596745.0078 ©647044607538.0748 804390.8301 -0.0042 1.0820 16370
1143984.6260 23154349194485776 1677925.7789 04267 08418 1.0896
1107713.0249 3333832604026.8101 1839519.6667 0.8565 0.7088 1.0822
6569715411 §26885087250.3546 9093322205 07520 09228 08277
wean 25506 1965 EF T BET
Std  244329.0237 1184326788198.1028 4527705311 03190 0.1216 02642

Model MAE MSE RMSE R2 RMSLE MAPE

0 Linear Regression 1032523.2031 17624565397122070 13275754365 0.8272 0.9792 0.3934
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En la imagen anterior observamos la tabla de resultados compuesta por las métricas
obtenidas en los cinco pliegues de la validacion cruzada temporal que se realizo con el 80% de
entrenamiento, se observa el resultado promedio y la desviacion estandar (variabilidad entre
pliegues) de dichas métricas, en la Gltima fila se observa los resultados obtenidos de la prueba
del modelo de linear regression.

Observamos que se muestra el rendimiento en promedio de los 5 pliegues observando
métricas importantes como:

MAE con un valor promedio de 829306.1965 pesos indicandonos que el modelo se
equivoca 829306.1965 pesos al predecir las ventas

MSE que es el promedio de los errores al cuadrado con un valor de 1667975909292.4956
es la base del RMSE al ser una medida tan grande es poco interpretable, es por eso gque se usa
esencialmente como la base del RMSE.

El RMSE al ser la raiz del error cuadratico medio indica que en promedio el modelo se
equivoca en 1209534.9335 de pesos, pero se enfoca en los valores grandes, es decir penaliza mas
fuerte los errores grandes que los pequefios.

El R2 nos indica que el modelo sigue las variaciones de los gastos respecto al promedio,
en un 83% lo cual nos sirve para detectar alzas y bajas en los consumos mensuales por clientes.

Finalmente, con las métricas del R?y el RMSE junto al MAE podemos definir que tanto
el modelo capta o percibe el comportamiento del gasto mensual por cliente y el error de
predicciones de estos gastos. En definitiva, con estas métricas podemos decir que el modelo es

adecuado para poder predecir tendencias de compra y dar prioridad a clientes.
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Resultado del Conjunto de Prueba

Para poder realizar un analisis mas profundo, se observaran los percentiles de los errores
del modelo para asi tener una vision mas general del desempefio del modelo.
Figura 12

Cadigo para Obtener los Percentiles Junto a las Métricas

5

y_true =
y_hat
abs_err = np.abs{y_true - y_hat)

= mean_squared_e (y_true, y hat, sguared=
= mean_absolute erry true, y_hat)
58, p9e, pes = np.percemtile{abs_err,

p ) ¥ - Error

= =t O ¥
'y M{rmse), M{mas), M{p5e),

Figura 13

Percentiles del Error Absoluto

Métrica

PS0(jemor])
Pa0(jemor])

P95(jemor)
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Observamos que el modelo nos muestra las métricas de las cuales se hablé anteriormente
y se dijo a grande rasgos que el R? explicaba la variabilidad del modelo en un 83%
aproximadamente, que el RMSE penalizaba los errores grandes y se equivocaba un aproximado
de 1.3 millones y que finalmente el MAE que penalizaba errores pequefios se equivocaba en 1
millon de pesos aproximadamente, ahora con los percentiles de los errores se puede observar que
cuando hablamos de la mediana guiada por el P50 nos indica que el 50% de las predicciones se
equivocan en menos de $1.000.000, que el 90% de las predicciones se equivocan por debajo de
$2.100.000 y que el 95% de las predicciones se equivocan por debajo de $2.500.000, esto nos
confirma que existe una cola con errores grandes pero en muy pocos casos.
Punto 9 Analisis Grafico
Figura 14

Dispersion (Real vs Prediccion)

Transformation Pipeline and Model Successfully Loaded

167 Real vs. Predicho

1.6 — Rectay=x
——  Mejor ajuste -

1.0

(o R:]

Predicho (Total_meas)

0.4

oz

oo

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6
Real (Total _mes) 17
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Respecto a la grafica de dispersion (Real vs predicho) podemos observar lo siguiente:

Los ejes estan en notacion cientifica y representan unidades de millones, el eje X (real) y
Y (predicho).

Existen dos rectas, una de color negra (y = X) y otra roja punteada (indicando la tendencia
de los puntos) esta recta roja es la que mejor se ajusta a las predicciones, indicandonos que en un
principio en un rango de 0 a 5 millones aproximadamente, esta sobre prediciendo los valores
bajos y después de su interseccion esta subprediciendo los valores altos, ademas de esto vemos
que se aleja muy poco de la recta y=x esto quiere decir que las predicciones del modelo son muy
cercanas a las reales.

En el rango bajo (0 a 5 millones aproximadamente) se observa una acumulacion de
puntos azules (observaciones)esto indica que el modelo recibe mucha informacion en este rango
bajo que, en la parte superior, es decir, se observa que el modelo se entrena con muchos valores
bajos y pocos altos por lo tanto con los valores altos el modelo tiende a generar mas errores y
puede presentarse la heterocedasticidad aumentando la variabilidad de error en los valores méas
altos.

Figura 15

Residuales vs Predicho

166 Residuals for LinearRegression Model 1e6

| mmm TranR?=0.814 *
L]

TestR<= 0.827

Residuals

0.0 0z o4 06 0.8 10 12 14 1.60 25
Predicted Value 1e7  Distribution
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En el gréafico de los residuales podemos observar que se divide en dos partes, uno en lado
izquierdo que nos muestra los residuales (eje Y) y los valores predichos (eje X) y otro a la
derecha que nos muestra el histograma, en ambos se visualizan los resultados tanto para el
entrenamiento como para la prueba, debemos tener en cuenta que el eje X nos muestras los
valores predichos y el Y los valores residuales:

En el de la izquierda se observa que los valores van creciendo en forma de abanico a
medida que avanzan de izquierda a derecha, estos nos indica que a medida que aumentan los
valores la variabilidad del error aumenta a medida que aumenta el valor de las predicciones, esto
indica la presencia de heterocedasticidad, dando a entender que el modelo es més preciso con
predicciones bajas y menos estable con predicciones bajas.

En la siguiente linea se anexa un valor analisis por medio de la prueba de Breusch-Pagan
para la heterocedasticidad.

Figura 16

Prueba Breusch-Pagan

Prueba de heterocedasticidad (hokdowt)
Pruecba Chi? p-valor Conclusidn

0 Breusch—Pagan 12073 0.0005 Heterocedasticidad

Este valor nos indica que existe la variabilidad en los errores residuales, este resultado es
coherente con en analisis grafico realizado en los residuales vs predicho, la dispersion crece al
aumentar la prediccion.

En el lado derecho se observa el histograma, el cual visualizaremos aparte.
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Figura 17

Histograma (Residuales)

Distribucion de residuales

10

Frecuencia

Residual (v - ¥) 1e6

Aqui observamos que:

El eje X es el residual (y — ¥) con esta idea y tomando como eje central el cero, partimos
de que lo que esté a la izquierda es la sobreprediccion y lo que esta a la derecha la es la
subprediccion, por otra parte, el eje Y nos muestra la frecuencia, es decir la cantidad de
observaciones que cayeron en ese rango.

Se observa que la mayoria de los valores residuales estan cerca del cero, esto quiere decir
que la modelo no varia mucho, presenta poco sesgo por lo tanto el modelo predice mucho mejor
con los valores bajos.

Observamos que en las colas algunos valores de los residuales cayeron cercanos a los
+ 3.000.000de pesos.

El grafico no representa una campana simétrica ya que tiene puntos de subidas y bajadas

lo cual es normal dado que son datos reales.



39

Figura 18

Importancia de las Variables Predictoras

# 4) Importancia de wvari
plot_model{final, plot=
plot_model{final, plot=

Feature Importance Plot

Total_ultimas_3m

MUM_compras_mes

Compras_ultimos_3m
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WVarnable Importance

“Feature Importance.png’

El diagrama anterior nos muestra la importancia en forma ordenada de las variables
usadas como predictoras, tomando como eje X la importancia de las variables en una escala de 0
a 2 millones (no es el valor en pesos) dandole un nivel de importancia maximo de dos millones
debido a la magnitud que observé Pycaret, mientras que el eje Y representa las variables
predictoras que se tomaron, en esta grafica se observa lo siguiente:

La variable mas fuerte en cuanto al aporte en la prediccién es la variable del costo total
de las compras en los Gltimos tres meses, seguidas por variables de importancia como lo son el
numero de compras mensuales y el nimero de compras mensuales realizados en los Gltimos tres
meses.

Las que menos aportan a un nivel casi nulo son el mes de la compray el afio de la
compra, este Ultimo es dado a que todas las compras se realizaron el dltimo afio, dandonos a

entender que es una variable predictora que no aporta mucho al modelo.
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Para dar mas peso a este analisis, se presenta a continuacion la tabla de coeficientes junto
con sus signos la cual nos ayudara a interpretar como cada variable aporta al aprendizaje del
modelo.

Figura 19
Tabla de Coeficientes con sus Respectivos Signos

Coeficientes (con signo)
Feature Coeficiente Signo

Total_ulimos_3m  2249361.490183

Num_compras_mes 1890214664764

Compras_ulimos_3m -1434506 960574

Mes -57371.820548

A0 0000000
Intercepto (pa): 2133428.91283

Como se observa en la tabla, los coeficientes que indican el mayor aporte a la prediccion
de Total_mes, estd dado para las variables Total_ultimos_3m (con signo positivo) y
Num_compras_mes (con signo positivo), es decir que estas dos las que mayor aporte dieron al
aprendizaje del modelo, por otra parte tenemos Compras_ultimos_3m (con signo negativo) nos
indica que pueden aumentar el nimero de compras pero el total a pagar es el mismo, haciendo
que la prediccion del modelo pueda bajar, por lo tanto se presenta la colinealidad (dos variables
aportan la misma informacion) entre las compras de los ultimos tres meses y el total de los
ualtimos tres meses, haciendo dificil la credibilidad sobre si esta variable si aporta
constructivamente al modelo, algo similar sucede con la variable de mes que presenta signo

negativo.
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Parte 10 Analisis del Desempefio del Modelo sobre el Conjunto de Prueba

Después de realizar los analisis sobre los graficos, la prueba Breusch-Pagan y los
coeficientes (con sus signos), se procedio a realizar la prueba del modelo en el conjunto de datos
(20%) y asi reflejar el ranking obtenido, esto es de suma importancia ya que permite comprobar
la capacidad predictiva del modelo en los datos que no se usaron para su entrenamiento, asi
podremos identificar a los clientes con méas probabilidades de compra y buscar mejores
decisiones estratégicas para las ventas.
Figura 20

Top 10 Clientes que Mas Compraran

¥ Ranking de compra predicha (holdout) — Top 10
Cliente Predicho (W) Real (M) Error (M) |Error| (M)
WG plomeria y gas 1457 M 15.73M 117 M 1A7TM
WG plomeria y gas 13.10M  1166M 144M 144M
WG plomeria y gas 143M 1355 M 212M 212M
UREANAS SURCOLOMEIANA SOCIEDAD POR ACCIONES SIMPLIFICADA 1047 M 1219 M 173M
WG plomeria y gas 10.10 M 6.51M -329M
WG plomeria y gas 636 M
WG plomeria y gas 1023 M
WG plomeria y gas 919M
WG plomenia y gas 6.15M
TAMAYQ CONSTRUCCIONES 214 M
¥ Cliente que mas va a comprar

Cliente Predicho (M) Real (M) Error (M) |Error] (M)

WG plomeria y gas 1457 M 1573 M 117 M 117 M

En la tabla obtenida se puede observar a los 10 clientes con mayor prediccion de compra,
seguidos por el valor predicho frente al valor real de compra, finalmente se tiene el error que nos
permite decir si el modelo sobrepredice o subpredice (Real - Predicho), finalmente se observa el
valor absoluto del error el cual nos indica el monto de dinero en el que el modelo fallo.

En primer lugar se ubica WG plomeria y gas con un valor predicho de compra de

$14.570.000 frente a un valor real de compra de $15.730.000, con una subprediccion de
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$1.170.000 (predijo por debajo del valor real) este cliente ocupa varias de las posiciones lo que
nos indica que se hicieron varias observaciones sobre este cliente en estos meses de prueba, la
cuarta posicion estd dada para URBANAS SURCOLOMBIANA SOCIEDAD POR ACCIONES
SIMPLIFICADA, con un valor predicho de compra $10.470.000 frente a valor real de compra de
$12.190.000 con una subprediccion de $1.730.000, (predijo un valor inferior al valor real)
finalmente se tiene al cliente TAMAYO CONSTRUCCIONES con un valor de compra predicho
de $4.490.000 frente a un valor de compra real de $5.140.000 y un valor de subprediccion de
$650.000.

Ahora realizaremos las observaciones respecto a los clientes con menos prediccion de
compra.
Figura 21

Top 10 Clientes que Menos Compraran

S+ T Ranking de compra predicha (holdout) — Top 10 {menor — mayor)
Cliente Predicho (W) Real (M) Error (M) |Error]| (M)
Servigas de la Sabana 12TM 12TM 12T M
TAMAYD CONSTRUCCIONES
TAMAYD CONSTRUCCIONES
SISTEMAS Y SERVICIOS GAS NATURAL SAS{Mos
TAMAYD CONSTRUCCIONES
Servigas de la Sabana D46 M
SISTEMAS Y SERVICIOS GAS NATURAL SAS{Mos D48 M
SETIGAS -GASMATURAL 050 M
SETIGAS -GASMATURAL 052 M
SISTEMAS ¥ SERVICIOS GAS NATURAL SAS{Mos 055 M
& Cliente con menor compra predicha

Cliente Predicho (M) Real (M) Error (M) |Error| (M)

Senvigas de la Sabana 0.00M 127TM 127TM 127 M
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En la tabla del top 10 de menor a mayor observamos las primeras cinco posiciones con un
valor predicho de $0.0 pesos frente a sus valores reales, esto nos indica que de estos cinco
primeros clientes (Servigas de la Sabana, TAMAYO CONSTRUCCIONES y SISTEMAS Y
SERVICIOS DE GAS NATURAL S.A.S) no se espera la realizacion de la compra, sin embargo
se observa que en la sexta posicion y séptima posicion de la tabla nos refleja que estos clientes
realizaran compras, esto indica que el modelo subpredijo (predijo cero cuando realmente si hubo
compras) ya que el modelo al tener valores bajos su prediccion tiende a valores negativos o cero.
Para este tipo de clientes se sugiere un seguimiento adecuado dado que, aunque sus compras son
minimas si realizan aportes econémicos en el comercio de este sector.

Parte 11 Limitaciones del Modelo

Ya se ha hablado de la construccion del modelo y de su funcionamiento ademas de su
utilidad principal la cual es predecir el monto de compra mensual por cliente y generar un
ranking de clientes con estimacién de compra mayor y estimacién de compra menor, lo cual
permite la planeacion y ejecucion de acciones comerciales ya que es posible el anticipar el
comportamiento de ventas y apoyar la planificacién comercial, sin embrago el modelo explica
cerca del 83% (R2) del comportamiento de los datos, es decir, presenta algunas limitaciones que
se describirén a continuacion.

El modelo presenta mayor dispersion del error en los montos mas grandes
(heterocedasticidad) por lo tanto el modelo no explica de manera adecuada el comportamiento de
los clientes con compras grandes, es decir la precision del modelo disminuye con valores grandes

En cuanto a su comportamiento con valores pequefios, se observa la limitacion de una
tendencia a valores negativos o nulos ya que las compras han sido bajas el modelo no tiene

restricciones y por ende toma las compras como nulas.
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Las métricas del promedio (MAE y RMSE) muestran superficialmente los errores del
modelo, es decir que tanto en promedio se equivoca el modelo, pero al ser promedios no reflejan
los errores mas grandes en algunas predicciones.

El modelo presenta una multicolinealidad ya que tenemos algunas variables
(Total_ultimos_3m y Compras_ultimos_3m) que estan correlacionadas, aportando la misma
informacidn al modelo, haciendo que los coeficientes sean inestables lo cual hace que sea dificil
explicar el aporte individual de las variables al modelo.

Existen clientes que al no comprar con frecuencia (meses con compras y meses sin
compras) no brindan suficiente informacion para que el modelo prediga su comportamiento,
ademas de eso existen meses con valores de compra muy altos o muy bajos (outliers) respecto a
las compras habituales del cliente, lo que hace que el error de ese mes aumente en gran medida y
el RMSE sea mayor.

Finalmente podemos hablar del alcance del modelo (lo que no puede predecir), dado que,
aunque el modelo estima el total de compra por mes de cada cliente, no nos puede decir cual es
la probabilidad de compra ni cual es el producto que probablemente compre, ni en qué fecha
aproximadamente realice la compra, ya que su uso es indicar clientes por monto esperado mas no
describir los detalles de la compra que finalmente pueden ayudar al crecimiento del negocio.
Parte 12 Recomendaciones

Las recomendaciones estan sujetas a las limitaciones encontradas.

Dado que existen clientes con compras grandes y otros clientes con compras pequefias, se
da la heterocedasticidad, es decir, el modelo se puede equivocar en compras grandes, por lo
tanto, se recomienda incluir los percentiles P50, P90 y P95 para tener mayor claridad en cuanto

se equivoca el modelo en la mitad de los casos (Pso), y hasta donde pueden llegar los posibles
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errores (Poo Y Pos), esto servird para observar riesgos y tener mas clara la toma de decisiones
acertadas.

Dado que el modelo arrojo predicciones de compras negativas o en cero en los clientes
con muy poca frecuencia de compra, se tomo la decision de truncar el modelo para evitar
predicciones negativas, no obstante, se recomienda realizar un seguimiento del ranking de
clientes de menor a mayor prondéstico de compra, teniendo claro que los clientes cuya prediccion
sea igual a cero (o nula), se tomen como clientes de los que no se espera compra por falta de
informacion.

Las métricas del MAE y el RMSE muestran los errores promedios, pero es pro esto que
no permiten ver los errores realmente altos, llevando al uso de los percentiles P50, P90 y P95, es
por eso que se recomienda toma el P50 como el error tipico que se puede esperar, es decir el
desempefio en general, el P90 se puede tomar como un margen adecuado para tomar decisiones
con predicciones grandes y el P95 se puede tomar como como casos inusualmente grandes, a los
que se les debe hacer un seguimiento.

Existen variables que aportan informacion similar del cliente al modelo
(multicolinealidad), esto lo observamos al analizar los coeficientes y sus signos, es por eso que
se recomienda, seleccionar las variables més adecuadas, teniendo como criterio cual de estas
aporta mas a la prediccion, o combinarlas de ser posible, ademas de esto no se debe confiar en la

exactitud del coeficiente (valor numérico y signo), ya que son inestables.
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Conclusiones

El proyecto demostrd que el verdadero punto de partida para cualquier anélisis de
negocios es la organizacion exhaustiva de los datos, ya que al obtener la informacion dispersa
debemos recolectarla para poder analizarla a través de herramientas como OpenRefine, Python y
SQL.ite, de esta forma logramos construir una base de datos sélida lo que nos permitio
comprender de una manera mas clara el comportamiento de los datos.

El anélisis exploratorio permitio identificar los patrones mas importantes de
comportamiento en los clientes, como la recurrencia de compras y la frecuencia de las ventas,
estos hallazgos fueron esenciales para comprender el comportamiento del negocio y definir las
variables mas relevantes para el modelado.

La implementacion de la libreria PyCaret permitié comparar de manera eficiente distintos
modelos de regresion, seleccionando la linear regression como el modelo méas adecuado,
alcanzando un R2 cercano al 83%, lo que nos confirma que el modelo tiene una capacidad
predictiva suficiente para anticipar las ventas y proporcionar a la empresa una base solida para la
planificacion estratégica.

Al utilizar técnicas de ventana corrediza para mejorar los datos, el modelo funciond
mejor, esto demuestra que el analisis de datos no solo hace que las predicciones sean mas
exactas, sino que también da a las empresas una ventaja competitiva al ayudarles a tomar
mejores decisiones.

Aunque el modelo presenta una capacidad de prediccion favorable, presento
heterocedasticidad, valores negativos en la prediccion de compras pequefias o poco frecuentes, y
multicolinealidad debido al uso de la técnica de la ventana corrediza, esto nos lleva a realizar

ajustes y recomendaciones lo cual en nuestra labor como analista de datos.
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Recomendaciones

La empresa debe establecer politicas continuas de recoleccién y almacenamiento de
informacidn en formatos estructurados, evitando asi la dispersion en archivos, lo que asegurara la
actualizacion permanente de la base de datos para futuros analisis.

Una vez obtenido la validacion del modelo, la empresa debera considerar la
implementacion de este enfoque predictivo en otras lineas de negocio (segmentar mejor a los
clientes segun su historial de compras, usar el modelo en nuevas ciudades o regiones para
anticipar la demanda antes de invertir en abrir un punto de venta o identificar diferencias de
consumo entre localidades, Bogota comparado con Chia y también en comparacién con Cajica),
aprovechando el aprendizaje obtenido para mejorar su competitividad en el mercado.

Es fundamental establecer un sistema periddico de revision y actualizacion de la base de
datos, asi garantizando que la informacidn corresponda a los cambios reales de la empresa, esto
permite asegurar que los analisis y proyecciones realizadas siempre se basen en datos vigentes y
confiables.

De igual forma también se recomienda a la empresa que fortalezca los procesos de
formacion y sensibilizacién en el uso de los datos para la toma de decisiones, ya que esto
permitira que diferentes areas (comercial, ventas, logistica, contabilidad y servicio al cliente)
comprendan la importancia de mantener la informacion precisa y actualizada, fortaleciendo una

cultura dentro de la empresa basada en el buen uso de los datos para tomar decisiones.
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