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Resumen
En un entorno altamente competitivo, cambiante y saturado, los negocios minoristas del pais se
enfrentan al desafio de obtener ventajas y tomar medidas para evitar pérdidas o incluso luchar
contra la desaparicion. Al aprovechar las capacidades de la ciencia de datos y las nuevas
herramientas de andlisis de datos que contribuyen a la toma de decisiones informadas, una
pequefia y mediana empresa (PYME) puede tomar decisiones encaminadas al aumento de su
eficiencia y rentabilidad a partir del aprovechamiento de los datos generados en sus operaciones
diarias. Sin embargo, las PYMEs se enfrentan a desafios significativos debido al crecimiento en
el volumen de datos y la diversidad de fuentes de informacidn, lo que dificulta la comprension y
el uso efectivo de los recursos de datos disponibles. Como resultado, muchos de estos negocios
contintian tomando decisiones basadas en la experiencia y la subjetividad de sus administradores.
Por tanto, ésta investigacion aporta diferentes soluciones para que las pymes superen estos
desafios para la toma de decisiones. Especificamente, en este estudio se abordan los siguientes
aspectos: Se revisan los elementos metodoldgicos, técnicos y tecnolégicos que definen la ciencia
de datos, con el fin de identificar las caracteristicas ideales de un entorno de datos propicio para
la adopcion y el desarrollo de la ciencia de datos. Ademas, se discute acerca de las ventajas y
oportunidades que la aplicacion de la ciencia de datos puede brindar al sector minorista, en
cuanto, a la toma de decisiones estratégicas, examinando las tendencias actuales en su
implementacidn y evaluando las tacticas, tecnologias y resultados obtenidos en estas
aplicaciones. Por otro lado, se propone un método para el uso de la ciencia de datos que emplea
la metodologia CRISP-DM como marco de analisis y desarrollo de modelos para guiar el

proceso de toma de decisiones. En definitiva, la solucién se evalia mediante la aplicacion en un



caso de estudio, es decir, en un comercio minorista, demostrando su potencial para su
implementacion practica dentro de la investigacion.
Palabras clave: Data Science, Toma de Decisiones, Big Data, Comercio, Retail,

Inteligencia artificial.



Abstract

In a highly competitive, changing and saturated environment, the country's retail businesses are
faced with the challenge of gaining advantages and taking measures to avoid losses or even fight
against disappearance. By leveraging the capabilities of data science and new data analysis tools
that contribute to informed decision making, a small and medium-sized enterprise (SME) can
make decisions aimed at increasing its efficiency and profitability by leveraging the data
generated in its daily operations. However, SMEs face significant challenges due to the growth
in the volume of data and the diversity of information sources, which makes it difficult to
understand and effectively use the available data resources. As a result, many of these businesses
continue to make decisions based on the experience and subjectivity of their managers.
Therefore, this research provides different solutions for SMEs to overcome these decision-
making challenges. Specifically, this study addresses the following aspects: The methodological,
technical and technological elements that define data science are reviewed, in order to identify
the ideal characteristics of a data environment conducive to the adoption and development of
data science. In addition, the advantages and opportunities that the application of data science
can provide to the retail sector are discussed, in terms of strategic decision-making, examining
current trends in its implementation and evaluating the tactics, technologies and results obtained
in these applications. On the other hand, a method for the use of data science is proposed that
employs the CRISP-DM methodology as a framework for analysis and development of models
to guide the decision-making process. Ultimately, the solution is evaluated through application in
a case study, that is, in a retail store, demonstrating its potential for practical implementation
within the research.

Keywords: Data Science, Decision Making, Big Data, Commerce, Retail, Artificial

Intelligence.
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Introduccion

En el contexto empresarial los términos “minorista” y “Retail” se utilizan cominmente
para referirse a la misma actividad comercial. Segun la definicion técnica del comercio
minorista, se refiere a la reventa (compra y venta sin transformacion) de mercancias o productos,
destinados para consumo o uso personal o doméstico (consumidor final) (DANE, 2019). El
comercio minorista no solo lo integra el canal de ventas tradicional conformado por tiendas de
barrio y autoservicios pequefios; sino que abarca variadas lineas de mercancias relacionadas con
alimentos (viveres en general), medicamentos, bebidas (alcohdlicas y no alcohdlicas), ropa,
tecnologia, elementos deportivos, entre otras actividades econdmicas. (Martinez M.A. 2022).

El sector minorista en Colombia ha ido en aumento en los tltimos afios, “en la regién
pacifica del pais el crecimiento ha sido del 10% en los tltimos 10 afios” (Cruz C, 2017) y
desempefia un papel fundamental en la economia del pais reflejado en su participacion en el PIB
del 16%, superando a la industria cuya particion es del 11% y el sector inmobiliario del 8,43%
(DANE, 2024). Esta situacion se atribuye, en parte, a la arraigada cultura de los colombianos de
realizar sus compras en las tiendas de barrio, al bajo nivel de ingresos y la dispersion de la
poblacién urbana. (Rios et al., 2004).

Aunque los negocios minoristas se han consolidado como una opcién conveniente y
accesible para los consumidores en el pais, enfrentan desafios significativos, como las altas tasas
de desempleo, que impulsan el crecimiento del comercio informal, y las elevadas cargas
tributarias. Ademas, los minoristas deben lidiar con un entorno de alta competencia y problemas
en el suministro de productos, lo que conlleva a la necesidad de tomar decisiones estratégicas

con un minimo margen de error y encontrar soluciones éptimas adaptadas a las caracteristicas
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particulares de cada negocio. En este contexto, surge el interés por aplicar disciplinas como la
ciencia de datos en el proceso de toma de decisiones.

La Ciencia de Datos es un area interdisciplinaria que tiene como proposito transformar
datos en valor para poder reportar, diagnosticar, predecir y también recomendar soluciones o
mejoras en productos, servicios y/o procesos (Arriagada Benitez, M., 2020). Al revisar las fases
del ciclo de vida en proyectos de ciencia de datos se puede ver que la mayoria de los autores
terminan en una fase general normalmente denominada “uso de los datos”, la cual no se enfoca
exclusivamente en la aplicacion de los resultados para la toma de decisiones. Es aqui, donde
metodologias como CRISP-DM cobran relevancia, ya que incluyen la evaluacion del modelo y
su impacto en la toma de decisiones dentro de una de sus etapas.

De esta manera, considerando el ciclo de vida de la ciencia de datos y apoyado en la
metodologia CRIPS-DM; se propone un modelo de analitica de datos para la para la toma de
decisiones en el sector minorista. En este sentido, la metodologia CRISP-DM abarcaria desde la
comprension de los objetivos empresariales hasta la evaluacion y aplicacién de los resultados,

para luego utilizar estos resultados en la toma de decisiones en el &mbito minorista.
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Descripcion del Problema
Planteamiento del Problema

El entorno dentro del que se mueve el comercio minorista involucra varios desafios como
las altas tasas de desempleo (alrededor del 11%) (DANE, 2023) que conducen al crecimiento del
comercio informal. Ademas, se enfrenta a elevadas cargas tributarias, (Colombia paga una de las
tasas de tributacion mas altas de Latinoamérica con una tasa de crecimiento alrededor del 2,5%)
(Rios et al., 2004). Sin embargo, ante estas dificultades, surgen oportunidades para fortalecer la
administracién del negocio como posibilidades de acceso a crédito; plazos especiales para el
pago de impuestos; y amnistias en los reportes ante centrales de riesgo (Fenalco, 2021).

Existen otros retos, que enfrentan los comercios minoristas diariamente, que parecen no
tener una solucion tan clara, los cuales se sintetizan en dos aspectos: una alta competencia y
problemas con el suministro de productos. (Fenalco, 2021). Con el crecimiento de las ventas en
linea, se observan cambios en el comportamiento de los consumidores, el aumento de las ventas
al por menor, la alta competencia, problemas con el suministro de productos y el rapido aumento
de los datos y fuentes de informacion provocado por las nuevas Tecnologias de la Informacion y
la Comunicacion (TIC).

Los minoristas se han enfrentado a una presion adicional para adoptar nuevas
metodologias a la hora de tomar decisiones. (Aversa, J., Hernandez, T., & Doherty, S. 2021). En
un contexto, donde la competencia es intensa y las condiciones del mercado pueden cambiar
rapidamente, la capacidad de tomar decisiones informadas y agiles se convierte en un factor
clave para la supervivencia y el crecimiento del negocio. Para enfrentar estos retos, los duefios y
gerentes de comercios minoristas deben adoptar un enfoque estratégico en la toma de decisiones

que no solo ofrezca certeza y confianza, sino que también minimice el margen de error. Esto



14

implica, implementar un proceso de toma de decisiones, basado en datos, que permitan evaluar
de manera objetiva las opciones disponibles, y resulte clave para: “buscar alternativas eficaces
para obtener liquidez y, asi, adquirir una adecuada estabilidad financiera y dirigir las acciones
hacia el crecimiento sostenible.” (Abad-Segura, E. et al., 2022)

Si venimos al contexto colombiano, en la mayoria de estos negocios aln se percibe una
alta tendencia a utilizar la intuicion y la experiencia del tomador de decisiones como
herramientas fundamentales para resolver problemas (Cabeza de Vergara, L., & Mufioz, A. E.,
2010). En la mayoria de los casos, las decisiones se basan Unicamente en intuiciones u opiniones,
careciendo de una metodologia adecuada o de conocimientos sélidos que impulsen el
crecimiento del negocio debido a que los directivos tienen dificultades en el conocimiento de los
recursos de datos y como utilizarlos en sus negocios para tomar decisiones, especialmente en las
PYMES (pequefias y medianas empresas) (Henao Rosero, A., & Power, D. J., 2017).

A medida que estos negocios crecen, enfrentan desafios relacionados con el uso de datos.
La diversidad de proveedores en lineas de productos como abarrotes y frutas, afiade una mayor
complejidad a la gestion. Por lo tanto, es fundamental dar sentido a la gran cantidad de datos
generados y emplear herramientas que faciliten la toma de decisiones, asegurando que estén

alineadas con la estrategia y los objetivos del negocio para obtener soluciones relevantes y Utiles.
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Justificacion

Las decisiones en el comercio minorista son cruciales, ya que pueden tener un impacto
significativo en el éxito del negocio. Algunas decisiones son dinamicas, como la modificacion de
precios, la seleccion de productos a la venta o la planificacion de campafias publicitarias. Sin
embargo, también existen decisiones de alto riesgo, como la apertura de nuevas tiendas, la
ampliacion o renovacion de establecimientos, y las adquisiciones, las cuales pueden afectar
profundamente la rentabilidad y sostenibilidad del negocio, si no se toman con la debida
consideracion y analisis.

Es por esto, por lo que se hace necesaria la toma de decisiones en base a datos que
ofrezcan un margen minimo de error y resulten claves para: “buscar alternativas eficaces para
obtener liquidez y, asi, adquirir una adecuada estabilidad financiera y dirigir las acciones hacia el
crecimiento sostenible.” (Abad-Segura, E. et al., 2022). En tal sentido, tomar decisiones en base
a la extraccion de informacién con herramientas informaticas y algoritmos, constituyen una
forma de basarse en elementos cuantitativos que: “a partir de modelos de decision, permiten
obtener informacidn que facilita las decisiones que se adaptan a los cambios del mercado,
previenen acontecimientos futuros como operativos, y dan herramientas para la gestion diaria.”
(Holsapple et al., 2014).

Ademas, permite aumentar la efectividad organizacional inteligente, analizar la toma de
decisiones en las organizaciones y aumentar el rendimiento de la cadena de suministro existentes
(Gawankar et al., 2020), asi como consultar de forma éptima sus datos (Gallego-Gémez & De-
Pablos-Heredero., 2017), mejorando las operaciones y maximizando la rentabilidad.

En los Gltimos afios, se ha investigado sobre la implementacion de métodos y practicas

basadas en tendencias tecnoldgicas para emplear de manera 6ptima los datos en la toma de



16

decisiones. Se han utilizado herramientas de Big Data (Gutierrez Barrera, 2018), analisis
predictivo (Chavez J. & Saucedo N., 2018), Analitica (Medina, E. J. 2021), e inteligencia
artificial (Chavez E. et al., 2018) sobre todo en entornos minoristas, donde se ha visto: “la
necesidad de conocer a los clientes y ofrecer productos de acuerdo con sus necesidades.”
(Chiang, L. L. & Yang, C. S., 2018).

Aunque estas técnicas son fundamentales para el disefio y evaluacion de algoritmos aun
se ve: " la necesidad de realizar mas investigaciones para acercar los resultados del proceso de
ciencia de datos a las necesidades de los tomadores de decisiones comerciales." (Coussement K.,
& Benoit, F., 2021) ya que se ha dado mayor énfasis e interés a la practica de la ciencia de datos
en si misma, descuidando la interpretabilidad y utilidad de los resultados para el negocio.

De ahi, la importancia de proponer un método de uso de datos descrito a traves de un
esquema secuencial que inicie con la comprension del negocio, descubrimiento de conocimiento
por medio de los datos, hasta la toma de decisiones veloces, basadas en un analisis cuantitativo,
que permitira la generacién de informacién Gtil, favoreciendo los procesos de toma de
decisiones, permitiendo sintetizar la informacion disponible. Con la finalidad de evaluar el
entorno cambiante y las alternativas estratégicas; para planificar los recursos disponibles y emitir

opiniones técnicas que faciliten el proceso de toma de decisiones. (Abad-Segura, E. et al., 2022).
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Objetivos

Objetivo General

Desarrollar un modelo del proceso de analitica de datos basado en la metodologia
CRISP-DM vy apoyado en ciencia de datos que permita guiar y optimizar el proceso de toma de
decisiones en el sector Retail
Objetivos Especificos

Analizar las tendencias actuales en la aplicacion de la ciencia de datos para la toma de
decisiones en distintas areas incluyendo el sector minorista, analizando los enfoques, tecnologias
y resultados de estas aplicaciones.

Identificar los principales desafios que enfrentan los negocios del sector Retail al
implementar modelos de ciencia de datos.

Demostrar la importancia del uso de la ciencia de datos en la toma de decisiones en el
sector Retail.

Explorar la aplicacion de diferentes modelos y técnicas de ciencia de datos en la
prediccidn de ventas y en la toma de decisiones estratégicas en el comercio minorista.

Proponer un modelo para analizar datos y apoyar la toma de decisiones en el sector

Retail, aplicado en un estudio de caso del sector minorista del ecuador.
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Aplicacion de Ciencia de Datos en la Toma de Decisiones Empresariales en el Sector
RETAIL
Estrategias y Técnicas de Aplicacién de la Ciencia de Datos para la Toma de Decisiones

La ciencia de datos encuentra aplicacion en una variedad infinita de situaciones donde la
toma de decisiones es crucial, facilitando asi decisiones informadas y mejorando la eficiencia en
multiples sectores. Por ejemplo, en entornos militares para fortalecer el rigor analitico y
responder de manera mas efectiva a las preguntas de inteligencia militar (Heilman, E., et al.,
2019); en la salud para proporcionar planes médicos personalizados y para la prediccion y el
diagnostico de enfermedades como el Alzheimer (Wu, C., & Xiao, L., 2021; Harper, M., et al.,
2019), en la educacién para prever la retencién estudiantil en diferentes grupos demograficos de
estudiantes (Li, C., etal., 2019).

A su vez, en decisiones comunitarias al facilitar informacién para abordar diversas
necesidades locales y promover el involucramiento comunitario en las decisiones; (Chowdhury,
M. T. A., & Sharma, N., 2021) presentando resultados de analisis de datos comprensibles y utiles
para los responsables de tomar decisiones estratégicas, (Coussement K., & Benoit, F., 2021)
También, en entornos gubernamentales, para mejorar los servicios publicos facilitando la
identificacion de patrones y tendencias, que pueden informar politicas y acciones mas efectivas
en diversos contextos sociales. (Paolotti, D., & Tizzoni, M., 2018).

Por ultimo, en el sector primario en tareas como el analisis de viabilidad y productividad
de un producto, control de salud de cultivos, control de plagas y control de calidad. Brindando
informacidn que permite al agricultor tomar decisiones rapidas basadas en el estado actual de la
parcela. (Mompo Serrano, A., 2022). Las aplicaciones de la ciencia de datos en la toma de

decisiones son variadas e incluyen el analisis de informacion, la realizacion de predicciones y la
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recomendacion de acciones basadas en datos. El uso de la ciencia de datos en la toma de
decisiones se puede enfocar de tres formas: como guia, apoyo y automatizacion en la toma de
decisiones.

Como Guia en la Toma de Decisiones

Llegando a este punto, la ciencia de datos sirve como un marco o una referencia para
abordar los problemas, proporcionando un conjunto de herramientas conceptuales y modelos
(descriptivos, predictivos y prescriptivos) que pueden aplicarse para analizar situaciones, evaluar
las opciones y tomar decisiones. Aunque los problemas especificos pueden variar, el proceso de
razonamiento es similar, ya que la esencia de la ciencia de datos, radica en el método cientifico
que es: formular hipoétesis y validar conclusiones. En otras palabras, trabajar con datos de manera
cientifica. En este contexto, hablamos de aplicaciones centradas en el empirismo, que reacciona
ante los datos a traves de experimentos y preguntas, centrandose en el método empirico mas que
en las herramientas especificas.

Respecto a ello, Li, C., et al., (2019) utilizaron la ciencia de datos para formular y validar
hipétesis sobre los factores que influyen en la retencion estudiantil. Plantearon las hipétesis de
que el rendimiento académico y la situacion financiera de los estudiantes, estan estrechamente
relacionadas con su retencion en la universidad, emplearon modelos de regresion Lineal y
Logistica, arboles de decision y métodos de aprendizaje automatico (KNN) para estudiar la
retencion estudiantil, y finalmente a partir de estos métodos, identificaron las variables méas
importantes para predecir la retencién estudiantil y lograron una alta precision en la prediccién
de la retencion de estudiantes en la universidad.

Otro ejemplo de este uso, se puede ver en la investigacion de Heilman, E., et al. (2019),

donde se propone el uso de la ciencia de datos en los niveles superiores del Ejército, para
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responder preguntas de inteligencia. En esta investigacion, se sugiere aplicar la ciencia de datos
de manera estructurada y cientifica en el andlisis de inteligencia militar, guiando la toma de
decisiones, formulando hipotesis y validando conclusiones a través de la metodologia CRISP-
DM. Buscando aumentar la confianza de las estimaciones a un nivel superior y proporcionar
productos de inteligencia mejorados.

En el contexto empresarial, Bocangel, J. L., et al. (2020), usan la ciencia de datos para
responder preguntas como: ¢Es posible predecir si un cliente Freemium se convertira en
Premium? La hipotesis que plantean sugiere que utilizando un modelo de arbol de decision se
puede predecir la conversion de cuentas Freemium a Premium en una empresa peruana,
basandose en el comportamiento de diversas variables. Los resultados revelaron que el modelo
de arbol de decision efectivamente permite realizar estas predicciones basadas en el
comportamiento de los usuarios.

Como Ayuda en la Toma de Decisiones

La ciencia de datos es empleada para proporcionar informacion especifica que contribuye
en el proceso de toma de decisiones. En estas aplicaciones, muchas veces no existe un unico
modelo para dar una solucién final, pero los resultados obtenidos proporcionan informacién
valiosa para los responsables de la toma de decisiones. En la investigacion y analisis de
crimenes, por ejemplo, se emplea mineria de datos para extraer nombres de posibles
sospechosos, incluyendo: registros de personas involucradas, disputas, antecedentes, elementos
recuperados de la escena del crimen, ubicacién satelital de los celulares de los posibles
sospechosos, informacidn de redes sociales y otros detalles. Estas estimaciones se combinan con
la opinidn de los investigadores para hacer seguimiento a las investigaciones y predecir posibles

sospechosos. (Biron et al., 2019).
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En otro ejemplo, Rajesh., et al., (2020) desarrollaron un modelo para la toma de
decisiones, sobre la aprobacion de préstamos, desde las perspectivas legales de los abogados y
gerentes bancarios. Esta toma de decision, se hace por medio de modelo de arbol de decisiones,
en el que se ajustan pesos, a las caracteristicas mas importantes que se consideran al efectuar
préstamos bancarios, estos pesos se fijan por medio de un sistema de prediccion automatizado.

Una vez que se ha desarrollado el modelo, se puede utilizar para predecir los resultados
financieros potenciales de nuevos proyectos de financiamiento, lo que permite a los inversores
tomar decisiones mas informadas y reducir el riesgo de pérdidas financieras. Asi mismo, en la
financiacion de proyectos financieros Veres, O., llchuk, P., & Kots, O. (2021) consideran las
posibilidades de utilizar métodos de ciencia de datos para decidir sobre un esquema de
financiamiento de proyectos que proporcione un nivel 6ptimo de riesgo y rentabilidad para todas
las partes interesadas.

La ciencia de datos, como ayuda en la toma de decisiones, también la podemos ver en el
area del deporte, Sarlis et al., (2021) proponen una solucién de ciencia de datos que ofrece
informacidn para entrenadores, cientificos del deporte y la salud, gerentes y tomadores de
decisiones; para reconocer las lesiones mas comunes e investigar posibles patrones de lesiones
durante las competiciones. Por otro lado, Claudino, J. et al., (2019) emplean la ciencia de datos
para mejorar la prediccion de riesgos de lesiones y el rendimiento en varios deportes de equipo.

En este proceso, se integran datos: fisicos, técnicos y tacticos, junto con la experiencia
experta, para informar las decisiones relacionadas con la optimizacion de estrategias de
entrenamiento y competencia. Un aspecto destacable de estas investigaciones es el analisis y la
relacién entre diversos recursos de datos, que incluyen videos, analisis de tacticas, predicciones

previas y mediciones de rendimiento fisico mediante sistemas electronicos en cada deportista.
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Para Automatizar la Toma de Decisiones

En este caso se busca modelar con exactitud un problema especifico, mediante la
construccién de modelos que pueden predecir resultados futuros basados en datos histéricos. Si
el problema permanece constante y los modelos estan entrenados y validados, pueden
programarse o integrarse en sistemas informaticos para tomar decisiones automaticamente, la
computadora entonces “"toma la decision”. Asi, la toma de decisiones se ha automatizado. Este
tipo de aplicaciones se puede ver sobre todo en el control de inventarios (Farhat, J., & Owayjan,
M. 2017) y en la clasificacion de Correo SPAM (Alurkar, A. et al., 2017).

En aplicaciones de toma de decisiones en general, la técnica de ciencia de datos mas
usada es la mineria de datos (Biron et al., 2019), (Schnepf, J., et al., 2022), (Rajesh et al., 2020)
(Sarlis et al., 2021) (Gunawan., 2022), y sobre todo las técnicas no supervisadas debido a que no
requiere una hipotesis previa sobre el valor de los datos y asi se pueden descubrir patrones y
relaciones. Aunque también se suelen usar técnicas de aprendizaje automatico (Ebadi, A., et al.,
2019) como K-Nearest Neighbor (kNN) (Li, C., et al., 2019), redes neuronales (Momp0 Serrano,
A., 2022) y herramientas de analisis estadistico como la optimizacion bayesiana secuencial, CB-
SEM vy regresion (Van der Voort, H., et al., 2021).

Otro aspecto para destacar, es que la herramienta mas usada para el analisis de datos en
estas aplicaciones suele ser Phyton (permite el uso de multiples librerias), en menor medida se
suele emplear R, SAS, KNIME, Rapid Miner, QlikView, Excel y splunk. En cuanto al modelo de
analisis, suele usarse modelos de arbol de decision (Rajeshet al., 2020; Van der Voortet al.,

2021) o modelos de clasificacion (Sarlis et al., 2021).
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Caso de Aplicacion Sector Retail
Desafios

Aunque diferentes modelos, técnicas y procesos de extraccion de patrones se han usado
con anterioridad, en otros contextos de toma de decisiones, desde hace ya un largo rato, son
pocos conocidos y aplicados en las micro y pequefias empresas. En el caso especifico del sector
Retail: “a pesar de que este tipo de organizaciones estan en la bisqueda de su fortalecimiento
empresarial y de aplicar técnicas y tecnologias de avanzada, ven paradigmas que al parecer
suenan dificiles y costos, bien porque no cuentan ain con una madurez en su desarrollo y modelo
de negocio, porque simplemente la toma de decisiones empresariales se viene haciendo por
siempre intuicion de forma empirica, o la informatica no es vista como un proveedor de
herramientas para posibilitar y facilitar la toma de decisiones.” (Riquelme, Ruiz & Gilbert,
2006).

A medida que los minoristas disefian sus estrategias en diversos canales, el volumen de
datos internos y externos aumenta, lo que ha llevado a un crecimiento exponencial en la cantidad
de fuentes de informacidn; esto genera dificultades para comprender y extraer conocimiento de
los datos, dado que: “la mayoria de los negocios de ventas al por menor enfrentan dificultades
relacionadas con la recopilacion, el almacenamiento, el uso, el andlisis, la privacidad y la
confianza en los datos.” (Al-Zahrani & Al-Hebbi, 2022).

En muchos casos, el manejo de datos de ventas, inventario, registros, tablas salariales y
catalogos se lleva a cabo de manera empirica o se almacenan en un Gnico computador de forma
desordenada y sin ningun tipo de estructura, para luego acceder de forma periddica con la
necesidad de extraer alglin dato: “se usan por lo general sistemas contables sin plataforma propia

como SG1 o similares.” (Lopez L. & Zuluaga S., 2013).
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Esta mala gestion de datos conduce a informacion incompleta, lo que incrementa el
riesgo de inconsistencias y errores, resultando en datos imprecisos que no reflejan la realidad;
éstos problemas de calidad en los datos, pueden sesgar los resultados de los modelos de analisis,
llevando a decisiones empresariales incorrectas. Como resultado, la gran mayoria de las veces
los minoristas se encuentran en desventaja en las negociaciones con grandes distribuidores o
mayoristas y cometen errores en la prediccion de ventas y la gestion de inventarios,
especialmente en la compra de productos perecederos, lo que genera pérdidas.

Otro desafio comun en situaciones reales es la disponibilidad limitada de datos historicos,
lo que puede representar un obstaculo al implementar modelos como redes neuronales ya que:
“el desempefio del pronostico depende en gran medida de tener suficientes datos historicos para
el entrenamiento.” (Ren, S., Chan, H. L., & Siqin, T. 2020). Finalmente, el entorno altamente
cambiante en el que operan los negocios minoristas presenta un desafio significativo para la
implementacion de modelos de ciencia de datos. Factores internos como: los niveles de
inventario, las estrategias de precios y las campafias de marketing, junto con fuerzas externas
que: “no se pueden controlar, pero que pueden influir en los resultados futuros de las decisiones,
como nuevas tecnologias, la presencia de nuevos competidores, cambios en la legislacion o
disturbios politicos” (Cabeza de Vergara & Munoz Santiago, 2010).

Afectan de manera agresiva a los negocios minoristas, es asi que la interaccion entre
estos factores hace que la prevision precisa sea un desafio, al ser impredecible y fluctuante,
complicando la creacion de modelos de ciencia de datos robustos, ya que introducen un alto

grado de incertidumbre que debe ser considerado en el analisis.
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Ventajas, Oportunidades y Beneficios

Segun el Estudio Nacional de Emprendimiento a tenderos (Quintero, A., Medina, 1., &
Rodriguez-Lesmes, P., 2020), los comerciantes propietarios de tiendas de barrio formalizadas
afrontan limitaciones a falta de: clientes, insumos, financiamiento, altas cargas impositivas
nacionales y municipales. Como altos costos de: regulacién y contratacion, estos problemas
ocasionan una reduccién en el nivel de ingresos, menor crecimiento, dificultades en la atraccion
y retencion de clientes y problemas en la cadena de valor, particularmente en el proceso de
compras (tendero-proveedor).

Lo cual afecta el manejo del surtido, el crecimiento y la supervivencia del negocio. En
este contexto, surge la oportunidad de abordar estos desafios, mediante la identificacion de las
ventajas que la aplicacion de la ciencia de datos puede ofrecer en la toma de decisiones en el
sector Retail. Inicialmente, al analizar los datos historicos y utilizar técnicas de modelado
predictivo, se pueden simular diferentes escenarios y pronosticar los resultados. De esta manera,
los minoristas pueden acercarse a los resultados esperados al ajustar su estrategia y tacticas para
maximizar las oportunidades de éxito, esto les permite adaptarse rapidamente a los cambios en el
mercado, las preferencias del cliente y las condiciones econdémicas.

Por otro lado, la clasificacion detallada de los clientes en diferentes grupos ofrece
resultados reveladores que iluminan las preferencias y comportamientos de los clientes. Este
conocimiento del cliente proporciona a los minimercados una ventaja competitiva significativa al
permitir identificar en qué productos los consumidores priorizan exclusivamente el factor precio,
dejando de lado consideraciones como: el prestigio de la marca, la calidad u otras caracteristicas
adicionales. Tambien, se pueden clasificar los productos en diferentes categorias basadas en

caracteristicas comunes como tipo de producto, marca, precio, ventas, estacionalidad entre otros.



26

(Kopap & Elfakharany, 2013), (Thomassey et al., 2003), (Jain, A., Menon, M.N., & Chandra, S.,
2015). Esto les brinda una oportunidad Unica para adaptar su estrategia y ofrecer productos que
se ajusten perfectamente a las preferencias y necesidades de sus clientes, asegurando asi su
satisfaccion y fidelidad. Ademas, conocer bien a los clientes permite hacer pedidos anticipados
de productos antes de que se agoten, lo que también contribuye a incrementar la lealtad del
cliente.

Gracias a las técnicas y modelos utilizados en ciencia de datos, se abren diversas
posibilidades estratégicas para la toma de decisiones dindmicas (cambio de un precio, variedad
de productos que se tiene en venta, priorizacion de cuentas a pagar) y decisiones de alto riesgo
como la apertura de nuevas tiendas, ampliaciones, renovaciones de tiendas y adquisiciones.

Para las decisiones dinamicas se tiene aplicabilidad en la estimacion de costes
(Fernandez-Revuelta Pérez & Romero Blasco, 2022), el analisis del manejo del surtido, la
planificacion de la disposicidn de los productos en los estantes, analisis de fidelidad, estimacion
medios de pagos de los clientes, el pronostico de ventas (Toro Ocampo et al., 2004; Ma, S., &
Fildes, R., 2021) (Yelland y Dong., 2014), la gestion del inventario (Ren, S., Choi, T.M., & Liu,
N., 2015) (Razmochaeva, N.V., & Klionskiy, D.M., 2019), identificar patrones de compras (Liu,
H., Su, B., & Zhang, B., 2007), agrupar productos similares (Masciari et al., 2019) (Bellini, P., et
al 2023) y la segmentacidn de clientes (Cam Gensollen, 2022; Silva Guerra, 2012).

En el futuro, se espera incluso automatizar decisiones, como realizar pedidos a
proveedores, generando automaticamente érdenes de compra y eliminando la necesidad de
solicitudes manuales. Esta automatizacion reduciria la carga de trabajo en tareas rutinarias,

permitiendo dedicar mas tiempo a decisiones de mayor impacto.
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Por otro lado, al enfrentar decisiones de alto riesgo, como la expansion fisica de las
empresas de comercio minorista, es crucial tomar decisiones precisas, ya estas puede influir
significativamente en la sostenibilidad a largo plazo de los negocios.

En decisiones de alto riesgo, la ciencia de datos se utiliza para estimar la compatibilidad
demogréfica entre las empresas minoristas y sus potenciales clientes (Merino Veyl, 2015), y
también permite medir el desempefio agregado de los negocios minoristas y de sus diferentes
establecimientos (Gutiérrez Barrera, C. A., 2018). Emplear la ciencia de datos para la toma de
decisiones, implica un cambio de paradigma en todo el negocio, porque promueve una estrategia
fundamentada en datos, ya que la ciencia de datos puede ser utilizada para respaldar un analisis
de FODA, al identificar riesgos y oportunidades, delimitar patrones no detectados con
anterioridad, asi como evaluar tendencias pasadas y futuras para llegar a una estrategia solida y
efectiva lo que impulsara a los negocios a pensar fuera de la caja, desarrollando una cultura de

innovacion y experimentacion, tras entender el alcance de estas herramientas disruptivas.
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Revision Teorica
Toma de Decisiones

La decision se entiende como escoger entre varias alternativas de solucion, la mas
adecuada para alcanzar los objetivos propuestos. La relevancia y el impacto que posee la toma de
decisiones en las organizaciones, han llevado a la creacion de modelos que resulten eficaces para
reducir la probabilidad de error, especialmente aquellos provocados por la subjetividad, con el
fin de resolver los problemas de la mejor manera y en el menor tiempo posible. Los modelos de
toma de decisiones: “intentan comprender, representar, describir, explicar y simular de qué
forma se desarrolla el proceso de toma de decisiones organizacionales y también como se
comportan e influyen determinados elementos intrinsecos del mismo.” (Rodriguez Cruz, Y., &
Pinto, M., 2018). Existen 3 tipos de modelos de toma de decisiones: descriptivos, prescriptivos y
normativos.

Los descriptivos, pretenden formular una herramienta de trabajo mas que una guia ideal
por lo que no tiene una connotacion de bueno, malo, optimo 0 no optimo. Los prescriptivos “se
centran en lo que los decisores deben o pueden hacer para tomar decisiones y provee los
mecanismos que ayudan y entrenan a las personas para tomar buenas decisiones” (Rodriguez
Cruz, Y., & Pinto, M., 2018). Los modelos normativos se usan como guia, dicen como debe
hacerse algo, proporcionan un criterio del mejor curso de accion, estan orientados: “a lo que los
decisores deben hacer desde una perspectiva tedrica y proporcionan los procedimientos de
decision consistentemente l6gicos para que a traves de estos los mismos puedan decidir.”
(Rodriguez Cruz, Y., & Pinto, M., 2018).

En general, estos modelos de toma de decisiones proporcionan marcos y herramientas

para estructurar y mejorar el proceso de decision. “intentan establecer mecanismos, recursos y
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dinamicas que faciliten los procesos de decision indistintamente de los tipos de decision.”
(Rodriguez Cruz, Y., & Pinto, M., 2018). Por otro lado, las decisiones se pueden analizar desde
diferentes perspectivas, buscando entender el proceso de decision en si mismo. Estas
perspectivas se interesan no solo en la decision a tomar sino la velocidad con la que se toma esa
decision, los niveles de decision organizacional y la diferencia entre una decision “importante”
también conocida como no programada y una de “rutina” o decision programada. (Diaz Parra, J.
S. & Arango Moreno, J. F., 2020).

En el desarrollo de la actividad econémica, una organizacion debe tomar ambas
decisiones, estratégicas, que previenen sobre: acontecimientos futuros, y operativas, que dan
herramientas para la gestion diaria (Holsapple et al., 2014). Las decisiones de rutina son aquellas
que se toman ante circunstancias relativamente comunes, son cotidianas y repetitivas, estan bien
estructuradas y cuentan con suficiente informacion. Por otro lado, las decisiones estratégicas
"casi siempre se toman en contextos de riesgo e incertidumbre” (Wilson et al., 2010, p.699) y se
enfrentan a situaciones nuevas que requieren un diagndéstico y analisis para establecer causas.

Estas decisiones admiten diversas formas de solucién, cada una con sus ventajas y
desventajas. En estos casos, se dispone de menos informacion precisa, lo que puede llevar a una
"sobrecarga informativa" (Bettis-Outland, 2012, p.818), desarrollandose multiples
interpretaciones sobre la informacion disponible, por lo que es necesario emplear la creatividad y
el juicio de valor. Entre las decisiones estratégicas mas destacadas que toma una empresa estan
“valorar las variables producto, stock, precio, tipo de cliente, o coste comercial; la planificacion
financiera en cuanto a las inversiones, endeudamiento y financiacion; la gestion de recursos
humanos, relacionado con la politica de retribucién o las medidas de conciliacidén que adoptara la

empresa; y la internacionalizacion.” (Abad-Segura, E. et al., 2022).
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Para tomar una decision, es fundamental comprender los desafios que representan las
decisiones, valorar tanto las oportunidades como las amenazas que conllevan; analizar la
incertidumbre y considerar el riesgo; establecer los métodos para tomar cada una de las
decisiones necesarias (Abad-Segura, E. et al., 2022). Ademas, como mencionan Rouhani et al.
(2016) se deben considerar diversas funciones que hacen posible tomar decisiones adecuadas en
un tiempo reducido. El analisis inteligente de la toma de decisiones, el razonamiento, el costo de
decision, la decision efectiva, la ventaja competitiva y la satisfaccion de la parte interesada.

Los negocios, son sistemas complejos influenciados por entornos cambiantes e inestables.
Por lo tanto, al tomar decisiones, es fundamental conocer todas las caracteristicas y pasos que
constituyen este proceso, con el objetivo de minimizar valoraciones subjetivas. Segun Machicao
(2022): "es muy importante que los actores decisores tengan la informacion mas completa
posible acerca del funcionamiento del sistema y su entorno”. En este sentido, la informacién se
entiende como un recurso estratégico y se vuelve necesario para la toma de decisiones tener
informacién: simple, fiable, oportuna, confiable, integra, completa, veraz, auténtica, verificable y
accesible. Jansen et al. (2011, p.734) menciona que la informacion es un elemento fundamental
en tanto: “las decisiones estratégicas tienen consecuencias importantes para el desempefio
organizacional y son muchas veces el resultado de la implicacion de actores desde dentro como
desde fuera de la organizacion.”

El avance de las tecnologias y las nuevas capacidades computacionales para almacenar y
procesar gran cantidad de datos con alta precision: “permiten hacer que 10s datos jueguen un rol
completamente distinto, ya no como herramientas de evidencia, sino como fuente de
modelamiento del sustento complejo para las decisiones.” (Machicao, Jose., 2022). Segun dice

(Jiménez, 2017), los datos almacenados, no eran vistos como fuentes de informacion, para
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extraer patrones de comportamiento de sus clientes, ahora esto debe ser revertidos para que
genere beneficios para las organizaciones.

El anélisis de estos datos puede resultar dificil, lento y consumidor de recursos cuando no
puede realizarse de forma analitica (Fernandez L., Romero A., 2022). Para solucionar esta
necesidad, en investigaciones recientes se ha analizado el uso de la ciencia de datos en la toma de
decisiones empresariales, enfocado sobre todo en la creacion de herramientas de analisis
apoyadas en inteligencia artificial (Fernandez L., Romero A., 2022), (Chavez Garcia., et., 2018),
(Singh Yadav, N., et al., 2022), (Fernandez-Revuelta Pérez, L., & Romero Blasco, A., 2022),
(Dev, M., et al., 2022).

Existen dos enfoques principales para la toma de decisiones basadas en analisis de datos.
Decisiones basadas en hallazgos descubiertos a partir de datos, son: “decisiones para las cuales
es necesario hacer descubrimientos dentro de los datos.” (Provost, F., & Fawcett, T., 2013) este
enfoque, implica tomar decisiones informadas basadas en los hallazgos especificos obtenidos del
analisis de datos. Por ejemplo, si el analisis de ventas muestra que un producto especifico tiene
un alto crecimiento en una region particular, la empresa puede decidir aumentar el suministro de
ese producto en esa region.

Decisiones consistentes a lo largo del tiempo, son: “decisiones que se repiten,
especialmente a escala masiva” (Provost, F., & Fawcett, T., 2013) Por ejemplo, un negocio
puede implementar un proceso de revision trimestral como su estrategia de marketing, basada en
el andlisis continuo de datos de clientes, en este enfoque: “la toma de decisiones puede
beneficiarse incluso de pequefios aumentos en la precision basados en el analisis de datos.”

(Provost, F., & Fawcett, T., 2013)



Al tomar decisiones basadas en datos en el contexto empresarial, donde el margen de
error es minimo, los resultados de analisis, la aplicacion de técnicas, y los modelos estadisticos
de Machine Learning, fia experiencia humana nunca debe dejarse a un lado, al tomar una
decision, sino trabajar junto con la potencia informatica, “se requieren actores que tomen
determinadas decisiones que no son automaticas, es decir, no dependen de un algoritmo
predeterminado.” (Machicao, Jose., 2022)

Tal como dicen Linoff & Berry (2011), la mineria de datos permite que las
computadoras hagan lo que mejor saben hacer: excavar entre una gran cantidad de datos. Eso a
su vez, permite que las personas hagan lo que mejor hace, que es configurar el problema y
comprender los resultados. “La reflexion, la introspeccion, la conciencia, la meditacion, la
autocritica seran todavia durante algin tiempo muy dificiles de replicar computacionalmente y
muy importantes para elevar el nivel del procesamiento de datos y de la ciencia de datos en
general”. (Machicao, Jose., 2022).

Por ende, es importante que los tomadores de decision puedan confiar en los modelos
estadisticos o de aprendizaje automatico tratando en gran medida de tener claro cdmo se obtien

los resultados de sus decisiones, “Por lo tanto, brindar informacion sobre los impulsores
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y

en

subyacentes del modelo, es imprescindible, para ayudar a personalizar las estrategias de toma de

decisiones.” (Coussement K., & Benoit, F., 2021).
Ciencia de Datos

La ciencia de datos puede ser definida como: “un campo interdisciplinario que utiliza
esquemas cientificos y algoritmos para obtener juicios e ideas a partir de los datos disponibles”
(Fernandez L., Romero A., 2022). “La ciencia de datos abarca a numerosos grupos de

investigacion de diferentes areas (computacion, estadistica, matematicas, ingenieria, etc.) que
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trabajan en la propuesta de nuevos algoritmos, técnicas de computacion e infraestructuras para la
captura, almacenamiento y procesado de datos, etc.” (Garcia Herrero et al., 2018).

El verdadero valor de un proyecto de ciencia de datos radica en gran medida en la
capacidad de identificar uno o mas atributos derivados, que proporcionen informacion crucial
sobre un problema. La interaccién entre estos atributos ofrece una comprension mas profunda
que si se consideraran de manera aislada. En escenarios donde la informacién se deriva de
multiples atributos, cada uno compuesto por dos o mas variables adicionales, “la ciencia de datos
nos brinda beneficios reales porque los algoritmos que utilizamos pueden, en algunos casos
aprender los atributos derivados de los datos brutos.” (Kelleher, J. D., & Tierney, B., 2021).
Ciclo de Vida de la Ciencia de Datos

La mayoria de los autores que abordan el ciclo de vida en proyectos de ciencia de datos
(Ranjani et al., 2022; Heilman et al., 2019; Sharma et al., 2021; Karimi Dastgerdi & Javdani
Gandomani., 2021; Goyal et al., 2020; Wazurkar et al., 2017) suelen dividirlo en 6 fases:
descubrimiento, preparacion de datos, planificacion del modelo, construccion del modelo,
operacion y comunicacion de resultados. Sin embargo, otros autores proponen diferentes
numeros de fases segun el enfoque del ciclo. Por ejemplo, (Jain, S., & Kushagra, 2022) lo
describe en 5 fases, mientras que, en marcos ajustados para la extraccion de informacion en
aplicaciones empresariales, los autores utilizan 4 etapas (Singh Yadav, N., et al., 2022) (Hui, H.,
& Trimi, S., 2022). Estos no son ciclos lineales y las etapas no estdn completamente separadas,

sino que requiere de muchas interacciones y a menudo volver atras para revisar etapas anteriores.
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Figura 1
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Nota. Fases del ciclo de vida de la Ciencia de Datos. Tomado de: Hui, H., & Trimi, S. (2022).
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Al comparar estos ciclos se puede ver un inicio similar, en la captura o descubrimiento de
los datos. En esta fase, se incluye la adquisicion de datos, la entrada de datos y la recepcion de
sefiales. La siguiente etapa es el preprocesamiento o preparacion de los datos, a la que también se
refieren otros autores como la limpieza, transformacion de los datos, integracion de los datos y
normalizacion de los datos. Para la mayoria de los autores como Ranjani et al., (2022), el ciclo
continda con la fase de planeacion del modelo, Hui, H. & Trimi, S. (2022) proponen que en esta
fase se utilice la mineria de datos como modelo descriptivo para un ciclo enfocado a la toma de
decisiones. En esta fase también se emplean técnicas de la inteligencia de artificial o técnicas de
analisis estadistico como la regresion y el clustering.

Finalmente, en todos los ciclos se tiene una capa relacionada con el uso de los datos o
comunicacion de resultados. En esta capa, los resultados se usan para resolver problemas como

el informe de datos, la visualizacion, deteccion de anomalias y la toma de decisiones.
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Modelos en la Ciencia de Datos

Un modelo es: “una estructura conceptual que interpreta los datos para generar resultados
comprensibles. El modelo es una simplificacion de la realidad y nunca la copia exactamente
como es, un modelo siempre es imperfecto. Pero un modelo si puede ser mas proximo a la
realidad que otro modelo.” (Machicao, Jose., 2022). Los algoritmos de aprendizaje automatico
crean modelos a partir de datos, y estos se utilizan para identificar reglas, resimenes y patrones
atiles. Estos patrones pueden representarse de diversas maneras, siendo algunas de las mas
populares los arboles de decision, los modelos de regresion y las redes neuronales. Es a estas
representaciones de patrones que conocemos como modelos.

La eleccion del algoritmo debe tener en cuenta los objetivos y las necesidades especificas
del problema, asi como la importancia de la interpretabilidad en relacion con el rendimiento. La
estructura del modelo puede ser fundamental para entender y revelar informacion relevante en
ciertas aplicaciones, mientras que, en otros casos, los modelos se utilizan mas para tareas de
clasificacion o etiquetado sin centrarse en los atributos especificos. Por ejemplo, en el area
médica, se podria utilizar un algoritmo de aprendizaje automatico, para identificar los factores
que estan fuertemente asociados con cierta enfermedad, proporcionando informacion valiosa
para el diagndéstico y tratamiento. En otros casos, un modelo puede usarse como filtro de correo
no deseado, cuyo objetivo principal es clasificar los correos electrénicos entrantes como spam o
no spam no identificar los atributos especificos que definen un correo como no deseado.

A continuacion, se revisan los modelos mas empleados en la ciencia de datos y las

aplicaciones para la toma de decisiones en el sector minorista.
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Modelos Descriptivos

Su objetivo es resumir los datos o encontrar patrones, sin pretender predecir. Los datos se
presentan como un conjunto sin estar ordenados ni etiquetados, lo que, a simple vista no ofrecen
mucha informacion. Sin embargo, al ser procesados (limpieza, ordenamiento, transformacion,
visualizacion) estos datos pueden ser organizados de una manera comprensible, lo que permite
capturar y expresar la esencia de lo que esta ocurriendo. Algunos ejemplos de modelos
descriptivos incluyen el agrupamiento, las reglas de asociacion y el andlisis correlacional.
Agrupamiento (clustering)

Es una técnica de aprendizaje no supervisado que forma grupos a partir de los datos
cuando las etiquetas o clasificaciones no han sido previamente identificadas, es decir, se aplica a
datos no clasificados. Al principio se desconoce la cantidad de grupos de clasificacidn asi que se
tiene 2 opciones: forzar al algoritmo o dejar que la herramienta calcule la cantidad de grupos; se
suele utilizar cuando se requiere informacién sobre el conjunto de datos o se requiere
preprocesamiento mediante algoritmos: “la principal diferencia con el algoritmo de clasificacion
es que es un proceso no supervisado Y la clasificacion es un proceso supervisado, es decir, la
clasificacion utiliza un conjunto de etiquetas de clase dado el conjunto de datos de
entrenamiento, y se desconoce la agrupacion de la etiqueta de clase” (Yu, H., Cao, L., Li, Y., &
Yang, Y. 2011).

El objetivo principal del analisis de conglomerados es agrupar los puntos de datos en
grupos similares bajo una misma etiqueta, “los puntos de datos idénticos se agrupan en un grupo
y los diferentes se agrupan en un grupo separado” (Singh Yadav, N., et al., 2022). Esto se logra
basandose en varios aspectos, como: “los métodos basados en particiones (k-medias, k-mediana

y c-medias difusas), agrupamiento jerarquico (por ejemplo, aglomerativo, divisivo) y
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agrupamiento basado en densidad (por ejemplo, agrupacion espacial de aplicaciones con ruido
basada en densidad, DBSCAN)” (Han, H., & Trimi, S., 2022).

La eleccion del algoritmo debe tener en cuenta el tamafio del conjunto de datos: “si son
grandes o medianos, podemos usar agrupamiento basado en particiones; si los datos son
pequefios, seria apropiado agruparlos jerarquicamente; Para datos ruidosos, DBSCAN seria util”
(Han, H., & Trimi, S., 2022). Una vez que los datos han sido organizados en diferentes grupos,
es posible predecir la clasificacion de nuevos datos que compartan caracteristicas y
comportamientos similares a los de los grupos existentes.

Aplicacion. El clustering, se utiliza para segmentar productos en diferentes grupos
basados en caracteristicas similares, lo que facilita la construccion de modelos predictivos méas
precisos para cada grupo. Masciari et al. (2019) utilizan el algoritmo de agrupamiento en dos
pasos (two-step clustering algorithm) para dividir muestras en varios subconjuntos disjuntos,
haciendo que las muestras dentro de los mismos subconjuntos, sean altamente similares entre si.
Luego, los clusters, identificados se emplean para entrenar modelos XGBoost especificos para
cada cluster. Al agrupar datos similares, el clustering mejora la precision de los modelos
predictivos, lo que permite reducir el exceso de inventario, minimizar los costos asociados y
evitar el desabastecimiento, lo que es esencial para mantener la eficiencia operativa.

En otra aplicacion, Bellini, P., et al (2023) utilizan el clustering para agrupar productos
similares en funcién de sus caracteristicas descriptivas y para segmentar a los clientes segin sus
comportamientos y preferencias. Segun el autor, la aplicacion de técnicas de clustering permite a
los minoristas adaptar sus estrategias de marketing de manera mas eficaz. Al clasificar a los
clientes segun sus comportamientos y preferencias, las campafias de marketing pueden ser mas

especificas y dirigidas, mejorando asi su efectividad.
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Correlaciones

Analiza el porcentaje de similitud entre los valores de dos variables numéricas utilizando
un modelo matematico con un coeficiente de relacion que toma valores entre 1y -1. Un valor de
1 indica una relacion positiva, donde al crecer una variable, la otra también crece, puede ser
lineal o no lineal. Un valor de 0 indica que no hay relacion. Es importante sefialar que la
correlacion no implica causalidad; es decir, que dos variables estén relacionadas no significa que
una cause el cambio en la otra. Una relacion entre dos variables podria estar influenciada por una
tercera variable. Por esta razon se puede combinar con modelos de regresidn para estudiar
relaciones entre atributos de causa-efecto.

Aplicacion. El analisis de correlacion puede utilizarse para reducir el nimero de
caracteristicas en un conjunto de datos en la automatizacion de la gestion de ventas minoristas
(Razmochaeva, N.V., & Klionskiy, D.M., 2019). Cuando los datos se describen mediante un
gran numero de caracteristicas (features), se identifican los parametros altamente relacionados y
se eliminan los redundantes, lo que ayuda a simplificar y mejorar tanto el analisis como los
modelos de prediccion. “Cuando se encuentran parametros que tiene una fuerte relacion lineal
significa que se produce una redundancia en las caracteristicas”. (Razmochaeva, N.V., &
Klionskiy, D.M., 2019).

Reglas de Asociacién (Association rule)

Su funcidn principal es hallar relaciones no explicitas entre atributos categoéricos, su
funcion es la misma que las correlaciones, pero para variables nominales no numéricas. “Se
utiliza en escenarios donde hay disponible un conjunto méas grande de datos y se desea descubrir

las relaciones o patrones, lo que permite darse cuenta de la asociacion y la recurrencia entre el
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conjunto de datos que reside dentro del gran repositorio de datos” (Singh Yadav, N., et al.,
2022).

Las caracteristicas de los datos y las asociaciones pueden cambiar con el tiempo por lo
gue en recientes investigaciones se han empleado reglas de asociacion difusas las cuales
permiten manejar datos continuos o imprecisos y expresar la relacion entre elementos en
términos de grados de pertenencia, por ejemplo, en lugar de decir "Si un cliente compra pan,
también compra leche" una regla de asociacion difusa diria “si un cliente compra una cantidad
alta de pan con un grado de pertenencia de 0.8, es probable que compre una cantidad moderada
de leche con un grado de pertenencia de 0.6”. Se ha observado que el uso de reglas de asociacion
difusas, en combinacién con algoritmos como Apriori, mejora la precision en la prediccion de
ventas y el rendimiento en comparacion con los métodos tradicionales permitiendo agrupar
productos segun la necesidad del cliente y mejorar la precision en las predicciones de ventas
(Ezhilarasan, C. & S, R., 2017).

Aplicacion. Las reglas de asociacion “infiere condiciones de valor de atributo que ocurren
juntas con frecuencia en un conjunto de datos determinado” Kopap, A. H., & Elfakharany, E.-E.
(2013), por lo que “podemos analizar las caracteristicas de diferentes productos y las relaciones
entre ellos” (Liu, H., Su, B., & Zhang, B., 2007) para identificar asociaciones como los
“productos comprados con mayor frecuencia en conjunto” (Liu, H., Su, B., & Zhang, B., 2007).
Esto permite ajustar los precios o crear promociones para incentivar la compra conjunta, ademas,
tomar decisiones sobre la ubicacidn y estructura de los productos en las tiendas.

Por otro lado, podemos combinar “el historial de compra del cliente y la base de datos de
informacidn basica para el analisis del comportamiento de compra del cliente, encontrando los

habitos de compra de los clientes y clasificandolos.” (Liu, H., Su, B., & Zhang, B., 2007) lo que
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permite tomar decisiones de marketing mas efectivas y dirigidas, y mejorar el enfoque en los
clientes que compran ciertos productos juntos.

En general, se suele aplicar reglas de asociacion en el retail para identificar patrones de
compra y relaciones entre productos que puedan ayudar a mejorar las estrategias de ventas,
“basandose en las reglas de asociacion, las interesantes reglas y patrones de asociacion ayudaran
a quien toma las decisiones a tomar decisiones racionales de manera mas efectiva.” (Liu, H., Su,
B., & Zhang, B., 2007).

Medidas de Desempefio para las Reglas de Asociacion. Los algoritmos tradicionales
para obtener reglas de asociacion incluyen el algoritmo Apriori y el algoritmo FP-Growth. El
algoritmo Apriori calcula la probabilidad de que un elemento esté presente en un conjunto de
elementos dado que otro elemento este presente. EI primer paso consiste en encontrar todas las
combinaciones o conjuntos de elementos que cumplen con una frecuencia minima, para luego
generar reglas de asociacion que involucren exclusivamente a estos conjuntos de elementos
frecuentes.

Para evaluar la importancia de las reglas de asociacidn generadas por algoritmos como
Apriori y FP-growth, se utilizan métricas como: Soporte (que tan frecuente es la regla),
confianza (que tanto aparece el consecuente en las transacciones que contienen al antecedente) y
la medida de elevacion (Lift).

Medida de Elevacion (Lift): Se considera la métrica mas importante ya que es
comunmente utilizada para medir la fuerza de la relacion entre dos variables y determinar si
ocurren juntas con mas frecuencia de lo esperado, en otras palabras, verifica que la regla no sea

cuestion del azar. “La medida de elevacion evalia la cantidad de veces que A y B (es decir,
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marcas, tipos y COQO) ocurren juntos en comparacion con la cantidad esperada de veces si fueran
estadisticamente independientes™ (Chiang, L. L., & Yang, C. S., 2018).
Modelos Predictivos
Los modelos predictivos buscan aproximar posibles valores futuros (predicciones basadas
en probabilidad), utilizando datos en tiempo real y/o datos histéricos. Los datos utilizados en
estos modelos van acompafiados de una salida esperada o valor objetivo, lo que permite ajustar y
evaluar la precision del modelo. Algunos modelos predictivos son:
Clasificacion
“La clasificacion es un enfoque de aprendizaje supervisado en el que un algoritmo

aprende el mapeo 6ptimo de las variables de entrada en una variable objetivo (correspondiente a
una clase). Después de entrenar el algoritmo, basandose en variables de entrada historicas con
etiquetas de clase conocidas, el mapeo se puede aplicar a nuevas variables de entrada asociadas
con datos nunca antes vistos” (Ulrich, M., Jahnke, H., Langrock, R., Pesch, R., & Senge, R.,
2022). Cada entrada de una base de datos (instancia) pertenece a una clase (atributo clase de la
instancia), el atributo busca predecir la clase desconocida de nuevas instancias. Para cada nuevo
valor se espera un solo valor de salida, la salida no toma valores numéricos. “Algunos algoritmos
habituales son los algoritmos de arbol, la clasificacion bayesiana, la clasificacion de K-vecino
mas cercano, etc” (Yu, H., Cao, L., Li, Y., & Yang, Y. 2011).

Clasificacion suave: Se utiliza en sistemas de clasificacion que requieren no solo asignar
una etiqueta a cada entrada, sino también proporcionar una medida de certeza o probabilidad

asociada a esa clasificacion.
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Categorizacion: No pretende el aprendizaje de una funcion sino el de una correspondencia.
Cada elemento de un conjunto de datos puede pertenecer a maltiples categorias, lo que permite
una clasificacion mas flexible y detallada.

Preferencias o priorizacion: Teniendo dos elementos de un conjunto de datos, se trata de
elaborar un orden de preferencia segun las caracteristicas que se busquen. Por ejemplo, en
medicina para decir que genes afectan méas segun qué enfermedades.

Parametros de Evaluacion. Para evaluar el desemperfio de estos modelos, se han definido
parametros de soporte y confianza que son esenciales para el tomar decisiones.

AUC: Significa area bajo la curva. “Muestra la sensibilidad del clasificador al representar
graficamente la tasa de verdaderos positivos en relacion con la tasa de falsos positivos” (Goyal,
S., & Modi, N., 2017). Se puede interpretar como la probabilidad de que un modelo clasifique
aleatoriamente, un positivo real por encima de un negativo real. Es decir, si se eligen al azar un
positivo y un negativo, el AUC representa la probabilidad de que el modelo asigne una
puntuacion més alta al positivo que al negativo. “El clasificador perfecto que no comete errores
alcanzaria una tasa de verdaderos positivos de 100.” (Goyal, S., & Modi, N., 2017).

Matriz de confusion: “Es una matriz de NxN, donde N es el nimero de clases que se van a
predecir” (Goyal, S., & Modi, N., 2017). “La matriz de confusion es una forma de medir el
rendimiento de la clasificacion. A diferencia de otros métodos de evaluacion del rendimiento, la
matriz de confusion presenta un disefio de tabla de diferentes resultados de la prediccion y los
resultados de un problema de clasificacion mientras se visualizan los resultados.” (Lico & Enesi,
2021). Tiene cuatro resultados: Verdadero Positivo, Falso Positivo, Verdadero Negativo, Falso

Negativo.
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Precision: “Es la proporcion del namero total de predicciones que fueron correctas” (Goyal,
S., & Modi, N., 2017), ya sean positivas 0 negativas.

Sensibilidad: “Es la proporcion de casos positivos reales que fueron identificados
correctamente.” (Goyal, S., & Modi, N., 2017).

Especificidad o tasa FP: “Es la proporcion de casos negativos reales que fueron
identificados correctamente.” (Goyal, S., & Modi, N., 2017).

Medida F: “Es simplemente una medida de combinacion de precision y recuperacion.”
(Goyal, S., & Modi, N., 2017).

Aplicacion. Un modelo de clasificacion puede ser usado en el contexto del comercio
minorista, para categorizar los productos en funcién de sus caracteristicas y demanda lo cual
permite aplicar diferentes enfoques de pronéstico. Kopap & Elfakharany (2013), usaron cuatro
(4) modelos de clasificacion: arboles de decision, Bayes ingenuo, red bayesiana y K-vecino mas
cercano (KNN) para clasificar items de cada marca basandose en caracteristicas como: ventas
totales, cantidades y area para cada item. Este analisis, ayudoé a identificar cuales marcas son méas
rentables, cuales estan descuidadas y qué areas necesitaban mas atencion. También, permitio
determinar si una marca estaba obteniendo resultados aceptables en areas especificas o no.

La clasificacion puede incluir datos temporales, lo que permite definir el mejor periodo
de ventas para cada marca, y resulta en una mayor precision en la prediccion sobre el
comportamiento futuro de las ventas. Los resultados de estas aplicaciones, muestran que es mas
preciso realizar pronosticos de ventas para grupos de productos, en lugar de para productos
individuales. Segin Thomassey et al. (2003), “se requiere un mayor nimero de familias de
productos y criterios de clasificacion pertinentes en el procedimiento de prondstico para lograr

una mayor precision en las predicciones de ventas”.



44

La clasificacion, también se puede emplear para elegir el mejor modelo predictivo segun
las caracteristicas de los datos. Al clasificar los productos o las situaciones segun atributos como:
precio, ventas, estacionalidad, entre otros, es posible identificar el modelo que mejor se ajuste a
esas caracteristicas. “El resultado de la clasificacion indica el mejor modelo de prediccion para
cada articulo. Finalmente, mediante el uso del modelo mas adecuado, se logra la prediccion.”
(Jain, A., Menon, M.N., & Chandra, S., 2015).

Regresion

Su fin es aprender de una funcién, para asignar un valor de salida a una entrada de datos;
evalUa la relacién entre variables objetivo y variables predictoras, para prever un resultado
continuo, es de prioridad reducir la diferencia entre el valor predicho y el valor real, lo que se
conoce como error cuadratico. El andlisis de regresion se lleva a cabo con dos objetivos:
pronosticar el valor de la variable objetivo, en un escenario en el que se cuenta con informacion
de la variable explicativa” (Singh Yadav, N., et al. 2022) el segundo objetivo es: “poder medir el
impacto de la variable explicativa en la variable objetivo, es decir, identificar el factor de
influencia entre las variables en funcion de las relaciones” (Singh Yadav, N, et al. 2022).

Los modelos de regresion suelen emplearse para: “contrastar los modelos de aprendizaje
automatico. La regresion es mas simple y rapida que los algoritmos de aprendizaje automatico,
pero no pueden capturar comportamientos complejos.” (Chan, H., & Wahab, M. 1. M., 2024)
Algunos ejemplos de modelos de regresion son: Regresion Lineal, Regresion Polindmica y
Regresién Logistica.

Series Temporales
En estos métodos se utilizan los datos histéricos de una variable, para generar un

prondstico del futuro, se suponen que la variable pronosticada tiene informacion atil para el
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desarrollo del pronostico sobre su comportamiento anterior. Uno de los desafios principales de
los modelos de series temporales es que pueden ser limitados en su capacidad para considerar y
capturar todos los aspectos y variables que pueden afectar un fenémeno o proceso en el mundo
real ya que, aunque “los analisis de series de tiempo son el enfoque més comun para el
prondstico de la demanda en la literatura, estos métodos no pueden capturar el comportamiento
no lineal de los datos” (Taha Falatouri., et al., 2022). Algunos ejemplos comunes de series
temporales son: ARIMA, SARIMA, ARIMAX y Exponential Smoothing.

Aplicacion. Ren, S., Choi, T.M., & Liu, N. (2015) realizaron un modelo de prondstico de
datos de panel para predecir las ventas semanales de 7 articulos de moda, encontraron que el
modelo de prondstico de datos de panel funciona mejor que el modelo tradicional de series de
tiempo, ya que estan involucrados mas factores de impacto de la demanda. Ademas, mencionan
que pronosticar nuevos productos o articulos es especialmente dificil en negocios minoristas, ya
que a menudo carecen de datos historicos para esos productos. Por lo tanto, el uso de un modelo
que tenga en cuenta multiples factores y datos de panel puede ser mas efectivo en tales
circunstancias.

Técnicas Bayesianas

El teorema de bayes, permite evaluar la probabilidad de que un evento o registro
pertenezca a una clase o grupo, a través de la estimacion de las probabilidades condicionales
inversas o a priori. Es decir, las probabilidades iniciales o previas al conocimiento de los datos, y
las probabilidades condicionales inversas, que son las probabilidades actualizadas después de
observar los datos. De esta manera es posible representar graficamente la interaccion entre
variables e interacciones probabilisticas, por lo que suele emplearse en aplicaciones de

clasificacion.
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Los algoritmos méas empleados de este tipo de técnicas son los métodos basados en
maxima verisimilitud, el algoritmo EM, redes bayesianas, el clasificador bayesiano naive y el
aprendizaje profundo bayesiano el cual es: “prometedor para el aprendizaje y modelado de datos
inciertos, ya que estos enfoques intentan proporcionar una interpretacion razonable del resultado
del aprendizaje.” (Lu, J., et al., 2019).

Aplicacion. Yelland y Dong (2014) examinan la aplicabilidad de un modelo de
prondstico bayesiano para el pronéstico de la demanda de moda. Se encuentra que el enfoque
bayesiano jerarquico propuesto produce resultados cuantitativos superiores en comparacion con
muchos otros métodos de clasificacidn en términos de rendimiento. En otros casos, se pueden
usar estos algoritmos, para ajustar automaticamente los hiperparametros de un modelo de
aprendizaje automatico, con el objetivo de mejorar su rendimiento, “se construye un modelo
sustituto que se aproxima a la verdadera funcion objetivo en funcién de las observaciones
acumuladas. Luego, utiliza una funcion de adquisicion para encontrar el siguiente punto a
evaluar de una region potencialmente prometedora.” (Phyu, M. M., & Khine, M. T., 2023) De
esta manera, se usa el modelo sustito para explorar las combinaciones mas prometedoras de
manera eficiente, en lugar de evaluar directamente todas las posibles combinaciones de
hiperparametros, lo cual seria costoso.

Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales, son uno de los métodos de IA mas populares, ya que
han demostrado ser capaces de ofrecer resultados altamente precisos en comparacion con las
técnicas clasicas de prondstico en diversos dominios, incluido el comercio minorista. (Olson &
Mossman 2003; Sun, Z. L., et. 2008; Zampighi et al. 2004). Las redes neuronales consisten en un

conjunto de unidades bésicas denominadas “neuronas” conectadas entre si, que generalmente se
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organizan en capas. Una neurona es una funcién en la que se hacen un conjunto muy simple de
operaciones: Se toma varios valores numéricos en la entrada, se multiplican por un peso, se
suman los resultados y se entrega un solo valor en la salida. Luego, la salida de la neurona pasa a
través de otra funcion (no lineal) que se llama funcion de activacién, culminando con la entrega
de un resultado desde la capa de salida.

Para seleccionar los pesos “estas redes se entrenan mediante algun tipo de regla de
aprendizaje que ajusta los pesos de las conexiones de acuerdo con los datos disponibles, tratando
de minimizar una funcion de error apropiada” (Aburto L., & Weber R., 2007). De esta manera,
durante el entrenamiento, los pesos de las conexiones entre las neuronas se ajustan
repetidamente. Para hacer esto de manera efectiva, necesitan una gran cantidad de datos
(ejemplos) que representen bien las variaciones y caracteristicas del fendmeno que estan
modelando “el rendimiento de los prondsticos depende en gran medida de tener suficientes datos
historicos para el entrenamiento” (Ren, S., Chan, H. L., & Siqin, T., 2020). Igualmente, segiin
dicen Alon, 1., Qi, M., & Sadowski, R. J., (2001) los métodos de redes neuronales pueden
difieren en la cantidad de datos histdricos necesarios, aun asi, estos se necesitan para que el
modelo pueda distinguir los patrones reales del ruido, evitar el sobreajuste, y generalizar bien en
nuevos datos.

Con todas estas consideraciones construir una red neuronal no es una tarea facil, implica
tener una gran cantidad de datos, elegir una arquitectura apropiada (nimero de capas y de
unidades en cada capa), seleccionar las funciones de activacién, disefiar un algoritmo de
entrenamiento y elegir pesos.

Otro problema de emplear este métodos es que las redes neuronales tienden a sesgarse

cuando trabajan con datos de poca variabilidad. Cuando la demanda es estable, las redes
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neuronales no pueden distinguir bien los patrones de demanda, “por el contrario, cuando el
patrén tiene un Coeficiente de variacion mayor, es mas facil que la ANN lo aprenda” (Sun, Z. L.,
et. 2008). Por lo que no son buenos para predecir ventas en negocios minoristas donde la
mayoria de los productos tiene una demanda estable, por ejemplo, alimentos, productos de
higiene personal y medicamentos.

Asi mismo, si bien los métodos basados en RNA y los métodos avanzados de ANN (por
ejemplo, redes neuronales evolutivas ENN) han demostrado ser capaces de proporcionar
resultados con una alta precision, “consumen mucho tiempo para realizar pronésticos debido a su
utilizacion de algoritmos de aprendizaje basados en gradientes. Los modelos basados en ANN
tomarian una cantidad sustancial de tiempo para completar una tarea basica de prondstico de
ventas (por ejemplo, puede tomar varios minutos), y las redes neuronales evolutivas (ENN)
incluso tomarian mas tiempo”. (Sun, Z. L., et al. 2008) “lo que se convierte en un obstaculo
importante para la implementacién de muchos modelos de prondéstico basados en ANN y ENN
en el prondstico de ventas en el mundo real.” (Ren, S., Chan, H. L., & Siqgin, T. 2020).

Finalmente, en contexto minorista, donde las decisiones deben ser claras y justificables,
las redes neuronales pueden no ser la respuesta ideal ya que son modelos complejos y a menudo
son vistas como "cajas negras", esto implica que es dificil entender cémo llegan a sus
conclusiones. Segun Hassani et al. (2021), las redes neuronales “Son un ejemplo de técnicas de
aprendizaje automatico que son muy precisas, pero carecen de interpretabilidad”.

Aplicacion. Los resultados de los estudios demuestran que “en promedio, las RNA
obtienen resultados favorables en relacion con los métodos estadisticos mas tradicionales en el
prondstico de ventas minoristas” (Alon, L., Qi, M., & Sadowski, R. J. 2001) ya que permiten

aproximaciones no lineales complejas entre las variables independientes y dependientes,
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identificar umbrales criticos en la influencia de estas variables, y diferenciar con precision entre
movimientos ascendentes y descendentes en la variable dependiente. En este sentido al “utilizar
una ANN el investigador no necesita saber el tipo de relacion funcional que existe entre las
variables independientes y dependientes” (Olson, D., & Mossman, C., 2003), de esta manera las
redes neuronales destacan “en entornos donde las ventas estdn mas influidas por variables
exogenas como el tamafio, el precio, el color, los datos climaticos, el efecto de los medios, los
cambios de precios o las campanas”. (Frank, C., Garg, A., Sztandera, L., & Raheja, A. 2003).
Aprendizaje Profundo (Deep learning)

El término "aprendizaje profundo” se utiliza para describir un subconjunto especifico de
redes neuronales artificiales que tienen multiples capas (también conocidas como capas
profundas) entre la entrada y la salida. Aunque técnicamente estas redes son un tipo de red
neuronal, se les llama "aprendizaje profundo™ debido a la profundidad de sus capas.

Es usado en contextos de grandes cantidades de datos ya que “se ejecuta de manera
eficiente en diferentes escenarios cuando se trata de aprender a partir de grandes conjuntos de
datos y esta es la importante ventaja del aprendizaje profundo sobre los métodos tradicionales de
aprendizaje automatico.” (Singh Yadav, N., et al., 2022). Algunos ejemplos de estas incluyen
Redes Neuronales Convolucionales (CNNSs), Redes Neuronales Recurrentes (RNNs), como
LSTM o GRU, o incluso arquitecturas mas avanzadas como Transformers para capturar la
secuencialidad y complejidad de los datos de series temporales.

Aplicacion. Ma, S., & Fildes, R., (2021) exploran un enfoque para predecir las ventas en
el sector minorista utilizando un marco de meta-aprendizaje basado en redes neuronales
profundas para aprender automaticamente una representacién de caracteristicas a partir de los

datos de series temporales de ventas. El sistema meta-aprendizaje entonces utiliza estas
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caracteristicas aprendidas para decidir cual de los métodos de pronoéstico base (regresion, arboles
de decision, ELM) es mas adecuado para cada serie temporal especifica. Esto permite que el
sistema sea mas flexible y preciso en diferentes escenarios de ventas, ya que puede adaptar el
prondstico segun el comportamiento especifico de las ventas en cada caso.

Medidas de Desempefio para la Prediccion de Valores Numéricos. En la prevision de la
demanda, las medidas de desempefio desempefian un papel fundamental son aplicables tanto a
modelos estadisticos como a otros tipos de modelos de pronoéstico. Estas medidas se utilizan
comunmente para evaluar la precision de los pronosticos, independientemente de la técnica de
modelado utilizada.

“La mayoria de los estudios evaluan el rendimiento del pronostico mediante el error
cuadratico medio (MSE), el error porcentual absoluto medio (MAPE) y el error absoluto medio
(MAE)” (Ren, S., Chan, H. L., & Sigin, T. 2020). En el contexto de modelos estadisticos, estas
medidas proporcionan una forma de cuantificar qué tan cerca estan las predicciones del modelo
de los valores reales observados en un conjunto de datos de prueba. Cuanto menor sea el valor de
estas medidas, mejor sera la precision del modelo en términos de prondstico. Ademas, Aburto y
Weber (2007) utilizan un MSE normalizado para comparar. Ren et al. (2017) adoptan el error
porcentual absoluto medio (SMAPE) para la evaluacion. La medicion del desempefio de todos
los estudios se centra en la precision de los prondsticos.

Sin embargo, la precision de los prondsticos no es la Gnica preocupacion al evaluar el
rendimiento de algunos métodos, se debe hacer una evaluacion desde diferentes aspectos que
incluyen la precision, la velocidad, los requisitos de suficiencia de datos, la estabilidad y la

facilidad de uso y otros parametros relacionados.
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Métodos y Técnicas

Un método es una forma de poner en practica la resolucion de modelos mediante el uso
de herramientas especificas. Estas herramientas se emplean para implementar los métodos y
resolver tareas concretas. Hay un método o técnica para cada situacion y su efectividad se vera
recompensada con una buena eleccion del mismo. Si el objetivo principal, es obtener los mejores
resultados de prediccion, es posible que se prefieran las técnicas de aprendizaje automatico. Por
otro lado, si el objetivo es comprender como se generaron los resultados y como funcionan las
relaciones subyacentes, entonces los métodos estadisticos pueden ser mas apropiados.
“Dependiendo del problema en cuestion, es necesario determinar si estan interesados en obtener
los mejores resultados o en comprender cémo se produjeron esos resultados.” (Hassani et al.,
2021).
Técnicas Algebraicas y Estadisticas

Los métodos estadisticos se utilizan ampliamente en la prediccion de ventas en negocios
minoristas por tres razones principales. “En primer lugar, son faciles de operar e implementar”.
En segundo lugar, corren rapido para pronosticar y calcular los resultados de la prediccion (Yu,
Y., et. 2011). Y finalmente, “tiene una expresion de forma cerrada que permite expresar un
conjunto de datos mediante la utilizacion de formulas lo que los hace mas faciles de combinar
con decisiones de operaciones comerciales (por ejemplo, gestion de inventario)” (Ren, S., Chan,
H. L., & Siqin, T. 2020).

Estas técnicas son apropiadas en problemas donde: “el objetivo es comprender coémo se
generaron los resultados y coémo funcionan las relaciones subyacentes” (Hassani et al., 2021), por

ejemplo, para predecir productos basicos o productos con una demanda estable donde los
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patrones pasados tienden a repetirse y la variabilidad es baja, debido a su capacidad para capturar
tendencias y el comportamiento estacional de la demanda.

Sin embargo, en algunos casos las predicciones de demandas pueden ser afectadas por
multiples factores como las tendencias de la moda, un evento deportivo e incluso una noticia de
las redes sociales, puede generar que la demanda sea irregular y volatil a lo largo de un corto
periodo de tiempo. Esto lleva a que los métodos estadisticos tradicionales generalmente se
vuelvan ineficaces a pesar de ser simples y rapidos (Chern et al. 2015).

En cuanto a la interpretabilidad, estos modelos pueden ser mas confiables y transparentes,
pero menos precisos que otros modelos. Los algoritmos de caja negra, como las maquinas de
vectores de soporte o las redes neuronales (profundas) son precisos, pero no proporcionan de
forma natural informacion sobre sus predicciones en comparacion con, por ejemplo, los
algoritmos basados en regresion, reglas o arboles que facilitan la interpretacion del proceso de
toma de decisiones.

Regresion Lineal Multiple

La regresion lineal multiple es un enfoque ampliamente establecido en el que se modelan
relaciones lineales entre las variables explicativas (caracteristicas) y la demanda. Los métodos
estadisticos como la regresion lineal son altamente interpretables” (Hassani et al., 2021), lo que
significa que es facil entender como funcionan y por qué producen ciertos resultados. Sin
embargo, los supuestos de linealidad del predictor, homocedasticidad y normalidad de la
respuesta realizada en la regresion lineal a menudo se violan en el caso de patrones complejos de
demanda de los clientes (Ramaekers & Janssens, 2008). Por lo que son “comparativamente bajos

en términos de poder predictivo” (Hassani et al., 2021).
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Aplicacion. Generalmente se usa en modelos de prediccion para hacer predicciones sobre
valores futuros o desconocidos de la variable dependiente en funcion de los valores conocidos de
las variables predictoras como en la prediccion de ventas minoristas (Jain, A., Menon, M.N., &
Chandra, S., 2015). También, se usa en modelo de forma descriptiva para comprender la relacién
entre parametros de ventas y reducir la dimension del espacio de caracteristicas y mejorar la
precision y utilidad de los modelos de andlisis de datos para la gestion de ventas minoristas
(Razmochaeva, N. V., & Klionskiy, D. M., 2019).

Si se utiliza regresion lineal con datos no lineales, “puede resultar en problemas de baja
varianza” Singh Yadav, N., et al. (2022). En estas situaciones, se sugiere el uso de regresion
polindmica, ya que puede desempefiarse mejor y, por lo tanto, maximizar la complejidad del
modelo. La regresion polindmica es capaz de manejar relaciones no lineales al permitir la
inclusién de términos polindmicos, lo que puede mejorar la capacidad del modelo para ajustarse
y capturar patrones mas complejos en los datos.

Regresion Logistica

Predice la probabilidad de que una observacion pertenezca a una categoria o clase,
permitiendo la clasificacion binaria, donde los problemas se resuelven clasificando la
observacién en una de dos posibles categorias. En lugar de realizar una prediccion continua,
predice si algo pertenece 0 no a una categoria especifica por lo que el modelo funciona bien
cuando los datos se pueden separar de manera que cada categoria sea identificable de forma
precisa y no se mezclen significativamente entre si. Se utiliza cuando las salidas no tienen una
relacion lineal, en vez de ajustar una linea recta a los datos, se ajusta una funcion logistica en

forma de "S". Este tipo de modelo puede ser tan simple que en ocasiones “no es capaz de
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capturar la complejidad de las relaciones entre diferentes factores.” (Van der Voort, H., et al.,
2021).

Aplicacion. La regresion logistica se emplea eficazmente en problemas de clasificacion
binaria, donde solo hay dos resultados posibles. En el contexto del comportamiento de compra de
usuarios, esta técnica puede predecir la probabilidad de que un usuario realice 0 no una compra
(Hu, X., Yang, Y., Zhu, S., & Chen, L., 2020). Al utilizar la funcién sigmoide para modelar la
probabilidad de ocurrencia de un evento, mapeando los resultados en un rango entre 0 y 1. Puede
indicaria la probabilidad de que el usuario realice una compra con un valor cercano a 1, mientras
que un valor cercano a 0 indicaria la probabilidad de que no la realice.

Andlisis de Ecuaciones Estructurales (SEM)

Es una técnica de analisis estadistica multivariada que permite examinar relaciones
complejas entre variables observadas (medidas directamente) y variables latentes (constructos no
medidos directamente, pero inferidos a partir de las variables observadas). Se podria decir
entonces que SEM es, por tanto, una técnica confirmatoria mas que exploratoria.

Aplicacion. Al permitir comprender las relaciones entre variables latentes y observadas
se puede emplear para estudiar el efecto de la heterogeneidad (diferencias individuales entre los
consumidores en cuanto a los juicios que hacen y los procesos que siguen) en la formacién de la
satisfaccion y lealtad. De esta manera ayuda a analizar y describir los diferentes segmentos de
clientes basandose en sus caracteristicas demogréaficas y habitos de compra. Esto permite
desarrollar estrategias de marketing mas personalizadas y efectivas, adaptadas a las necesidades
y preferencias de diferentes segmentos de clientes (Cortifias Ugalde, M., Chocarro Eguaras, R.,

& Villanueva, M. L., 2010).
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En una implementacion (Hanaysha, J.R. 2018) utilizo el analisis SEM para analizar los
factores que influyen en las decisiones de compra en la industria minorista de Malasia al
relacionar los indicadores observados (variables medidas directamente) con las variables latentes
0 constructos tedricos. El estudid logré demostrar que los factores examinados en el estudio
(CSR, SMM, Store Environment, Sales Promotion y Perceived Value) explicaron el 72% de la
varianza en la decision de compra. Dado que el estudio muestra que el entorno de la tienda tiene
un impacto positivo en la decision de compra, los minoristas pueden invertir en mejorar la
ambientacion, la disposicién de productos y la experiencia de compra en la tienda.

ARMA y ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)

“En el pasado se han utilizado modelos estadisticos de prediccion de la demanda de la
cadena de suministro como ARMA (promedio mdvil autorregresivo) y modelos de regresion
lineal maltiple en predicciones sistematicas de la demanda. EI problema con este tipo de modelos
lineales es que sus predicciones son inexactas. Con una gran cantidad de datos y una alta
potencia computacional, se puede lograr una mayor precision incorporando una gama compleja
de variables.” (Saha, P., Gudheniya, N., Mitra, R., Das, D., Narayana, S., & Tiwari, M. K. 2022).

El modelo ARIMA extiende el modelo ARMA al incorporar un componente adicional
para manejar la no estacionariedad. Mientras que los modelos ARMA son adecuados para series
temporales estacionarias (donde las caracteristicas estadisticas como la media y la varianza no
cambian con el tiempo), el modelo ARIMA puede tratar series con tendencias o patrones que
cambian con el tiempo.

Los modelos ARIMA son especialmente Utiles para series temporales estacionales, que
presentan patrones regulares y repetitivos en intervalos especificos, como variaciones

estacionales en la demanda de productos, “pronostica la demanda basandose en el historial de
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ventas pasado Yy, por lo tanto, son apropiados solo si se espera que los patrones temporales
historicos contintien durante periodos de demanda futuros.” (Ulrich, M., Jahnke, H., Langrock,
R., Pesch, R., & Senge, R., 2022).

Aplicacion. Los métodos de pronostico estadistico como ARIMA se emplean a menudo
por su simplicidad y facilidad operativa. La realizacion de prondsticos se basa en el historial de
ventas pasado Yy, por lo tanto, son apropiados solo si se espera que los patrones temporales
historicos contintien durante periodos de demanda futuros. Por lo que pueden “lograr un
rendimiento aceptable en la prevision de productos basicos con demanda estable” (Ren, S., Chan,
HL. & Siqin, T. 2020).

Esto no se cumple en la mayoria de los negocios minoristas en los que “efectos exogenos,
como promociones de precios irregulares, pueden tener un impacto significativo en la demanda
de los clientes” (Ulrich, M., Jahnke, H., Langrock, R., Pesch, R., & Senge, R., 2022). Ademas,
dada la amplia gama de unidades de diferentes productos que tienen los minoristas, “patrones de
demanda muy diferentes en términos de cantidad, frecuencia, regularidad y variacion, es poco
probable que un solo modelo de prondéstico de la demanda pueda producir la mayor precision de
prondstico en todos los SKU (Unidades de Mantenimiento de Stock)” (Ulrich, M., Jahnke, H.,
Langrock, R., Pesch, R., & Senge, R., 2022).

Para resolver este problema se han utilizado enfoques en los que se “trata la seleccion de
modelos como un problema de clasificacion, donde las clases corresponden a los diferentes
modelos disponibles para el pronostico” (Ulrich, M., Jahnke, H., Langrock, R., Pesch, R., &
Senge, R., 2022), los resultados indican que no hay una solucién universal que funcione para

todos los casos en el prondstico de la demanda en el sector minorista.
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Otra estrategia frecuentemente adoptada es combinar este modelo con otro, por ejemplo:
Aburto, Luis, and Richard Weber. (2003) combinaron modelos ARIMA y redes neuronales (NN)
para pronosticar la demanda de los clientes de un supermercado chileno. En otro estudio
combinaron NN y ARIMA para desarrollar un sistema inteligente hibrido para la prevision de
ventas minoristas (Aburto, Luis, and Richard Weber, 2007). Wang, Y., Ye, X., & Huo, Y.
(2011), utilizaron el método de K-means para clasificar 41 alimentos de un negocio minorista en
5 categorias.

Una vez que se subdividieron los alimentos en las cinco (5) subcategorias, se
estructuraron modelos ARIMA separados para cada una de estas subcategorias para predecir los
precios de las respectivas subcategorias. Finalmente, Masciari, E., Ji, S., Wang, X., Zhao, W., &
Guo, D. (2019) proponen un modelo de pronostico A-XGBoost que aprovecha las ventajas del
ARIMA en la prediccion de la tendencia de las series de datos y supera las desventajas del
ARIMA aplicando XGBoost para tratar la parte no lineal de las series de datos.

En general los resultados fueron siempre mejor cuando se presentd un modelo
combinado. Los enfoques en los que se combinan los modelos superan en rendimiento a los
modelos puros.

ARIMAX

Es un “modelo de series de tiempo que permiten la incorporacion de variables
explicativas externas” (Ulrich, M., Jahnke, H., Langrock, R., Pesch, R., & Senge, R., 2022),
como promociones de precios, en el proceso de pronostico. Esto combina la fortaleza de los
modelos de series temporales con la capacidad de considerar factores externos que afectan la

demanda.
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Aplicacion. Arunraj, N., Ahrens, D., & Fernandes, M. (2016) demostraron que ARIMAX
superd a un modelo ARIMA para predecir las ventas diarias de bananos en un negocio minorista.
Esto ilustra como la inclusion de variables exdgenas puede mejorar la precision del prondstico
cuando existen efectos externos significativos en la demanda. La ventaja de considerar variables
exbdgenas “permite considerar factores externos como la temperatura, la ocasion de Afio Nuevo y
el precio en su modelo.” (Bratina, D. & Faganel,A., 2008) Aunque ARIMAX puede considerarse
una herramienta valiosa para mejorar la precision en la prediccion de ventas al considerar
variables externas es importante considerar la calidad del conjunto de datos ya que “el
desempefio de cada método depende en gran medida de la calidad del conjunto de datos™.
(Dellino et al., 2015).

Técnicas de Aprendizaje Automatico

Mientras el modelado estadistico es fundamental para el modelado con datos bien
estructurados. “El aprendizaje automatico y la IA tendran éxito alli donde las relaciones entre los
datos no se comprendan bien" (Hassani et al., 2021). Si bien son buenos para hacer predicciones,
no proporcionan ecuaciones gobernantes o modelos claramente interpretables en términos del
conjunto original de variables por lo cual no es facil entender como llegaron a esos resultados ni
qué factores influyen en las predicciones. El aprendizaje automatico es una disciplina que se
centra en el “entrenamiento de una maquina o sistema utilizando conjuntos de datos predefinidos
para resolver problemas complejos de la tltima década” (Van der Voort, H., et al., 2021).

En la toma de decisiones es importante comprender los resultados de los modelos y poder
interpretar el modelo y las decisiones que toman. Para esto, se pueden usar enfoques de

interpretabilidad de modelos que son intrinsecos al algoritmo elegido (interpretabilidad
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especifica del modelo). “Recientemente varios enfoques independientes del modelo reciben
mucha atencion en la literatura.

Estos enfoques brindan informacion sobre cualquier tipo de algoritmo (de caja blanca o
negra)” (Coussement K., & Benoit, F. 2021), es decir, son enfoques de interpretabilidad que son
agnasticos al algoritmo utilizado (métodos de interpretabilidad independientes del modelo). Los
enfoques de interpretabilidad independientes del modelo mas populares incluyen: LIME, “Un
enfoque que se centra en explicar las predicciones de un modelo mediante la creacion de
modelos locales interpretables” (Ribeiro, M. T., Singh, S., & Guestrin, C. 2016)

Valores SHAP, “Un enfoque que calcula el valor Shapley para cada caracteristica,
proporcionando una forma de medir la contribucion de cada caracteristica a una prediccion”
(Lundberg, S. M., Lee, S. I. 2017)

Graficos de dependencia parcial, “Visualizaciones que muestran como cambia la
prediccién del modelo cuando se varia una caracteristica mientras se mantienen las demas
constantes” (Friedman, J.H., & Meulman, J.J., 2003).

Puntuaciones de importancia de las caracteristicas de permutacion, “Un enfoque que
evalUa la importancia de las caracteristicas al medir como afecta la permutacion de las
caracteristicas al rendimiento del modelo” (Breiman, L. 2001).

Categorias Algoritmos Aprendizaje Automatico. “Los algoritmos de ML se clasifican
en tres categorias. Son supervisados, no supervisados y semi supervisados.” (Cheriyan, S.,
Ibrahim, S., Mohanan, S., & Treesa, S., 2018). Ademas, existen otros enfoques como aprendizaje
por refuerzo y aprendizaje profundo. A continuacién, revisaremos algunos de los algoritmos mas

importantes del aprendizaje automatico y su aplicacion en el entorno minorista:
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Decision Tree (Abol de Decision)

Es un algoritmo que “comprende una secuencia de decisiones para construir una
estructura de arbol que cuando se aplica a un nuevo vector de caracteristicas, conduce en dltima
instancia a su clasificacion” (Ulrich, M., Jahnke, H., Langrock, R., Pesch, R., & Senge, R.,
2022). En cada nodo, se toma una decisiéon a menudo binaria "si" o "no” basada en las
caracteristicas de entrada, y se avanza hacia el siguiente nodo hasta llegar a un nodo hoja.

El proceso de clasificacion recorre los nodos del arbol desde la parte superior o Nodo
Raiz (conjunto completo de datos), tomando decisiones en cada nodo los cuales tienen dos
componentes: La caracteristica en base a la cual se toma la decision cuya importancia se basa en
su contribucidn a la mejora de las decisiones y el valor que define el umbral, dividiendo los datos
en dos grupos (para variables binarias, esto se reduce a una decision de si/no).

Los nodos en el arbol, se construyen basandose en la cantidad méaxima de informacion y
estableciendo ramas del arbol segun los diferentes valores. De esta manera, el modelo optimiza
la clasificacion mediante la maximizacion de la informacidn en cada paso del arbol, asegurando
que las decisiones tomadas en cada nodo sean las méas informativas posibles para clasificar
correctamente los ejemplos.

Este modelo tiene la ventaja de poder desarrollarse de manera interactiva esto significa
que puede ser ajustado y mejorado a medida que se obtienen mas datos o conocimientos.
“Existen multiples métodos para construir un arbol de decision, con diferentes grados de
interaccion entre las fuentes de conocimiento. Incluso desarrollar un arbol de decisiones
completamente interactivo es una opcién” (Van der Voort, H., et al., 2021).

Una vez entrenados, los arboles de decision son conocidos por ser modelos faciles de

interpretar y entender ya no solo proporcionan una clase como salida, sino que también permiten
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obtener informacion sobre los factores que influyen en la eleccion del modelo (Schwartz et al.,
2014). Al ofrecer explicaciones mas claras sobre como se llegd a una decision “los algoritmos
basados en regresion, reglas o arboles facilitan la interpretacion del proceso de toma de
decisiones” (Coussement K., & Benoit, F. (2021).

Aplicacion. Su uso en el comercio minorista suele ser para la clasificacion, donde se
asignan usuarios a clases particulares segun su comportamiento de compra o alguna
circunstancia especifica. De esta manera se pueden clasificar a los clientes en funcion de los
atributos que mejor permiten predecir el nimero de unidades que compran de un articulo
especifico (SKU). Estos atributos pueden incluir variables demograficas (como ingresos,
propiedad de una casa, numero de hijos, etc.) o variables relacionadas con el comportamiento de
compra (como el historial de compras, frecuencia de compra, etc.)

Al utilizar la clasificacion de clientes basada en arboles de decision, se pueden realizar
prondsticos de demanda mas precisos (por medio de alguin otro modelo como ARIMA) para cada
subgrupo de clientes lo que permite mejorar las decisiones con respecto al inventario reduciendo
tanto el exceso de inventario como las fallas en la venta (situaciones en las que el producto no
esta disponible cuando se necesita) (Bala, P.K., 2010).

Otra aplicacion de este tipo de algoritmo es identificar las caracteristicas (o variables)
mas relevantes en la prediccién de ventas, descartando aquellas que no aportan valor
significativo. Esto permite modelar de manera mas efectiva la relacion entre las variables
seleccionadas y las predicciones al reducir el ruido y el exceso de complejidad (Jain, A., Menon,
M.N., & Chandra, S., 2015).

En la aplicacién un problema de este modelo es que puede capturar demasiado detalle de

los datos de entrenamiento, incluyendo ruido o patrones especificos de ese conjunto de datos, lo
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que reduce su capacidad de generalizacion a nuevos datos. Al ser propensos a sobre ajustarse,
generalmente se restringe el crecimiento de los arboles o0 se podan después de su crecimiento
maximo (Thomassey & Fiordaliso, 2006).

K-Means

Es un algoritmo de clustering no supervisado, que busca encontrar agrupamientos,
cumulos que se encuentran de una forma natural dentro de los datos. En el método k-means se
elige de antemano el nimero de grupos, representados por k, “las categorias del algoritmo K-
means agrupan el conjunto de elementos en un nimero "k™ de grupos en funcion de su similitud.
Las similitudes se calculan utilizando el método de distancia euclidiana” (Tandel, T., et al.,
2020).

El objetivo es dividir los datos de entrada en k conjuntos, buscando minimizar la suma
total de las distancias al cuadrado desde cada punto hasta la media del Cluster al que fue
asignado. El problema aqui, es que hay muchas formas de asignar los puntos a los k clusters, por
lo que encontrar la agrupacion 6ptima es un problema muy dificil de resolver. En la mayoria de
los casos en lugar de buscar la solucion perfecta, se utiliza un algoritmo iterativo que
generalmente encuentra una agrupacion buena, aungue no necesariamente la 6ptima.

Aplicacion. La clasificacion y segmentacion de datos son fundamentales para optimizar
estrategias de marketing y gestion de productos en el ambito minorista. En este contexto, los
algoritmos de agrupamiento juegan un papel crucial al ayudar a las empresas a entender mejor su
inventario y su base de clientes. Dando respuesta a esta necesidad el algoritmo K-means puede
emplearse para clasificar y agrupar productos en diferentes categorias de rentabilidad segln su
tasa de beneficio. El objetivo es identificar distintos niveles de rentabilidad, lo que ayuda a

categorizar los productos en grupos con rentabilidades similares, como baja, media o alta
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rentabilidad (Zhang, J., & Li, J., 2016) lo que facilita una mejor toma de decisiones en cuanto a
ventas e inventarios, al predecir el estado futuro de las ventas de los productos segun su grupo de
rentabilidad.

Por otro lado, en un estudio sobre la lealtad de los cliente en negocios minoristas
(Chiang, L.-L., & Yang, C.-S. 2018), cuyo objetivo era comprender como los rasgos de
personalidad del consumidor se relacionan con los rasgos de origen del pais (COO) de las marcas
de cerveza y predecir el valor del cliente (CLV). Se uso el método K-means y Fuzzy C-means
(FCM), para segmentar a los clientes en diferentes categorias en funcion de su comportamiento
de compra.

Luego se uso el enfoque RFM (Recency, Frequency, Monetary) para calcular el valor del
cliente a lo largo del tiempo para cada uno de los segmentos de consumidores. Esto permitio
identificar grupos de clientes con caracteristicas de recencia, frecuencia y valor monetario
similares. Finalmente, se examind el indice de acierto (hit ratio) para evaluar cuantos de los
clientes predichos como pertenecientes al grupo de alto valor (los mejores clientes) coincidian
con los clientes reales de alto valor en el conjunto de datos.

Los resultados del modelo utilizado en el estudio tienen un buen rendimiento en la
clasificacion de los clientes en funcién de su CLV previsto, lo que puede ser Gtil para tomar
decisiones de marketing, personalizar estrategias de marketing y tomar decisiones informadas
sobre como interactuar con diferentes segmentos de clientes.

KNN (k-Nearest Neighbors)

Es un algoritmo de clasificacion supervisada que suele utilizarse "para problemas de

regresion y clasificacion™ (Keramati et al., 2014), y en algunos casos, también para reemplazar

valores faltantes. En cuanto a la clasificacién, los datos se organizan en funcion de su
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proximidad a otros puntos cercanos. El algoritmo "Encuentra las K distancias mas pequefias
entre los datos actuales y el conjunto de datos, y la salida es la etiqueta mas frecuente en esos K
datos” (Lico & Enesi, 2021), comparando cada nueva entrada con las instancias de
entrenamiento ya conocidas. KNN no utiliza informacion adicional fuera de estas muestras; la
clasificacion "se basa Unicamente en las muestras de entrenamiento, sin datos adicionales”
(Kopap & Elfakharany, 2013).

El algoritmo sigue los siguientes pasos:

1. Cargar el conjunto de datos

2. Especificar un valor de K

3. Se encuentran los K puntos mas cercanos al punto actual, “la clasificacion k-NN
encuentra un grupo de k objetos en el conjunto de entrenamiento que estan mas cerca del objeto
de prueba y basa la asignacion de una etiqueta en el predominio de una clase particular en este
vecindario” (Kopap, A. H., & Elfakharany, E.-E., 2013).

4. Se devuelve la moda de las K etiquetas, Una vez que se han identificado estos k
vecinos, se asigna una etiqueta al objeto de prueba en funcidon de la clase que predomina entre
estos vecinos.

Aplicacion. Lico y Enesi (2021) utilizan el algoritmo de clasificacion KNN para agrupar
a los consumidores seguln sus patrones de compra y predecir sus futuras adquisiciones. Esto
permite que el negocio minorista segmente mejor a sus clientes y dirija sus esfuerzos de
marketing de manera mas eficaz. Al comparar KNN con otros métodos de clasificacion, los
resultados muestran que tiene una precision similar a la de las redes neuronales (Li¢o & Enesi,
2021) e incluso supera a otros modelos, como los arboles de decision (Kopap & Elfakharany,

2013).
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Aunque es un modelo muy estable y presenta una mejor precision que otros algoritmos,
KNN es considerablemente mas lento cuando se trabaja con grandes volumenes de datos
(Keramati et al., 2014), pudiendo requerir hasta 60 veces mas tiempo que otros algoritmos. Por
esta razon, "si se busca un andlisis rapido de una gran cantidad de registros, no se recomienda el
uso de KNN" (Kopap & Elfakharany, 2013). Como resultado, "normalmente, el algoritmo KNN
se utiliza para sistemas de recomendacién, cuando el tamafio del conjunto de datos no es
significativamente alto. " (Lico & Enesi, 2021).

Maquinas de Soporte Vectorial

SVM utiliza hiperplanos para separar y formar grupos o "clusters"” de puntos de datos en
un espacio multidimensional. “Puede haber varios hiperplanos que formen los grupos, pero se
selecciona el que tenga la mayor distancia entre los puntos de datos” (Palkar, A., et., 2020). Por
otro lado, “Si los datos no son separables de forma lineal, el algoritmo funciona asignando los
datos a un espacio de caracteristicas de mayor dimension (donde los datos se vuelven
separables)” (Ju, C., & Guo, F., 2008)

El nimero de hiperplanos es proporcional al nimero de atributos o caracteristicas en el
conjunto de datos. Por esto, el tiempo necesario para entrenar el modelo es una preocupacion, ya
que el entrenamiento con maultiples atributos puede ser lento (Palkar, A., et., 2020). Se utilizan
para la clasificacion y regresion, aungque cuando se aplica SVM en el contexto de regresion a
menudo se denomina Support Vector Regression o SVR. Finalmente, estos algoritmos pueden
ofrecer resultados de alta precision, pero carecen de transparencia en el proceso de toma de
decisiones.

Aplicacion. Al incluir un mayor namero de caracteristicas, como la informacién

climatica, y al tener una mayor capacidad para capturar patrones complejos y relaciones no
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lineales que los modelos mas simples no pueden detectar, se logra capturar de manera mas eficaz
las relaciones complejas entre variables que podrian pasar desapercibidas con un enfoque mas
limitado.

Esto resulta especialmente Gtil para predecir las ventas diarias basandose en factores
como la temperatura y la humedad. SVM (Méaquinas de Soporte Vectorial) ofrece una ventaja
significativa al reducir errores y mejorar la precision de las predicciones, 1o que permite a las
empresas minoristas realizar previsiones mas acertadas y, en consecuencia, optimizar la gestion
de inventarios y las decisiones de reabastecimiento. (Chan, H., & Wahab, M. I. M., 2024).
Naive Bayes

“Es un método estadistico basado en el teorema bayesiano que se utiliza principalmente
para tareas de clasificacion por recuento de correlaciones de primer orden entre entradas y
salidas” (Kopap, A. H., & Elfakharany, E.-E., 2013). Es (til en situaciones donde el tiempo de
entrenamiento es crucial y el conjunto de datos es grande ya que puede completar el
entrenamiento en “una sola pasada sobre los datos de entrenamiento, lo que lo convierte en un
buen candidato para el analisis de grandes conjuntos de datos con una gran cantidad de
atributos.” (Kopap, A. H., & Elfakharany, E.-E., 2013).

Aplicacion. Este método se utiliza exclusivamente para variables categoricas y esta
disefiado para tareas de clasificacion. Sin embargo, "no se emplea tanto como otros métodos de
clasificacion" (Kopap & Elfakharany, 2013). Estos algoritmos son Utiles para "extraer datos
ocultos de grandes repositorios de datos sin procesar” (Kopap & Elfakharany, 2013), y han sido
combinados con modelos como KNN vy arboles de decisidn para "clasificar productos en oferta

segun marca, precio y tamafio." (Kopap & Elfakharany, 2013).
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A pesar de que el entrenamiento con este método tiende a ser mas rapido, sus resultados
suelen ser inferiores en comparacion con otros modelos (Chu & Zhang, 2003; Kopap &
Elfakharany, 2013). Esto se debe, en parte, a que "la brecha de precision disminuye conforme
aumenta la cantidad de datos.” (Kopap & Elfakharany, 2013).

Maquina de Aprendizaje Extremo y Aprendizaje Extremo Extendido (ELME)

El algoritmo de aprendizaje extremo (ELM) es un método relativamente nuevo "para
redes neuronales de alimentacién directa con una sola capa oculta (SLFN)" (Sun, Z. L. et al.,
2008). Las redes neuronales con una sola capa oculta son mas simples que las redes neuronales
profundas, que contienen maltiples capas ocultas. "En ELM, los pesos de entrada (que conectan
la capa de entrada con la capa oculta) y los sesgos ocultos se seleccionan de manera aleatoria,
mientras que los pesos de salida (que conectan la capa oculta con la capa de salida) se
determinan analiticamente utilizando la inversa generalizada de Moore-Penrose (MP)" (Sun et
al., 2008). A diferencia de los enfoques tradicionales, estos pesos no se ajustan ni se optimizan
durante el entrenamiento. De este modo, ELM aprende en un tiempo mucho mas corto y evita
muchas de las dificultades que enfrentan los métodos tradicionales GDA y GDX, tales como los
“criterios de parada, tasa de aprendizaje, épocas de aprendizaje, minimos locales y sobre
problemas sintonizados.” (Sun, Z. L., Choi, T. M., Au, K. F., & Yu, Y., 2008).

Para evaluar la eficacia de estos algoritmos, se recurre al error cuadratico medio (MSE)
como indicador de desempefio, ademas de calcular las desviaciones estandar y los coeficientes de
variacién para evaluar la consistencia y estabilidad de dichos algoritmos. Debido a que los pesos
de entrada y los sesgos ocultos se eligen aleatoriamente, las soluciones de ELM pueden variar de
una ejecucion a otra. Este problema de aleatoriedad hace que sea dificil predecir exactamente

cuando una ejecucion de ELM dara un buen resultado.
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Para abordar esta limitacion, algunos autores proponen una extension llamada
"integracion de maquinas de aprendizaje extremo" (ELME). ELME es un “método de
integracion de regresion como una extension del modelo ELM” (Ren, S., Chan, H. L., & Siqin,
T. 2020) disefiado para mejorar la precision en la prediccion en un contexto especifico, como
prondstico de ventas, En esta extension, se ejecutan multiples ELMs (P veces) y se calcula el
promedio de las series de prediccion obtenidas para reducir el error de prediccion. “Aunque es
mas estable que ELM, todavia necesita una cantidad sustancial de tiempo para realizar
predicciones, Por lo tanto, el largo tiempo de calculo se convierte en un obstaculo importante
para la implementacion de muchos modelos de pronostico basados en ANN y ENN en el
prondstico de ventas en el mundo real.” (Ren, S., Chan, H. L., & Siqin, T. 2020).

Aplicacion. En el &mbito de los negocios minoristas, es posible emplear modelos como
el Extreme Learning Machine (ELM) y su extension (ELME) con el propdsito de pronosticar las
ventas al analizar datos historicos de ventas y factores significativos que afectan la demanda lo
que facilita una toma de decisiones informada y estratégica en areas clave como la gestién de
inventarios, la planificacion de produccién y la implementacién de estrategias de marketing.

Se ha demostrado que el rendimiento de prondstico (efectividad) de los métodos basados
en ELM para el prondstico de ventas es mejor que muchos métodos basados en redes neuronales
de retropropagacion (Zhu et al. 2005; Huang et al. 2006), (Ma, S., & Fildes, R., 2021), pero “su
superioridad en términos de precision en la practica en comparacion con BPNN es, en el mejor
de los casos, discutible” (Ma, S., & Fildes, R., 2021).

Ademas, en este tipo de algoritmos “la fluctuacion en la demanda de un producto
(medida mediante los coeficientes de variacion) puede afectar la precision de las predicciones”

(Sun, Z. L., Choi, T. M., Au, K. F., & Yu, Y., 2008) ya que los pesos de entrada y los sesgos
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ocultos (biases) se asignan de manera aleatoria al inicio del entrenamiento del modelo, lo que
puede resultar en predicciones diferentes cada vez que se entrena.

En otra aplicacion, Ma, S., & Fildes, R., (2021) utilizan un sistema meta-aprendizaje que
utiliza la representacion de caracteristicas aprendidas a partir de los datos de series temporales
para decidir cual de los métodos de pronostico base (regresion, arboles de decision, ELM) es més
adecuado para cada serie temporal especifica. ELM fue uno de los modelos base que utilizaron
las representaciones aprendidas para pronosticar las ventas. Los resultados mostraron que el
modelo ELM “bajo la estrategia de modelado individual tienen un peor rendimiento que las
regresiones ADL simples” (Ma, S., & Fildes, R. 2021), pero mejor6 cuando se combin6 con
otros datos o métodos. Sin embargo, su efectividad sigue siendo inferior en comparacion con
otros modelos, como GBRT y Random Forest.

Redes Neuronales Convolucionales y Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Los modelos de aprendizaje profundo, como las redes neuronales convolucionales (CNN)
y las redes neuronales recurrentes (RNN) mas complejas, suelen tener arquitecturas mas
profundas y requieren grandes cantidades de datos para entrenar.

“La arquitectura general del modelo CNN siempre tiene multiples capas convolucionales
y de agrupamiento apiladas una tras otra” (Nithin, S. S. et at. 2022), lo que le permite “identificar
patrones entre los pasos de tiempo” (Nithin, S. S. et at. 2022) capturando patrones temporales a
corto plazo.

Aplicacion. En general ha demostrado un excelente desempefio en muchos problemas de
reconocimiento de patrones, y especialmente, problemas relacionados con el aprendizaje de
caracteristicas a partir de datos secuenciales clasificacion de series de tiempo. (Zebik,

Korytkowski, Angryk y Scherer, 2017; Zheng, Liu, Chen, Ge y Zhao, 2014). “Las redes
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neuronales convolucionales (CNN), pueden extraer y generar automaticamente caracteristicas
profundas de series de tiempo, y han demostrado una fuerte robustez frente a la traduccion,
escalamiento y rotacion de datos; esta fortaleza se deriva de tres ideas importantes que difieren
de las redes neuronales tradicionales de avance; son las siguientes: campo receptivo local,
intercambio y agrupacion de pesos.” (Ma, S., & Fildes, R., 2021).

Finalmente, se ha aplicado en conjunto con otros modelos, como las redes de memoria a
largo plazo (LSTM), "para mejorar los disefios de las redes neuronales artificiales tradicionales,
incorporando capas completamente conectadas y capas de agrupacién (pooling)" (Nithin et al.,
2022). Lo que permite pronosticar la demanda en el sector minorista, mostrando un rendimiento
superior en comparacion con modelos individuales como MLP o LSTM por separado (Nithin et
al., 2022).

Long-Short Term Memory (LSTM)

La red de memoria a largo plazo (LSTM) “es una categoria popular de red neuronal
recurrente” (Singh Yadav, N., et al., 2022), disefiada para manejar datos secuenciales y de series
temporales de manera mas efectiva que las redes neuronales estandar. Se basa en RNN pero
agrega conexiones de retroalimentacion a diferencia de una red neuronal tradicional, compuertas
de entrada, salida y olvido para seleccionar qué informacion recordar y olvidar. “LSTM puede
identificar y recordar relaciones a largo plazo y se utiliza ampliamente para prondsticos de series
temporales.” (Saha, P. et al., 2022).

Un LSTM se compone de cuatro tipos principales de capas que trabajan juntas para

procesar la informacion a lo largo del tiempo:
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- “Una capa recurrente oculta llamada bloques de memoria” (Saha, P. et al., 2022) estos
bloques almacenan informacion durante periodos prolongados, lo que ayuda a capturar patrones
en datos secuenciales.

- Unidades ocultas con puertas: Cada bloque de memoria esta compuesto por unidades
ocultas “Cada unidad oculta (celdas de memoria) contiene puertas para controlar el flujo de
informacion” (Saha, P. et al., 2022), estas puertas determinan qué informacion debe ser
almacenada, olvidada o pasada a la siguiente capa.

- Puertas de entrada y salida: “Las puertas de entrada y salida en el bloque de memoria
regulan la celda que habilita el resto de la red” (Saha, P. et al., 2022), permitiendo que la red
maneje y procese la informacion de manera efectiva.

- Puerta de olvido (forget-gate): “LSTM utiliza una puerta de olvido que ayuda a olvidar
selectivamente la informacion de la serie temporal anterior” (Saha, P. et al., 2022), esto es
importante porque en datos secuenciales, no toda la informacion pasada es relevante para hacer
predicciones futuras.

Aplicacion. Las redes LSTM se emplean en los negocios minoristas para prever la
demanda de ventas. Estas redes neuronales recurrentes tienen la capacidad de identificar y
recordar relaciones a largo plazo en datos secuenciales, lo que la hace especialmente efectiva
para tareas que implican recordar informacion relevante durante periodos prolongados. Teniendo
resultados con un error total menor tanto en RMSE como en MAE en comparacion con ARIMA
para prondsticos a largo plazo. “LSTM es mas preciso que el modelo ARIMA en el escenario de

prediccion de mas de siete dias por adelantado” (Elmasdotter, A., & Nystromer, C., 2018).
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El modelo LSTM se entrena utilizando datos historicos de ventas, eventos nacionales,
religiosos y deportivos en el pais, y precios, permitiéndole aprender y predecir la demanda futura
basada en estos datos secuenciales (Saha, P. et al., 2022).

Un modelo LSTM preentrenado en una gran cantidad de datos de series temporales puede
ser ajustado para predecir eventos futuros en un conjunto de datos especifico, como la demanda
de productos en una tienda. Esto es posible gracias a la transferencia de aprendizaje, “una
caracteristica habitual hoy en dia, ya que puede ayudar a entrenar la red neuronal profunda
utilizando una pequefa cantidad de datos.” (Singh Yadav, N., et al., 2022).

Esta caracteristica nos permite tomar un modelo preentrenado con el conjunto de datos
masivo ajustarlo (o "transferir su conocimiento) para adaptarlo a nuestro conjunto de datos mas
pequefio. la transferencia de aprendizaje permite a las empresas retail aprovechar modelos
avanzados ya entrenados en grandes volumenes de datos, adaptandolos a sus necesidades
especificas con menos datos, lo que resulta en soluciones mas precisas y eficientes para una
variedad de problemas de negocio. (Singh Yadav, N., et al., 2022).

Light Gradient Boosting Machine (LGBM)

“Es un marco de aumento de gradiente basado en el algoritmo de arbol de decision que se
utiliza para clasificar” (Saha, P., Gudheniya, N., Mitra, R., Das, D., Narayana, S., & Tiwari, M.
K., 2022). LGBM es un algoritmo preferido para grandes conjuntos de datos debido a la
naturaleza rapida del algoritmo. LGBM *“utiliza una técnica de arbol de decision, en la que las
caracteristicas se clasifican en contenedores y se almacenan en un histograma, después de lo cual
se dividen segun estos contenedores” (Saha, P., Gudheniya, N., Mitra, R., Das, D., Narayana, S.,

& Tiwari, M. K., 2022).
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Aplicacion. Es aplicado en el pronostico de ventas o prediccion de la demanda en el
sector minorista para prever la demanda del mercado en funcion de los datos de ventas histdricas
y mejorar la gestion de inventario en el contexto minorista, (Saha, P., Gudheniya, N., Mitra, R.,
Das, D., Narayana, S., & Tiwari, M. K., 2022). Los resultados demuestran que ‘el modelo
LGBM supera al modelo LSTM en términos de capacidad de prondstico” (Saha, P., Gudheniya,

N., Mitra, R., Das, D., Narayana, S., & Tiwari, M. K., 2022).
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Descripcion Metodologia

La ciencia de datos ha emergido como una disciplina esencial para la toma de decisiones
en diferentes entornos, y el nimero de publicaciones en este campo ha ido en aumento “ya sea
porque se trata de una herramienta Gtil en la toma de decisiones, o porque la comunidad
cientifica lo identificé como un sistema moderno capaz de cambiar la forma en que percibimos el
mundo.” (Ruiz-Lopez, F., et al., 2021).

Es fundamental que el desarrollo de estos proyectos esté guiado y estructurado, por lo
cual se hace necesario el uso metodologias. Estas proporcionan un marco amplio que integra
multiples métodos y ofrece una estructura coherente para abordar problemas complejos. La
mayoria de las metodologias propuestas para la aplicacion de la ciencia de datos se centran en la
evaluacion continua, lo que permite respaldar soluciones efectivas para problemas de ciencia de
datos en diversos campos.

Como sefialan Ruiz-Lopez et al. (2021), “El uso de metodologias de ciencia de datos es
de gran importancia, ya que son parte fundamental a partir de la cual se realizan proyectos de
ciencia de datos para poder tomar decisiones basadas en datos.” CRISP-DM es una metodologia
ampliamente utilizada en proyectos de ciencia de datos porque se adapta a las necesidades y
particularidades de cada situacion. “Muestra claramente una cadena de actividades, con algunas
interacciones importantes entre los pasos” (Van der Voort et al., 2021), ofreciendo un marco
flexible en el que la secuencia de las fases no es estricta.

CRISP-DM abarca las siguientes etapas: comprension de los objetivos empresariales,
identificacion de fuentes de datos relevantes, preparacion y limpieza de los datos, analisis
exploratorio, creacién de modelos predictivos, y evaluacion y aplicacion de los resultados para la

toma de decisiones informadas. Su objetivo es “facilitar el proceso de mineria de datos de
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extremo a extremo para el descubrimiento de conocimiento en bases de datos” (Karimi Dastgerdi
& Javdani Gandomani, 2021).

Si bien existen otras metodologias usadas para guiar el proceso de analisis de datos y el
desarrollo de modelos en el campo de la ciencia de datos, como KDD (Knowledge Discovery in
Databases) la cual se enfoca en el descubrimiento de conocimiento en bases de datos y abarca un
conjunto mas amplio de técnicas y procesos (Fayyad, U. et al., 1996) y SEMMA que por su
parte, estd mas asociada a un software en particular de SAS y se centra en la construccion de
modelos y analisis de datos (Azevedo, A., & Santos, M. F., 2008)

Ninguna proporciona un marco tan completo como CRISP-DM para la toma de
decisiones, la cual esta principalmente orientada a la empresa y se centra especificamente en el
proceso de mineria de datos y descubrimiento de conocimiento a partir de los datos (Wirth, R., &
Hipp, J., 2000). Teniendo como principal ventaja que esta disefiada para ser independiente de
cualquier software, proveedor o técnica de analisis.

Aunque CRISP-DM “propone una secuencia estructurada e iterativa de actividades, como
la formulacion de problemas, la consulta de datos y el modelado analitico” (Van der Voort et al.,
2021), es un marco con una vision funcional “orientado hacia las actividades en lugar de hacia
los actores que realizan esas actividades” (Van der Voort et al., 2021) y “rara vez consideran los
intereses y las opiniones de las personas que necesitan utilizar esos resultados” (Van der Voort et
al., 2021). Esto puede resultar en un modelo no tan Gtil o efectivo para la toma de decisiones.

Al tomar decisiones, “los trabajadores especialmente profesionales pueden tener
conocimientos que potencialmente compitan con el conocimiento derivado de la inteligencia y el
andlisis de datos” (Van der Voort et al., 2019). Por lo tanto, no se debe depender unicamente de

la analitica de datos; es esencial integrar los conocimientos derivados del analisis con la
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experiencia humana, el juicio del experto o del tomador de decisiones, y su conocimiento
profundo del problema y de la organizacion, ya que como mencionan (Molina et al., 2012), el
objetivo de la toma de decisiones es encontrar soluciones 6ptimas en cada situacion,
considerando las caracteristicas propias de la organizacion.

Es asi que considerando el ciclo de vida de la ciencia de datos y apoyada en la
metodologia CRIPS-DM, se propone un modelo descriptivo de analitica de datos para la para la
toma de decisiones en el sector Retail. Este modelo incorpora las seis etapas de la metodologia
CRISP-DM para guiar el proceso de analisis de datos y el desarrollo de modelos en el ambito de
la ciencia de datos, afiadiendo ademas cinco etapas adicionales disefiadas especificamente para
orientar la toma de decisiones en el contexto del negocio Retail. EI modelo busca faciliten los
procesos de decision indistintamente del tipo de decisidn se va a tomar (dinamica o de alto
riesgo) sino que enfatiza en el proceder racional de todo el proceso, ya que “todas las decisiones
siguen un proceso comun, de tal manera que no hay diferencias en la toma de decisiones de tipo
administrativo. El proceso de decision puede ser descrito mediante pasos que se aplican a todas
las circunstancias en las que se toman decisiones, sean estas simples o complejas” (Solano A.,
2013).

A diferencia de los modelos normativos, que prescriben como deberian tomarse las
decisiones para ser optimas, la idea de proponer un modelo descriptivo radica en reconocer que
los comercios minoristas son diversos, y las situaciones en las que se toman decisiones varian
segun el entorno cambiante, la gestion de datos, la cantidad de datos almacenados y el sistema
utilizado para su almacenamiento. Por lo tanto, este modelo se concibe como una herramienta de
trabajo, mas que como una guia ideal. Su propdsito es describir como se lleva a cabo el proceso

de ciencia de datos para tomar decisiones, proporcionando un enfoque sistematico basado en
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CRISP-DM, pero ajustado para considerar las opiniones y necesidades de los responsables de la
toma de decisiones desde el inicio.
Desarrollo y Aplicacion

En este modelo se propone iniciar en el entendimiento del negocio y elaborar una
hipdtesis o pregunta de negocio a la que se va a dar respuesta con el desarrollo del proyecto. Se
integran etapas clave de la metodologia CRISP-DM, como: la comprension del negocio y la
elaboracion de hipotesis, con fases esenciales del ciclo de vida de la ciencia de datos, incluyendo
la comprension de los datos, la preparacion de los datos, la creacion del modelo y la evaluacién
de los resultados.
Figura 2

Metodologia Ciencia de Datos para la Toma de Decisiones.
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Nota. Descripcién etapas Metodologia Ciencia de datos para la toma de decisiones.

A continuacion, se describen y aplican cada una de estas etapas, detallando como
contribuyen a la implementacion efectiva del modelo en un entorno real para la mejora en la
toma de decisiones. Al ser una representacion que se aproxima a un sistema complejo, se tienen

en cuenta ciertas suposiciones y limitaciones en cada etapa.
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Compresion del Negocio

Para tomar una decision que sea acertada, es crucial hacerlo en el momento oportuno y de
la manera mas eficiente posible, minimizando los recursos y gastos involucrados. Esto requiere
una comprension clara del negocio, “las prioridades de la organizacion, sus objetivos, mision,
vision, estrategia a corto, mediano y largo plazo” (Rodriguez-Cruz, Y., & Pinto, M., 2018).

Comprender el entorno implica “identificar, definir y diagnosticar lo que acontece en la
organizacion y su contexto” (Rodriguez-Cruz, Y., & Pinto, M., (2018), “con el fin de determinar
qué factores estan contribuyendo al o los problemas” (Franklin Fincowsky, E. B., 2011). Una vez
que se han identificado los posibles problemas, es crucial “evaluar los factores advertidos y
determinar cudles son las causas, y no tan solo los sintomas, del o los problemas reales”
(Franklin Fincowsky, E. B., 2011).

Esta etapa es de suma importancia ya que, en el ciclo de vida de un proyecto de ciencia
de datos, no basta con obtener resultados precisos; también “‘se requiere una comprension
cuidadosa del contexto cuando se trata de la evaluacién de los resultados generados por la
ciencia de datos, dado que es necesario darse cuenta de la forma en que se utilizaran” (Singh
Yadav, N., et al, (2022) y se debe asegurar que la solucién propuesta cumpla con las
especificaciones y minimice el costo de oportunidad.

Ademas, esta evaluacion es la base sobre la cual se realizan las iteraciones y ajustes en el
proceso de ciencia de datos, teniendo en cuenta que “las practicas adecuadas para utilizar son
especificas del contexto y la organizacion” (Karimi Dastgerdi, A., & Javdani Gandomani, T.,
2021), debido a los recursos disponibles, desafios, limitaciones y necesidades particulares de
cada negocio. Sin esta comprension, las decisiones sobre qué datos utilizar, qué caracteristicas

destacar o qué algoritmos probar pueden ser menos efectivas, ya que, como lo sefialan Karimi &
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Javdani (2021), “la ciencia de datos puede ser muy iterativa e impredecible debido a sus diversas
fuentes de datos, caracteristicas de datos, algoritmos de modelos y arquitecturas”.

Asimismo, en el proceso de toma de decisiones, esta etapa es crucial porque implica
entender el entorno en el que se generan los datos. Sin una comprension adecuada del contexto
en el que los datos fueron recolectados, es facil malinterpretar la informacion, lo que a su vez
puede llevar a decisiones incorrectas o menos efectivas. Como lo sefialan Provost y Fawcett
(2013), “el conocimiento extraido de los datos y su utilidad en la toma de decisiones dependen
fundamentalmente de la aplicacion en cuestion”. Van der Voort et al. (2021) destacan que “este
es el paso mas delicado politicamente, ya que el concepto de negocio muestra qué datos creen las
partes interesadas que se deben agregar al modelo, de modo que represente el entorno
organizacional correctamente”.

Finalmente, es fundamental considerar los objetivos que el negocio desea alcanzar, tales
como reducir el riesgo crediticio, pronosticar los precios de las materias primas, fidelizar a sus
clientes, entre otros. Ya que el objetivo empresarial es el ndcleo de todo el proceso de ciencia de
datos (Jain, S., & Kushagra, 2022) y “la toma de decisiones debe estar condicionada por los
objetivos estratégicos de la organizacion y va a depender de las caracteristicas del contexto en
que se desarrolla” (Rodriguez-Cruz, Y., & Pinto, M., 2018).

Aplicacion. En etapa se decidio utilizar una encuesta sobre diversos aspectos los
negocios minoristas, incluyendo su perfil general, necesidades y desafios, uso actual de datos,
expectativas sobre la ciencia de datos y las métricas clave de éxito. La encuesta se aplic a 8
negocios minoristas de la ciudad de Palmira Valle (Colombia) de variadas lineas de mercancia:

comida, articulos deportivos, ropa y calzado. Utilizando como método de recoleccién la



80

aplicacion presencial a los duefios y gerentes de los negocios usando formularios de papel. A
continuacion, se comparten las preguntas:

Informacion General del Negocio

1. nombre del negocio:

2.Tipo de comercio:

A) Ropa

B) Calzado

C) Electronica

D) Alimentos

Otros (especificar)

3. tamafio del negocio:

A) Pequefio

B) Mediano

Identificacidon de Necesidades y Desafios

4. ¢ Cuales son los principales desafios que enfrenta su negocio actualmente? (Seleccione
todas las que apliquen)

A) Encontrar y entender a los clientes adecuados para el negocio

B) Analizar qué productos o servicios estan de moda

C) Comprender como compran y queé quieren los clientes

D) Hacer que mas visitantes compren en la tienda

E) Promocionar nuevos productos o disefiadores

F) Medir el impacto de las camparias en redes sociales
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G) Ofrecer productos adicionales que complementen las compras principales (ventas
cruzadas)

H) Identificar a los proveedores mas populares entre los clientes

Uso de Datos en la Toma de Decisiones

5. ¢Qué tipo de datos recopila actualmente su negocio? (Seleccione todas las que
apliquen)

A) Historial de ventas

B) Informacion de clientes (edad, género, habitos de compra)

C) Inventario de productos

D) Opiniones y comentarios de los clientes

E) Datos de marketing y campafas publicitarias

F) Datos de redes sociales

Otros

6. ,Como utiliza actualmente estos datos en la toma de decisiones? (Seleccione todas las
que apliquen)

A) No utiliza datos para tomar decisiones

B) Para crear estrategias de marketing

C) Para evaluar el desempefio de los proveedores

D) Para mejorar la experiencia del cliente

E) Para planificar el inventario

Otros (especificar)

Expectativas y Beneficios Esperados
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7. ¢Cuales son sus expectativas sobre el uso de ciencia de datos en su negocio?
(Seleccione todas las que apliquen)

A) Incrementar las ventas

B) Mejorar la satisfaccion del cliente

C) Reducir costos operativos

D) Incrementar la eficiencia del inventario

E) Optimizar campafias de marketing

Otros (especificar)

8. ¢Qué métricas o indicador considera mas importantes para medir el éxito en su
negocio? (Seleccione todas las que apliquen)

A) Volumen de ventas

B) Tasa de conversion (porcentaje de visitantes que compran)

C) Retencidn de clientes (clientes que vuelven a comprar)

D) Margen de beneficio

E) Tasa de retorno de productos

F) Interaccion y participacion en redes sociales

G) Otros (especificar)

Analisis de Respuestas. Las respuestas se analizan para obtener una comprension
integral de los negocios encuestados, 1o que permite guiar el desarrollo de la solucion de ciencia
de datos alineada con sus necesidades y objetivos.

Nombres de negocios:

Authority FIT — Tienda de articulos deportivos

Branst Store — Venta de Ropa y accesorios



83

Billos — Venta de comida rapida

Dimarket — Minimercado

Viveplus — Farmacia y minimercado

La cosecha — Minimercados

Camaguey — Minimercado

Marazul — Minimercado

Analisis del Perfil de los Negocios. Tamafio y ubicacion: Todos los negocios
encuestados son de tamafio mediano y estan ubicados en zonas residenciales, lejos de grandes
centros comerciales. Su clientela esta compuesta principalmente por vecinos o personas de
barrios cercanos.

Numero de empleados: Cada negocio tiene entre 3 y 4 trabajadores, lo que facilita una
gestion directa y promueve una comunicacion fluida entre los empleados.

Equipamiento y Herramientas. Caja Registradora y Lector de Codigo de Barras: Estos
equipos son fundamentales para el registro de ventas y la gestion de inventario. Al contar con
lector de cddigo de barras, pueden almacenar informacidn detallada de los productos vendidos,
incluyendo su cddigo, y registrar cada transaccion. La caja registradora permite manejar
Unicamente pago en efectivo.

Caracteristicas de Servicio al Cliente. Estantes para Autoservicio: Estos negocios
disponen de 4 a 5 estantes en los que los productos se organizan por categorias, como bebidas,
embutidos y frutas, entre otros. Sin embargo, la distribucion de los productos en los estantes se

realiza sin una planificacion previa.
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Servicio a domicilio: Los negocios ofrecen servicio de entrega a domicilio, demostrando
su compromiso con mejorar la experiencia del cliente. Ademas, este servicio permite recopilar
informacion (nombres, teléfonos, direccion) de los clientes que realizan compras frecuentes.

Evaluacion del Uso de Datos. Historial de Ventas: La mayoria de los negocios
encuestados almacena datos detallados sobre el historial de ventas. Los registros de ventas se
almacenan en un Gnico computador en tablas de Excel, lo que proporciona un sistema béasico
pero funcional para la gestion de ventas. Sin embargo, este método limita la capacidad de
analisis debido a la falta de automatizacién y la dificultad de acceder a datos histéricos de
manera eficiente.

La informacion de inventario, junto con las compras a proveedores, se almacena en papel
fisico, lo que dificulta la consulta, almacenamiento y el acceso rapido a los datos necesarios para
una toma de decisiones informada.

Planificacion del Inventario: Los datos almacenados se utilizan exclusivamente para la
planificacién del inventario. Si bien esto es importante para asegurar que los productos estén
disponibles cuando los clientes los necesiten, la falta de analisis més alla de esta funcion limita el
potencial de crecimiento y optimizacion en otras areas del negocio.

Identificacién de Necesidades y Desafios. Fidelizacion de Clientes: Los negocios
encuestados consideran la fidelizacion de clientes como uno de sus principales desafios. Esto
implica un interés en desarrollar estrategias que mantengan a los clientes existentes, asegurando
su regreso y aumentando el valor a largo plazo del cliente.

Aumentar la Conversion de Visitantes a Compradores: Otro desafio significativo es
convertir a los visitantes en compradores. Aungue los negocios logran atraer a clientes

potenciales a sus tiendas, enfrentan dificultades para persuadirlos a realizar una compra.
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Falta de Uso de Redes Sociales para Publicidad: Aunque la mayoria de los negocios tiene
presencia en redes sociales, no las utilizan de manera efectiva para publicidad. No consideran la
promocion en redes como una necesidad primordial, lo que representa una oportunidad
desaprovechada para atraer a mas clientes y promover sus productos.

Ausencia de Almacenamiento y Analisis de Datos de Redes Sociales: Los negocios no
almacenan datos provenientes de sus redes sociales ni miden el impacto de sus camparias.

Expectativas y Beneficios Esperados. Incrementar las Ventas: Los negocios
encuestados expresan una clara expectativa de que la ciencia de datos les ayude a aumentar sus
ventas. Esta expectativa refleja la necesidad de atraer mas clientes y mejorar la conversion de
visitantes a compradores, lo que esta directamente relacionado con sus desafios actuales.

Gestion eficiente del inventario: Otro objetivo clave es mejorar la eficiencia en la gestion
del inventario para asegurar que los productos necesarios estén disponibles cuando se necesiten,
minimizando costos y evitando pérdidas por exceso o falta de stock.

Descubrimiento de los Datos

Después de comprender el negocio y sus objetivos, "el siguiente paso es comprender a
fondo los datos, lo que implica reunir toda la informacion disponible” (Jain & Kushagra, 2022).
Esto es crucial, ya que "antes de poder utilizar los datos para crear un modelo, el investigador
debe ser capaz de comprenderlos™ (Van der Voort et al., 2021), lo que garantiza "que el
investigador pueda juzgar la confiabilidad y el valor de los datos™ (Van der Voort et al., 2021).
Ademas, la ciencia de datos depende completamente de los datos para construir modelos
efectivos, por lo que "una buena comprensién de los datos es esencial para el modelo que se basa

en ellos" (Singh Yadav et al., 2022).
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Uno de los objetivos en esta etapa es identificar las fuentes de datos que puedan
proporcionar informacion relevante para la toma de decisiones, utilizando el concepto de
negocio para recuperar datos que las fuentes de conocimiento consideren valiosos para el
modelo™ (Van der VVoort et al., 2021). Estas fuentes pueden incluir "la propia estrategia
organizacional, la informacidn juridica, normativa y reglamentaria, la informacion econémica,
cientifico-técnica, asi como las experiencias organizacionales pasadas.

A esto se suman diversas fuentes de informacion estratégicas internas, como indicadores
de desempefio organizacional, especialistas/miembros de la organizacion, directivos, documentos
archivisticos, bases de datos y sistemas de informacion. Entre las fuentes externas se encuentran
sitios web e informacién pablica de organizaciones afines, proveedores, competidores,
organismos nacionales e internacionales, usuarios, consultores, decretos-ley, resoluciones y
bases de datos académicas™ (Rodriguez-Cruz & Pinto, 2018). Basado en este entendimiento, es
posible "determinar qué datos estan disponibles y cuales se pueden utilizar para resolver el
problema” (Jain & Kushagra, 2022) y también "qué pasos deben llevarse a cabo para alinear el
problema comercial” (Singh Yadav et al., 2022).

Esta etapa se intenta entender y explorar los datos tal como estan, "'se pueden utilizar
graficos para explorar los datos; basicamente, con solo explorar los datos, puede extraer toda la
informacidn posible sobre ellos” (Jain & Kushagra, 2022), sin aun aplicar técnicas de limpieza,
depuracion, normalizacion u otros tipos de transformaciones.

Aplicacion. Los datos contienen informacidn correspondiente a ventas de familias de
productos que se venden en las tienda Minorista Favorita ubicada en Ecuador, durante un
periodo de 3 afios, desde el 1 de enero de 2020 hasta el 31 de agosto de 2023, obteniéndose un

total de 111114 observaciones y estructuran de la siguiente forma: cada fila incluye fechas,
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informacion de la tienda y del producto, si ese articulo estaba en promocién y las cifras de
ventas.

En el conjunto de datos de entrenamiento encontramos las siguientes variables:

« store_nbr identifica la tienda en la que se venden los productos.

« La familia identifica el tipo de producto vendido.

« Las ventas indican las ventas totales de una familia de productos en una tienda en
particular en una fecha determinada. Los valores fraccionarios son posibles ya que los productos
se pueden vender en unidades fraccionarias (1,5 kg de queso, por ejemplo, en lugar de 1 bolsa de
papas fritas).

« onpromotion proporciona el nimero total de articulos de una familia de productos que
se estaban promocionando en una tienda en una fecha determinada.

En el conjunto de datos “Festivos™ se encuentra informacidn sobre los dias festivos y
feriados, las fechas y el tipo de evento.

Lectura Dataset. En etapa se inicia por la lectura de los Dataset de tipo csv, la
compresion de las columnas y registros almacenados.

Figura 3

DataFrame Entrenamiento

df_Entrenamiento.head()

id store_nbr family sales onpromotion day month year
0 0 1 AUTOMOTIVE 0.0 0 1 1 2020
1 1 1 BABY CARE 0.0 0 1 1 2020
2 2 1 BEAUTY 0.0 0 1 1 2020
3 3 1 BEVERAGES 0.0 0 1 1 2020
4 4 1 BOOKS 00 0 1 1 2020

Nota. Vista del contenido y estructura del Dataframe Entrenamiento.



88

En la vista del contenido, se identifican registros con ventas nulas o sin ventas, los cuales
deben ser eliminados. Ademas, se observa la presencia de una columna id que, si bien podria ser
atil en otros contextos para identificar registros Unicos o realizar fusiones de datos, no es
relevante para este proceso, por lo que también sera eliminada.

Figura 4

DataFrame Festivos

df_Festivo.head()

date type locale locale name description transferred
0 2012-03-02 Holiday Local Manta Fundacion de Manta False
1 2012-04-01 Holiday Regional Cotopaxi Provincializacion de Cotopaxi False
2 2012-04-12 Holiday Local Cuenca Fundacion de Cuenca False
3 2012-04-14 Holiday Local Libertad Cantonizacion de Libertad False
4 2012-04-21 Holiday Local Riobamba  Cantonizacion de Riobamba False

Nota. Vista del contenido y estructura del Dataframe Festivos.

Extraccion de Informacion sobre los Datos. A continuaciéon, se extrae mas informacion
de los datos como el tipo de columnas que se tiene, el nimero de filas y la cantidad de filas
nulas.

Figura 5

Informacién del DataFrame.

df_Entrenamiento.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
Index: 111144 entries, © to 2999581
Data columns (total 8 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

e id 111144 non-null inte4

1 date 111144 non-null datetime64[ns]
2 store_nbr 111144 non-null inté4

3 family 111144 non-null object

4  sales 111144 non-null floaté4

5 onpromotion 111144 non-null inté4

6 month 111144 non-null int32

7  year 111144 non-null int32

dtypes: datetime64[ns](1), float64(1l), int32(2), inte4(3), object(1)
memory usage: 6.8+ MB

Nota. Vista de Tipos de Datos y Numero de Columnas del DataFrame.
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El DataFrame entrenamiento tiene 111114 filas y 8 columnas. Las columnas “id” y
“store_nbr” son de tipo int, la columna “sales” es de tipo float, y “date” y “family”” son columnas
de tipo categdrico. No se encontraron datos nulos en ninguna columna.

Figura 6

Valores Nulos del Dataframe

df_Entrenamiento.isnull().sum()

id

date
store_nbr
family

sales
onpromotion
month

year

dtype: inte4

OO0 0000 00

Nota. Vista de cantidad de Valores Nulos en cada columna del Dataframe.

Figura 7

Valores Unicos del Dataframe

df_Entrenamiento.nunique()

id 111144
date 1684
store_nbr 2
family 33
sales 29313
onpromotion 189
month 12
year 5

dtype: inté4

Nota. Vista de cantidad de Valores Unicos en cada columna del Dataframe.

Se extrae informacion sobre los nombres de las columnas y el nimero de valores nulos en
cada una de ellas teniendo como resultado que no hay datos nulos. Ademas, se extrae

informacidn sobre la cantidad de valores Gnicos en cada columna. Ninguna de las columnas
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presenta datos nulos, y todas contienen mas de un valor, lo que asegura que aportan variabilidad
e informacidn relevante para el analisis. Sin embargo, se detectaron inconsistencias en la
columna year, ya gque se observan cinco valores distintos, cuando solo deberia haber datos
correspondientes a tres afios.

Pregunta de Investigacion o Hipdtesis

Luego de tener claro en la etapa anterior, los datos con los que se cuentan “surge una de
las etapas de mayor dificultad y estrechamente relacionada con las necesidades y problematicas
identificadas en el entendimiento de negocio: plantear una pregunta especifica a la que se vaya a
dar respuesta con el desarrollo del proyecto.” (Escobar Gutiérrez, E., et al. 2021).

La ciencia de datos no se limita solo a la recoleccion de datos, recoger datos es sencillo,
pero saber usarlos es mas complicado; su esencia radica en formular preguntas cientificas y
estratégicas que permitan obtener insights valiosos. En este sentido, se deben plantear preguntas
especificas a las que se les va a dar respuesta con el desarrollo del proyecto, como “;qué pas6?”,
“Jpor qué pas6?”, “;qué pasard?” y “;qué se puede hacer con los resultados?”’.

Estas preguntas no solo deben alinearse con la estrategia y los objetivos establecidos por
el negocio, sino también aportar nuevas perspectivas que sean factibles de investigar con los
recursos de datos y técnicas a disposicion.

Estas preguntas deben cumplir con tres caracteristicas clave: relevancia, originalidad y
viabilidad. Segun Mattick, Johnston, & Croix (2018), la relevancia implica evaluar si es crucial
para la entidad responder a estas preguntas; la originalidad se refiere a la capacidad de generar
nueva informacion al responderlas; y la viabilidad asegura que las preguntas puedan ser

respondidas con los datos y técnicas disponibles.
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En esta etapa pueden existir dos escenarios posibles: Si se tiene una hipdtesis que se
quiera validar se puede establecer “una pregunta inicial que se acota a partir de aspectos
geograficos, temporales, sectoriales, de contexto y de enfoque” (Escobar E., et al. 2021) para
guiar el proyecto. Por otro lado, si se cuenta con datos valiosos, pero no se tiene una necesidad
clara, se puede “pueden plantearse objetivos de tipo descriptivo y exploratorio para ganar un
mejor entendimiento de los datos disponibles.” (Escobar E., et al. 2021)

Aplicacion. ¢De cuanto seran las ventas cada mes del préximo afio?

Para las predicciones de ventas mensuales para el proximo afio (2024) se usaran modelos
enfocados en la prediccion de valores continuos con la capacidad de manejar interacciones no
lineales. Cada modelo se entrenara usando datos de las ventas de los 3 afios anteriores y se
tendran en cuenta las variables relacionadas con las promociones en cada afio, los dias festivos, y
la familia de productos. Se espera que estas variables proporcionen informacion clave sobre la
dindmica de ventas y permiten a los modelos aprender los patrones histdricos que se utilizan para
estimar las ventas del proximo afio.

¢Cuantas seran las ventas cada mes si se aumenta en un 10% las promociones?

Para esta prediccion se considera la suposicidn de un incremento del 10% en las
promociones de cada afio. Las nuevas predicciones, que reflejan el incremento en las
promociones, se compararan con las ventas reales de los afios anteriores y con las predicciones
originales sin el aumento de promociones a través de un gréfico, lo que facilitara el analisis del
impacto a lo largo de los meses en 2024.

¢Cuantas seran las ventas mensuales de cada familia de productos? y ;Qué mes se vende

mas cada producto?
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Para identificar el mes con més ventas para cada producto, se agruparan los datos por mes
y familia de productos, y luego se observaran las ventas predichas. Para esto se usara un grafico
interactivo que se genera en la aplicacion Dash, el cual permitira visualizar las ventas mensuales
predichas por cada familia de productos. Asi, se podra observar las ventas tanto bajo condiciones
de promociones normales como con un incremento del 10% en las promociones. De esta manera,
es posible identificar no solo las ventas estimadas para cada mes, sino también determinar en qué
mes se esperan las mayores ventas para cada familia de productos.

¢Qué dia de la semana de cada mes se vende mas cada familia de productos?

Para responder a esta pregunta, se filtraran los datos por familia y mes, para luego
agrupar las ventas por dia de la semana. Para la visualizacion se utilizara un grafico interactivo
que permita visualizar las ventas predichas para cada dia de la semana, lo que facilitara la
identificacion de los dias de la semana con mas ventas para cada familia de productos.
Preparacién de Datos

En esta fase, ya se “han examinado detenidamente los datos, de modo que sabemos qué
datos estan disponibles y qué significan” (Van der Voort et al., 2021). Ahora, “estos datos deben
adecuarse o procesarse de forma que sean aptos para las etapas de exploracién, modelamiento y
analisis.” (Escobar Gutiérrez, E., et al. 2021). Si el analisis no se inicia con datos confiables, nos
daremos cuenta de que los resultados carecen de importancia o validez.

Estas adecuaciones y transformaciones pueden ser: “identificar los datos relevantes,
fusionar los conjuntos de datos para integrarlos, limpiarlos, tratar los valores faltantes
eliminandolos o imputandolos, eliminar los datos erréneos y comprobar los valores atipicos con

diagramas de caja y manejarlos son todas partes de este proceso.
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Crear datos nuevos y extraer nuevas caracteristicas de los datos existentes. Eliminar las
columnas y caracteristicas superfluas de los datos y formatearlos de acuerdo con las
especificaciones.” (Jain, S., & Kushagra., 2022. “También se analizan los problemas de calidad
de los datos. Por ejemplo, es posible que falten valores, en este caso se debe idear una estrategia
para abordar este tipo de problemas” (Van der Voort et al., 2021).

Estas transformaciones se realizan “con el objetivo de contar con informacion que se
pueda considerar pertinente, necesaria y suficiente para tomar las decisiones, con criterios
satisfactorios asociados a la calidad, cantidad y forma, permitiendo que tenga las siguientes
cualidades: veraz, integra, auténtica, confiable, simple, completa, verificable, oportuna 'y
accesible, entre otros”. (Rodriguez-Cruz, Y., & Pinto, M., 2018).

“Otro aspecto importante es que, durante esta actividad, los datos de validacion y prueba
se reservan, de modo que el modelo pueda evaluarse en actividades posteriores” (Van der Voort
et al., 2021). Esto resalta la importancia de esta etapa, siendo “la preparacion de los datos el paso
mas importante y que mas tiempo requiere en todo el ciclo de vida”. (Jain, S., & Kushagra.,
2022), debido principalmente a que “la calidad del modelo estara determinada por los datos que
se proporcionen” (Jain, S., & Kushagra., 2022) y “la IA atn no esta lo suficientemente avanzada
como para identificar anomalias en los datos.” (Hassani et al., 2021).

Aplicacion. Revision del tipo de datos: El cédigo comienza asegurandose de que la
columna date esté correctamente formateada como datetime. Este paso es esencial para que las
operaciones basadas en el tiempo (como el agrupamiento o la extraccion de componentes de
fecha) puedan llevarse a cabo sin problemas. La comprensidn correcta del formato de las fechas

es vital para cualquier andlisis temporal, como la prediccion de ventas basada en datos historicos.
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Eliminacion de datos faltantes y duplicados: Se eliminan las filas en df_Entrenamiento
donde la columna sales tiene un valor de 0 (ya que se consideran ventas no validas).

Después, se eliminan las columnas que contienen valores nulos (NaN) con
dropna(axis=1).

Se eliminan las filas duplicadas del DataFrame df _Entrenamiento utilizando
drop_duplicates(inplace=True).

Creacion de nuevas caracteristicas: Se crean nuevas columnas a partir de la columna date
en df_Festivo y df _Entrenamiento, extrayendo el dia (day) y el nombre del mes (month_name).
Esto permite analizar las ventas y promociones por dia 0 mes.

Ademas, se crea la columna Holiday en df _Festivo, marcando los dias festivos (True o
False), lo que serd util para identificar los impactos de los festivos en las ventas.

Identificacidn y eliminacion de columnas irrelevantes: Se revisan las columnas
categdricas como store_nbr, family, y onpromotion para asegurarse de que contengan mas de una
categoria. Esto garantiza que las columnas sean Utiles para el analisis.

Se eliminan columnas irrelevantes o no necesarias (por ejemplo, transferred,
locale_name, description, etc.) en df _Festivo para reducir el ruido en el conjunto de datos.

Correccion de errores tipograficos en variables categdricas: Se crea un diccionario de
reemplazos para corregir los nombres de las categorias en la columna family del DataFrame
df_Entrenamiento. Esto estandariza los valores y facilita un analisis mas coherente.

Agregacion de datos por afio: Se reorganiza el dataframe de forma que se agrupan los
datos de ventas y promociones por dia, mes y familia para cada afio (2020-2023). Luego, se

renombran las columnas de acuerdo con el afio especifico (sales_2020, onpromotion_2020, etc.).
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Los datos de cada afio se combinan en un unico DataFrame (df_combined), lo que facilita el
analisis comparativo de ventas y promociones entre diferentes afios.

Integracion de festivos: El DataFrame resultante df_combined se fusiona con los datos de
festivos (df_Festivo) para afiadir una columna que indique si un dia es festivo o no (Holiday). Se
rellena con False para los dias no festivos.

Creacion de ventanas moviles (Rolling Windows): Se afiade una columna en el que se
incluyen los promedios maviles de las ventas para los Ultimos 7 dias (ventanas mdviles) para
cada afo. Esto ayuda a capturar tendencias a corto plazo y estacionalidades en los datos de
ventas, lo cual es util para el andlisis y la prediccion.

Figura 8

Dataframe Final

day month_name family sales 2020 onpromotion 2020  sales 2021 onpromotion 2021 sales 2022 onpromotion 2022 sales 2023 onprometion 2023 Holiday sales 2020 rolling 7 sales 2021 rolling 7 sales 2022 rolling 7 sales 2023 rolling_7
0 i February Accesorios Autemoviles  16.000 00 14375000 00 135000 00 10000 00 Falke 16.000 14375000 135000 10000
1 1 February  Alimentos Congeledos 411314 00 336125 0 3RS 40 284283 40 Fle 4131 SRRE2S 3728735 254263
2 Februs 409.900 00 3263687 00 4581510 00 00 ke 408.900 283263687 4581510
3o February Ayzdecoml 1130808 00 1420658037 00 16611150 10 946626 00 Felke 112000 1430658037 1661.1150 046,626
4 1 Fbruary Sebides  4500.000 00 4584187500 00 4407.0000 30 5648000 A0 Rl 4500.000 4580187500 4407.0000 5648000
5 1 February Zellezs 4000 00  10.062500 00 165000 10 7000 00 Fale 4000 10.062500 16,5000 7000
6 1 Fbruary Canes Z4DATA2 00 1332653083 00 9678045 00 906343 00 Fake 2404742 1332653063 5873045 006343
7 Februa 5384000 00 8518312500 00 104655000 90 T184.000 320 Fele 9384000 9518312500 104655000 7194000
g i Fbruary Cuidado Personal 602,000 00 643562500 00 9810000 00 486000 00 Fake £08.000 683562500 531.0000 436,000
3 1 February Decoradion 58,000 00 115000000 00 930000 00 3000 00 Fake 58.000 113000000 96.0000 30000

Nota. Vista del Dataframe luego de la preparacion y limpieza de datos.

Analisis Exploratorio de Datos

Es importante que la fase anterior se realice con detenimiento ya que para el analisis es
necesario que los datos estés preparados y limpios, “la calidad, la cantidad y la granularidad de
los datos disponibles determinarg, en gran medida, como estos pueden ser aprovechados y qué

tipo de técnicas y modelos pueden aplicarse. De acuerdo con el tipo de datos —estructurados,
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semiestructurados, no estructurados, secuenciales, geograficos, etc.— también habra unas
técnicas de procesamiento, analisis y modelamiento mas apropiadas que otras” (Escobar
Gutiérrez, E., et al. 2021).

Este paso se realiza antes de desarrollar el modelo real, ya el EDA permite “adquirir una
nocion general de la solucion y los elementos que la influyen.” (Jain, S., & Kushagra., 2022) al
entender el contenido de los datos, comprender cuales son las variables mas importantes y coémo
estas se relacionan entre si, “analizar en profundidad cada aspecto de las caracteristicas para
obtener algunos patrones que nos ayuden a modelar” (Abbas, W., Usman, M., & Qamar, U.,
2022) e identificar datos atipicos o valores anomalos, que pueden requerir un analisis mas
detallado o la eliminacion de esos puntos del conjunto de datos.

Es necesario abordar la incertidumbre y estar preparado para descubrimientos inesperados
durante el proceso de analisis de datos ya que “el analisis exploratorio de los datos disponibles en
esta etapa puede llevar a descubrimientos contraintuitivos.” (Alexander, D.T., & Lyytinen, K.J.,
2017).

Aplicacion. Descripcion estadistica: Se usa la funcion, describe () para obtener un
resumen estadistico de las variables numéricas, incluyendo la media, desviacion estandar y

rangos, lo que ayuda a entender la distribucion general de los datos.



Figura 9

Descripcion Estadistica Dataframe

df_combined.describe()

day  sales 2020  sales 2021 onpromotion 2021

count 18464.000000 12388.000000 15445.000000
mean 15326365 1289.032712 1018487294
std 8903751 2333.851948  1914.087782

min 1.000000 2.000000 1.250000

25% 7.000000 44.000000 21.250000

50% 15000000 455880000  248.078750

5% 24000000 1346.024000  985.666250

max 31.000000 21308.000000 11016.250000

sales 2022 onpromotion 2022

15445.000000 16396.000000

2887990

21413536 1

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

377.000000 35

932.390088

914.627978

1.000000

18.000000

185.000000

827.598000

917.000000

16396.000000

4753111

25194188

0.000000

0.000000

0.000000

2.000000

438.000000

sales 2023
18008.000000
894.008898
2154460126
1.000000
16.000000
90.555500
668.640245

127587.000000

Nota. Descripcion Estadistica de las columnas numéricas del Dataframe.

Figura 10

Analisis de Dispersién de las Ventas por Mes

Dispersion de las ventas por afio
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Nota. Dispersion de las ventas por mes a lo largo de varios afios.

Ventas 2020
Ventas 2021
Ventas 2022
Ventas 2023



Figura 11

Puntos Extremos de las Ventas por Afio

Puntos extremos de las ventas por afno (Boxplot)
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Nota. Visualizacion de puntos extremos y atipicos de las ventas de cada afio.

Figura 12

Mapa de Calor Afio 2020

Ventas por Mes y
Accesorios Automoviles - 174 336 250 76 140
Alimentos Congelados - 10277 10472 58647 3827 4476
Alimentos preparados - 6058 5446 13505 3094 3502
Articulos para mascotas - 0 4 4 4 4
Ave de corral - 16242 14931 59938 8808 10836
Bebidas - 86498 76806 154433 42644 59736
Belleza - 168 226 318 92 94
Carnes - 30839 30535 48762 15791 18992
Comestibles |
Cuidado Personal -10332 8674 18144 4950 6528
Cuidado del Hogar - 0
Cultivos - 696 464 852
Decoracién - 2258 2456 6124 1168 1540

Electrodomesticos - 42 42
Ferreteria - 180 206 266 124 116
Fiesta - 0 [ ] ] ]

Huevos -15312 13174 21716 7772 9638
Jardiny Cesped - 468 444 900 196 314
lenceria- 942 662 1880 446 774
Libros - [

Licor,vino,cerveza - 7368 8904 26374 4248 5340
Limpieza - 59844 56172 99024 32746 42896
Licteos - 40258 38968 101704 21144 24736
Marizcos - 2541 2457 3171 1377 1563
Panaderia - 29160 24424 40572 14593 18061

Papeleria - 0
Postres -11625 9888 17946 5638 7179
Procutos del Hogar -
Productos de Cocina -
Reproductores y musica -
Revistas -
Ropa de Dama -

Familia de Productos

April co c oo ©
August -c c oo @
ecember -0 0 0 0 ©
February -0 0 0 0 ©
January -6 0 0 0 ©

Nota. Mapa de calor entre las familias de productos y las ventas en cada mes del Afio 2020.

Ventas 2022

Familia de Productos en 2020
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Figura 13

Mapa de Calor Afio 2021

Ventas por Mes y Familia de Productos en 2021
Accesorios Automoviles - 277 148 456 122 98 232 126 128 174 300 172 132
Alimentos Congelados - 8582 7493 44742 4785 4606 8399 10020 4536 8106 7992 5436 4523
Alimentos preparados - 6849 4318 8470 2929 3370 7285 7684 3234 6114 6538 4373 3800 250000

Articulos para mascotas - 0 0 790 © 204 484 0 248 O 508 332 330
Ave de corral -24905 23463 36519 13639 15526 22687 24912 13509 25346 23921 17424 14788
Bebidas -79767 63387 FRERER 36152 75858 fELE 80218 71566 70308 [EILA] 98209 77711

Belleza - 129 145 328 79 28 264 83 88 126 156 85 20
Carnes -21666 20847 35895 13464 13037 21255 23849 12948 27236 23336 14993 12645

Comestibles | JERCE] ERbPRE 78546 77110 pRbbEERlrrls 76296 EELFALETETT106742 83849 200000
Cuidado Personal - 10004 8234 14362 4048 5240 9332 8802 4029 9153 10050 6319 5824
Cuidado del Hogar - 0 0 15238 0 6670 11255 0 5819 0 11786 8099 6181

Cultivos - 242 477 B 180 [95086[NEE 283 86555 453 [EIE[IL1A257d 92132
Decoracién - 1887 1215 4668 595 869 1694 1754 842 1452 2088 1110 899

0
E Electrodomesticos - 45 32 30 20 14 11 16 10 22 [4] 44 29
3 Ferreteria - 99 58 229 59 99 109 65 85 101 156 86 60 150000
& Festa- 0O 0 1495 ©0 568 89 O 534 0 1575 2280 594
2 Huevos -12223 8997 15496 5904 6212 9799 10561 6066 11394 11009 7720 6134
o Jardiny Cesped - 599 578 1052 257 190 765 706 362 437 842 439 365
T lenceria- 670 480 764 214 321 645 523 146 733 625 456 348
i Libros - 0 o 0
Licor,vino,cerveza - 6551 5228 22568 3407 3212 6839 17095 2958 6699 6669 5160 2999 - 100000

Limpieza -45173 38709 74374 24262 26260 48424 50100 24418 45780 51919 34440 26669

Licteos -50156 36587 76460 23237 25219 41538 45986 24214 47350 48259 32764 26728
Marizcos - 2197 1701 2611 984 1049 1541 2227 1321 2132 2086 1505 881
Panaderia - 21944 21659 35694 12001 12117 23982 23322 11517 23254 25997 18474 14660

Papeleria - 0 0 a1 0 24 0 0 0 1 3 15
Postres - 8564 6517 14615 4338 4437 7188 8669 3929 8252 8504 5390 4414 - 50000
Procutes del Hogar - 0 0 1321 © 238 505 O 215 O 270 274 202
Productos de Cocina - 0 0 3211 O 644 2881 © 589 0 1589 1519 945
Reproductores y musica - 0 0 1014 0 339 266 0 265 0 632 326 211
Revistas - 0 0o 252 0 62 84 [ 54 0 125 62 78
Ropa de Dama- 0 0 2472 0 875 1405 O 548 0 1476 925 898 o
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Nota. Mapa de calor entre las familias de productos y las ventas en cada mes del Afio 2021.

Figura 14

Mapa de Calor Afio 2023

Ventas por Mes y Familia de Productos en 2023
Accesorios Automoviles - 284 233 317 129 153 231 218 198 245 235 161 129
Alimentos Congelados - 5772 5966 39207 3193 3656 5218 6122 4063 5995 6090 3797 3572
Alimentos preparados - 4830 4439 7408 2473 2729 4032 4238 3642 4845 5609 3615 2986
Articulos para mascotas - 311 272 461 144 186 284 355 187 324 338 222 199
Ave de corral - 17162 14880 26031 7952 9172 13628 16208 10220 14313 18598 11948 10262 250000

Bebidas -124226104285[CEEE] 57020 62722 90177 102352 73999 101118185266 82350 72579

Belleza - 163 164 229 57 51 101 234 81 123 217 156 148

Carnes - 18602 15954 25440 7964 9357 15005 14559 9974 15060 19917 12802 10118

Comestibles | JEELLE EELIER 66589 71608 113706131354 89507 TEEELT 96383 84206
Cuidado Personal - 11579 7152 12052 4186 4695 6552 7674 5609 7891 8174 5416 5054 200000
Cuidado del Hogar - 12180 8806 14154 4572 5100 7557 8533 5938 8758 9662 6603 5857
Cultivos EOELEE 71099 80965 110932131354 96965 1274117 E[ 51 95322 87900
9 Decoracién - 970 841 2825 537 582 569 1273 801 1240 1023 722 609
i3] Electrodomesticos - 6 0 0 15 16 0 2 [o] 74 0 0 0
§ Ferreteria - 128 64 158 42 26 117 9% 36 86 137 91 45
IS Festa - 1191 787 1732 428 443 745 862 513 743 857 772 570 150000
L] Huevos - 7566 6976 11069 4088 4570 6748 7322 5391 7217 8210 5427 4584
] Jardiny Cesped - 411 485 1364 216 205 303 370 353 452 412 266 277
E Lenceria - 204 72 342 110 88 134 245 112 309 227 174 155
& Libros - 150 64 26
Licor,vino,cerveza - 5846 5853 18208 2957 3194 5112 6096 3818 4757 6507 4351 3480 | 100000
Limpieza - 43384 34465 56678 18011 21648 30666 33905 23542 34106 38971 25394 23344
Lacteos - 40799 38284 64869 20116 23101 34509 40556 27368 39826 44100 29130 26173
Marizcos - 1482 1560 1783 814 829 1327 1397 1008 1260 1537 1285 956
Panaderia - 22557 21251 29618 10208 11262 18481 22786 14116 21819 22421 15237 14848
Papeleria - 8 25 32 3 9 14 4 1 28 11 35
Postres - 7374 7058 11679 3538 4019 5991 8002 4624 6494 7961 5263 4569 - 50000
Procutos del Hogar - 2137 1268 2406 781 607 1153 1107 977 1046 1363 1129 850
Productos de Cocina - 947 1752 2310 419 597 622 944 632 1118 1102 1007 609
Reproductores y musica - 585 577 941 251 301 501 569 320 474 582 428 341
Revistas - 346 359 681 212 202 370 308 310 373 436 315 290
Ropa deDama- 697 819 1212 410 492 688 762 520 762 912 559 440 o
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Nota. Mapa de calor entre las familias de productos y las ventas en cada mes del Afio 2022.

Analisis de dispersion: Se visualiza la dispersion de las ventas por mes a lo largo de
varios afos. Esto ayuda a identificar tendencias estacionales o fluctuaciones anuales en las
ventas.

Visualizacion de extremos y puntos atipicos: Se utilizan diagramas de caja para resaltar
los puntos atipicos en las ventas de cada afio. Los valores atipicos pueden reflejar dias con ventas
inusuales, lo que podria requerir un ajuste.

Analisis de correlacion: Se usa un mapa de calor para analizar la correlacion entre meses
y familias de productos para cada afio. La visualizacion muestra la magnitud de las ventas a lo

largo de las familias y los meses, lo que permite detectar patrones y tendencias de temporada.

Visualizacion

“Con la ayuda de la visualizacion de datos, podemos acceder a grandes cantidades de
datos y visualizarlos” (Ranjani et al., 2022) lo que permite “investigar cada componente
individualmente e integrarlo con otras caracteristicas” (Jain & Kushagra, 2022) facilitando asi la
deteccion de tendencias y anomalias. Ademads, nos permite “explorar datos de diversas fuentes
para determinar qué datos son relevantes para fines predictivos” (Dhar, V., 2013) y mostrar los
"datos en un contexto visual para que se pueda comprender facilmente su significado" (Singh &
Saxena, 2021), lo que permite generar informes no solo visualmente atractivos, sino que también
proporciona informacion contextual que respalda la toma de decisiones.

Es fundamental garantizar que el tipo de visualizacion utilizado ilustre de manera Optima

el patrén, problema o tendencia que se desea destacar. Por ejemplo, “los graficos de barras se
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utilizan para visualizar la distribucién de los datos dentro de las diferentes variables de
caracteristicas, y los diagramas de dispersion y los mapas de calor se utilizan para visualizar las
relaciones entre las diferentes caracteristicas”. (Jain, S., & Kushagra., 2022).

Aplicacion. Ventas acumuladas: Se observa la evolucion diaria de las ventas acumuladas
a lo largo de cada afio, lo cual permite identificar periodos clave de aumento, como durante
promociones 0 eventos especiales. En este caso, se identifica una tendencia de crecimiento casi
lineal y constante, lo que sugiere que no existen picos significativos en dias especificos, ni un
incremento notable en ningun periodo particular.
Figura 15

Ventas Acumuladas por Dia del Mes

Ventas Acumuladas por Dia del Mes

&M Ventas Acumuladas 202
Acumuladas 2021

Acumuladas 202

4M

fentas Acumuladas 202

ventas Acumuladas

Nota. Visualizacion ventas acumuladas por dia del mes para cada Afio
Figura 16

Ventas Mensuales de Familia de Productos “Limpieza”

Nota. Grafico de barras que muestra las ventas mensuales de la familia de productos “Limpieza”
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Figura 17

Ventas Mensuales de Familia de Productos “Accesorios Automoviles”

Ventas anuales por mes para la familia: Accesorios Automoviles

1000 B Year
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W Sales_2022
W Sales_2023
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Nota. Gréafico de barras que muestra las ventas mensuales de la familia de productos “Limpieza”
Figura 18

Ventas Dias Festivos vs Dias No Festivos

Ventas en Dias Festivos vs No Festivos por Afio (Barras)

Ventas Dias Festivos 2020
Ventas Dias Festivos 2021
Ventas Dias Festivos 2022
Ventas Dias Festivos 2023
Ventas Dias No Festivos 2020
Ventas Dias No Festivos 2021
Ventas Dias No Festivos 2022
Ventas Dias No Festivos 2023
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Nota. Comparacion de ventas en dias festivos y no festivos para cada Afio
Figura 19

Contribucion de Ventas de Cada Familia de Productos

Top 10 Familias de Productos por Contribucion de Ventas en 2023
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Cuidado del Hogar

Nota. Porcentaje de Contribucion de Ventas de Cada Familia de Productos Afio 2023
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Modelado

Para este punto, en el que se han analizado los datos y se han encontrado patrones, los
datos se han convertido en Informacion: Conjunto de datos organizados que al leerlos nos
produce un significado. De esta manera se pueden dar solucidn a preguntas de investigacion mas
especificas. Una vez se entienden los datos, se construyen y evalian modelos para resolver el
problema de analisis de datos especifico que se estd abordando. No siempre son modelos de
prediccidn, se pueden usar por ejemplo modelos de clasificacion de datos. “El modelado de datos
es el ndcleo del analisis de datos. Dependiendo de si el problema es de clasificacion, regresion o
agrupamiento, esta fase comprende la seleccién del tipo de modelo apropiado.

Debemos seleccionar e implementar cuidadosamente los algoritmos a implementar
después de seleccionar la familia de modelos y los diversos algoritmos dentro de esa familia,
como también, afinar los hiperparametros de cada modelo para lograr el rendimiento deseado.
También es importante lograr el equilibrio adecuado entre rendimiento y generalizacién. No
queremos que el modelo aprenda los datos y falle cuando se enfrente a nuevos datos” (Jain, S., &
Kushagra. 2022).

Seleccién Modelo

A la hora de implementar modelo de ciencia hay ciertos problemas que se deben
considerar “ya que cada algoritmo tiene sus fortalezas y debilidades”. (Han, H., & Trimi, S.
2022). La mayoria de los modelos de aprendizaje automatico, a pesar de lograr buenas
soluciones técnicas a los problemas predictivos, terminan por no implementarse (Hassani et al.,
2021) debido a desafios practicos, como problemas de integracion, falta de datos adecuados,

problemas de escalabilidad, o dificultades en la interpretacion y aplicacion de los resultados.
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Es crucial tener en cuenta que la eleccidn del algoritmo de segmentacion debe ser
cuidadosa teniendo en cuenta caracteristicas como: problema a resolver, cantidad y tipo de datos
necesarios, complejidad del problema, y capacidad para resolver un problema complejo.

En primer lugar, se debe evaluar la necesidad o el problema a resolver, existen algunos
problemas que se pueden abordar mediante algoritmos especificos en el campo de la ciencia de
datos.

Si o No (A o B): Problemas que se pueden clasificar como "Si" o0 "No" o con valores
binarios (1 0 0), “este tipo de problemas se resuelven cominmente utilizando algoritmos de
clasificacion” (Ranjani et al., 2022)

Variacion o Excepcion: Problemas que implican identificar patrones variados o encontrar
la excepcion, “estos problemas se pueden abordar mediante algoritmos de deteccidn de
excepciones u oddity detection” (Ranjani et al., 2022).

Cuanto o Cuéntos: Problemas relacionados con mediciones, temperaturas, duraciones,
valores numéricos, y cifras se resuelven utilizando algoritmos de regresion. “Los algoritmos de
regresion analizan la relacién entre variables, como la duracion de un evento o la temperatura en
una situacion especifica” (Ranjani et al., 2022).

Organizacién de Datos: Problemas relacionados con la gestion de datos en una
organizacion se pueden resolver utilizando algoritmos de clustering. “Estos algoritmos organizan
y agrupan conjuntos de datos basandose en caracteristicas comunes, colores u otras
caracteristicas compartidas” (Ranjani et al., 2022).

Interpretabilidad: La interpretabilidad en la eleccidén de modelos en ciencia de datos es
fundamental, especialmente cuando el modelo o sus resultados tienen consecuencias importantes

0 se aplican a problemas complejos. Como indican Hassani et al. (2021), "la interpretabilidad es
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crucial a menos que el modelo no tenga un impacto significativo o se relacione con un problema
que haya sido bien estudiado.” En contextos donde las decisiones pueden tener un gran impacto
o donde el problema es intrinsecamente complejo, entender coémo funciona el modelo es esencial
para garantizar que sus resultados sean fiables y utiles.

Por ejemplo, si un negocio minorista necesita comprender como ciertas tendencias a lo
largo del tiempo "afectan la demanda futura, los métodos estadisticos son adecuados
especialmente para los productos con demanda estable™ (Hassani et al., 2021), ya que estos
métodos permiten una interpretacion clara de como las variables influyen en las predicciones, lo
cual es importante para tomar decisiones informadas y estratégicas.

Sin embargo, Hassani et al. (2021) advierten que "confiar Unicamente en la
interpretabilidad (por ejemplo, utilizando modelos puramente estadisticos) puede
proporcionarnos equidad, privacidad, confiabilidad, causalidad y confianza, a expensas de la
precision.” Por lo tanto, al seleccionar un modelo, es crucial equilibrar la necesidad de
interpretabilidad con la necesidad de precision, considerando las implicaciones especificas del
problema y el impacto de las decisiones basadas en el modelo.

Cantidad y tipos de datos: En las decisiones, es importante considerar el detalle de la
informacidn que se tiene, es diferente el presentar resultados que permitan tener una visién
general sobre la reaccién de los clientes a cierta campafia promocional que resultados que
indiquen porque un cliente en especifico tiene una probabilidad de compra baja o alta.

Tipo de resultado que entregara el modelo: El tipo de resultado se refiere al formato en el
que se presenta el resultado al tomador de decisiones y varia segun la eleccion del algoritmo que

se implemente.
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Hiperparametros

Los hiperparametros son configuraciones ajustables de un modelo de aprendizaje
automatico que no se aprenden automaticamente del entrenamiento de datos. Los cientificos de
datos deben elegir valores adecuados para estos hiperparametros para optimizar el rendimiento

de su modelo.

Estrategias para la seleccidn de hiperparametros:

Experiencia previa y conocimiento del dominio: Utilizando la experiencia 'y
conocimiento del dominio para seleccionar hiperparametros.

Seleccion ad-hoc: Se elijen los valores de hiperpardmetros de manera ad-hoc, a menudo
utilizando valores predeterminados.

Seleccion rapida para una solucion inicial: Se eligen rapidamente valores de
hiperparametros para tener una solucién inicial y luego se planea como ajustar estos valores mas
tarde.

Evaluacion Modelo

Otra consideracidn a tener en cuenta es como medir el desempefio de los modelos de
prediccidn, esto se suele hacer por medio de métricas como el area bajo la curva ROC, la
precision, la medida H y métricas de evaluacion operativa como el tiempo de calculo, sin
embargo, estas métricas suelen “suelen ser muy dificiles de interpretar para los responsables de
la toma de decisiones empresariales y, por tanto, dificiles de ayudar a respaldar sus decisiones”

(Coussement K., & Benoit, F., 2021). En este sentido es importante aplicar métricas mas



107

interpretables en los negocios como el aumento del decil superior o el criterio de beneficio
maximo.

Aplicacion. Seleccion del Modelo: Al seleccionar un modelo, es fundamental considerar
tanto la aplicacion de la ciencia de datos como los objetivos de la aplicacion. En este caso, el
proposito final del proceso es tomar decisiones, por lo que es necesario utilizar un modelo
altamente interpretable. Ademas, debe tenerse en cuenta el contexto en el que se toman estas
decisiones. En el entorno minorista, que es altamente dindmico, las ventas pueden variar segun
multiples factores.

Por ello, el interés principal radica en obtener una vision clara de cémo factores
complejos, como promociones, dias festivos o tendencias externas, estan afectando las ventas,
mMAs que en capturar patrones estacionales o a largo plazo. Entendiendo que en este entorno el
comportamiento de las ventas depende mas de estas variables que de la secuencia temporal.

Para realizar predicciones de ventas en entornos minoristas, suelen emplearse modelos
como LSTM y ARIMA, ya que son Utiles para series temporales estacionales con patrones
regulares y repetitivos en intervalos especificos. No obstante, ARIMA tiende a generar
predicciones inexactas y requiere una cuidadosa seleccion de parametros (p, d, ).

Con grandes volumenes de datos y alta capacidad computacional, es posible lograr mayor
precision al incorporar una gama mas compleja de variables. Un ejemplo es el uso de redes
neuronales como LSTM, las cuales pueden identificar y recordar relaciones a largo plazo, siendo
ampliamente utilizadas para prondsticos de series temporales. Sin embargo, LSTM es un modelo
de caja negra, lo que dificulta explicar como o por qué se genera una prediccion especifica. Estas
redes aprenden patrones a partir de datos secuenciales mediante capas no lineales, lo que

complica la trazabilidad de sus decisiones.
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De esta manera, los modelos considerados como la mejor eleccion fueron Random Forest
Regressor, Decision Tree Regressor y LGBM Regressor, ya que se van a predecir valores
continuos (ventas), las caracteristicas (como las ventas de los ultimos meses 0 promociones) son
mas relevantes que la secuencia temporal, y para tomar decisiones se requiere modelos mas
interpretables.

Estos modelos pueden aprovechar caracteristicas adicionales (como promociones y
festivos) para ofrecer una vision clara de los factores que estan afectando las ventas. Sin
embargo, dado que estos modelos no capturan la estacionalidad de los datos de manera inherente,
es necesario transformar los datos afiadiendo informacion temporal. Esto permite identificar
patrones estacionales, es decir, si las ventas tienden a subir o bajar en ciertos meses o dias del
afno.

Seleccion de caracteristicas y variable independiente y objetivo: En esta etapa se
seleccionaron las variables que tienen un impacto directo sobre las ventas futuras, como la
cantidad de promociones, la familia de productos y los dias festivos. Los modelos de arbol de
decision por si solos no tiene un mecanismo para manejar la dependencia temporal, en este caso
se entrena con caracteristicas adicionales que representan informacion temporal, como la media
de ventas de los altimos 7 dias, para ayudar al modelo a capturar patrones temporales. Estas
caracteristicas permiten que el arbol de decision capture la variabilidad o las tendencias
especificas de cada afio y asi tenga nocion de la secuencia temporal para hacer las predicciones
futuras.

Preparacion de datos: Antes de entrenar el modelo, se ajustaron los datos para que
pudieran ser procesados adecuadamente. Esto incluyo transformar las categorias (como la familia

de productos) en valores numéricos y rellenar valores faltantes para evitar inconsistencias.
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Ademas, se calculo6 la media de las ventas histdricas para utilizarla como variable objetivo o
referencia en la prediccion.

Ajustes de hiperparametros: Para la seleccion de los hiperparametros se utiliza la técnica
GridSearchCV, que es una técnica de busqueda en cuadricula. Primero se definen valores que se
quieren probar. Luego GridSearchCV evalua cada combinacion de hiperparametros dentro del
espacio que se definio, lo hace entrenando y validando el modelo para cada combinacién de
hiperpardmetros utilizando validacion cruzada. Después de probar todas las combinaciones de
hiperparametros, se selecciona la combinacion que mejor rendimiento tiene segun la métrica
Mean Absolute Error (MAE).

Entrenamiento del modelo: Se seleccionaron tres modelo de regresion, basado en arboles
de decision (LightGBM), que es adecuado para manejar grandes cantidades de datos y multiples
variables. Este modelo se entreno utilizando las caracteristicas previamente seleccionadas para
aprender las relaciones entre promociones, dias festivos y ventas historicas, y asi predecir las
ventas futuras.

Figura 20

Evaluacién Modelos

[LightGBM] [Info] Total Bins 1379
[LightGBM] [Info] Mumber of data points in the train set: 14771, number of used features: 9
[LightGBM] [Info] Start training from score 854.842777

Evaluacion de modelos:

RandomForestRegressor - MAE: 64.59, MSE: 44362.10, RMSE: 210.62, R2: ©.99, MAPE: 18.29%
DecisionTreeRegressor - MAE: 86.0@, MSE: 104194.70, RMSE: 322.79, R2?: .97, MAPE: 23.21%
LGBMRegressor - MAE: 72.06, MSE: 41939.79, RMSE: 204.79, R2: ©.99, MAPE: 52.50%

Nota. Resultados de la Evaluacién de los Modelos.
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MAE (Mean Absolute Error): 64.59 - 86.00 - 72.06, este valor indica que, en promedio,
las predicciones del modelo se desvian en aproximadamente 64.59 unidades de las ventas reales.
Un MAE bajo sugiere que el modelo hace predicciones precisas.

MSE (Mean Squared Error): 44362.10 - 104194.70 - 41939.79, este valor penaliza mas
fuertemente los errores grandes en comparacion con el MAE. Un MSE de 44362.10 indica que
las diferencias entre las predicciones y los valores reales son, en general, relativamente pequefas,
aunque puede haber algunos errores significativos.

RMSE (Root Mean Squared Error): 210.62 - 322.79 - 204.79, este es el valor cuadratico
medio de los errores y tiene las mismas unidades que la variable de salida (ventas). Un RMSE de
210.62 indica que, en promedio, el modelo se desvia en aproximadamente 210.62 unidades de las
ventas reales. Es una métrica Util para entender la magnitud de los errores en las predicciones.

R2 (R-squared): 0.99 - 0.97 - 0.99, este valor indica que el 99% de la variacion en las
ventas se puede explicar por las variables independientes del modelo. Un R2 tan alto sugiere que
el modelo es muy efectivo para capturar la relacion entre las caracteristicas y las ventas.

MAPE (Mean Absolute Percentage Error): 18.29% - 23.21% - 52.50%, este valor indica
que, en promedio, el modelo tiene un error del 18.29% en sus predicciones. Aungue es
relativamente alto, un MAPE por debajo del 20% se considera generalmente aceptable en
muchos contextos.

Definir KPI

Al tomar una decision se debe buscar que esta sea tangible y especifica, estableciendo

indicadores de rendimiento. “No importa si estas medidas se etiquetan como KPIs o KRIs (Key

Results Indicators), en su esencia son un conjunto de métricas especificas que cada negocio
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utiliza para cuantificar el logro de aquellos objetivos que reflejan el desempefio o resultados de la
organizacion en su conjunto para un determinado periodo de tiempo.” (Marin, G. J., et al. 2020).

Los KPIs son herramientas esenciales para medir y evaluar datos y hechos relevantes en
relacion con los objetivos de negocio. Segun Balboni et al. (2013), “estos KPIs deben estar
asociados con el objetivo de negocio y justificarse con los resultados previstos, tangibles e
intangibles, que se espera obtener”.

Si no se han establecido los KPI, es dificil distinguir datos irrelevantes y aquellos “datos
inteligentes que brindan informacion relevante, precisa y oportuna para cada KPI de un negocio”
(Marin, G. J., et al. 2020), lo que puede resultar en un analisis poco efectivo o confuso.

Al analizar los datos en funcidn de estos KPIs, se puede obtener una visién clara del
rendimiento de los modelos y si los resultados obtenidos cumplen con los objetivos. Asi, la
“medicion de los indicadores clave de rendimiento (KPI) identificados durante las etapas de
ideacion o inicio avalan los beneficios del modelo”. Karimi Dastgerdi, A., & Javdani
Gandomani, T. (2021) lo que permite a los responsables de tomar decisiones evaluar qué tan bien
se estan logrando los objetivos, si el modelo esta generando el valor esperado y donde podrian
ser necesarios ajustes.

Finalmente, una vez definidos los KPI, “es la recopilacion, almacenamiento,
procesamiento y analisis de datos relacionados con KPI utilizando herramientas de inteligencia
minorista adecuadas de lo que mas debemos preocuparnos.” (Marin, G. J., et al. 2020).

Aplicacion. Para definir KPIs efectivos, primero debemos preguntarnos: ¢Cual es la meta
que se quiere alcanzar? Es crucial establecer esta meta en valores numéricos concretos para que
el progreso pueda ser medido de manera objetiva. Ademas, es necesario definir los criterios que

la solucion debe cumplir, que deben responder a preguntas clave como:
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e ¢Cbmo validaremos los resultados obtenidos?

e ¢Como controlaremos el progreso de la ejecucion a traves de indicadores lideres?

e ¢Cuando planeamos lograr estos resultados, y cuales son los valores objetivo?
Figura 21

Crecimiento de Ventas Afio 2024

306419.581581
316612.156054
311812.079976
328324.242714
314449.976254
326976.562173
335258.431578

growth_223 g
©.800000
-8.821711
5.718292
11.793846

-10.957513
-1.473769
-6.223628
-2.823440

0.903455

7.699062
-3.706777
16.686550

Fuente. Crecimiento de Ventas Predicho para el Afio 2024

Primer objetivo Mensual: Se usa el modelo de prediccion para estimar las ventas del cada
mes del afio 2024. Estas predicciones sirven como base para los objetivos de ventas asi:

Para ajustar los objetivos de ventas, utilizamos tanto la tasa de crecimiento histérica como
la tasa de crecimiento predicha. En este caso, el modelo predice que en septiembre de 2024, las
ventas aumentaran un 4.606545% en comparacion con las ventas de septiembre de 2023. Si
establecemos este aumento como nuestro objetivo, y teniendo en cuenta que las ventas para este
mes el afio anterior fueron de 301,010.83, las ventas para septiembre de 2024 deberian ser de

aproximadamente 315,724.25 unidades.
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Si comparamos este valor con las ventas estimadas al considerar un incremento del 10%
en las promociones, nuestras ventas alcanzarian alrededor de 320,976.56 unidades. Esto significa
que, con el aumento previsto del 10% por las promociones, estariamos logrando la meta de
ventas para 2024.

Segundo objetivo trimestral: Basandote en tus predicciones mensuales, se crea una proyeccion
para todo el afio con el fin de fijar objetivos de ventas trimestrales. Se suman las predicciones de
cada mes y establecer un objetivo para fin de afio.

Enero: 297,056 unidades

Febrero: 276,085 unidades

Marzo: 307,812 unidades

El objetivo del primer trimestre seria alcanzar ventas de 880,953 unidades vendidas.
Plan de Accion

La informacién se transforma en conocimiento cuando los encargados de tomar
decisiones combinan su experiencia con los datos presentados y los resultados obtenidos. Este
proceso implica “la interpretacion de la informacion percibida, creando el conocimiento que
permitira determinar las alternativas de decision y la posterior eleccion de la mejor” (Rodriguez-
Cruz, Y., & Pinto, M., 2018).

El plan de accion permite identificar o crear posibles soluciones, para enfrentar la
situacién o problema. En esta fase, el analisis de la informacién es crucial, ya que facilita la
asimilacion y comprension de todos los datos recopilados, lo que a su vez contribuye a la
creacion de conocimiento (Rodriguez-Cruz & Pinto, 2018). Sin embargo, los encargados de
tomar decisiones pueden interpretar los resultados de diversas maneras, incluyendo estar en

desacuerdo con ellos, malinterpretarlos o incluso ignorarlos. Como sefiala Solano-Brenes (2013),
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"Unicamente el tomador de decisiones, por medio del buen juicio, experiencia, inteligencia,
educacion, tiempo disponible, etc., sabra en qué momento dejar de recolectar informacion y
decidir lo que crea mas conveniente."

En esta etapa es fundamental “buscar caminos alternativos para alcanzar una meta. Estas
soluciones van desde las que ya se tienen hasta las que se disefian a la medida. Cuando quienes
toman las decisiones buscan soluciones probadas, utilizan ideas que se han puesto en marcha o
siguen un benchmarking al considerar experiencias similares de empresas competidoras o lideres
en su area de influencia. Por otra parte, cuando las soluciones son a la medida, es necesaria la
combinacion de nuevas ideas para lograr que la solucion sea especifica al requerimiento”.
(Franklin Fincowsky, E. B., 2011).

Aplicacion. En esta fase se exploran diferentes alternativas y se visualizan los resultados
en forma de graficos interactivos. Al implementar modelos como RandomForestRegressor,
DecisionTreeRegressor y LGBMRegressor, se analiza codmo diversas estrategias, como el
aumento del 10% en las promociones en distintos dias, pueden afectar las ventas predichas.
Ademas, se evalla el impacto de estas promociones sobre cada familia de productos en
particular. Se muestran cuales seran las familias de productos mas vendidas cada mes del afio, en
que dias se tendran mas ventas, que meses se tendran la mayor cantidad de ventas de cada
familia de productos.

Esto permite visualizar cdmo diferentes acciones podrian influir en el desempefio futuro,
generando multiples alternativas de decisidn. De esta manera, es posible identificar no solo las
ventas estimadas para cada mes, sino también determinar en qué mes se esperan las mayores
ventas para cada familia de productos. Disponer de este tipo de informacion sera de gran ayuda

para la persona encargada de mantener el almacén ya que permite conocer en qué momento se
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puede agotar un producto es vital para realizar un pedido a los proveedores adecuadamente. Esto
evita que los clientes intenten comprar un articulo agotado y que los trabajadores tengan
problemas para ubicar las unidades sobrantes en el almacén.

De esta etapa se pueden generar diferentes alternativas como, aumentar los precios en
diciembre ya que se predice un aumento en la demanda, buscando maximizar los margenes de
ganancia. Por otro lado, para meses como febrero y septiembre que se proyectan bajas ventas se
pueden ofrecer idear estrategias de descuentos, reducir inventario y disefiar campafias
publicitarias para atraer clientes.

Figura 22

Prediccion de Ventas Mensuales Afio 2024

Ventas Mensuales y Predicciones para 2024

Leyenda

—e— Sales 2020

—e— Sales 2021

—e— Sales 2022

—e— Sales 2023
RandomForestRegressor Predicted 2024
RandomForestRegressor 2024 con 10% incremento promo
DecisionTreeRegressor Predicted 2024

Ventas

DecisionTreeRegressor 2024 con 10% incremento promo
LGBMRegressor Predicted 2024

iM LGBMRegressor 2024 con 10% incremento promo

Nota. Prediccidn de ventas mensuales para el Afio 2024 Con y Sin Aumento de Promociones.

Priorizar Decisiones
La etapa de priorizacion de decisiones es crucial para asegurar que la opcidn seleccionada

sea la mas adecuada para alcanzar los objetivos propuestos. Luego de identificar todas las
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alternativas, “el tomador de decisiones evaltia de manera critica cada una; considerando
cuidadosamente las ventajas y desventajas de cada alternativa” (Solano-Brenes, A. 1., 2013). La
evaluacion de las diferentes alternativas generadas en la etapa anterior se realiza “teniendo en
cuenta la concordancia con los objetivos de la empresa y los recursos.

Ademas, la alternativa elegida debe ser factible y contribuir a la resolucién del problema.
Hay que tener en cuenta los posibles problemas futuro y las consecuencias asociadas a cada una
de las alternativas” (Canos , L., et al., 2012). Si se identifican muchas soluciones con facilidad,
es posible aumentar los criterios de seleccion para reducir el nimero de candidatos como:

- Impacto de la decisién

- Riesgos potenciales

- Tiempo de ejecucion.

- Lecciones aprendidas de decisiones pasadas.

Tomar una decision implica escoger entre varias alternativas la que menor riesgo
conlleve en llegar a la meta. “Este paso hace hincapié en determinar los resultados que se
esperan y el costo relativo de cada alternativa”. (Franklin Fincowsky, E. B., 2011), el objetivo es
encontrar una solucion que sea satisfactoria, priorizando su viabilidad y efectividad mas que la
optimizacion absoluta. Es fundamental recordar que enfocarse Unicamente en la maximizacién
de utilidades puede ser peligroso, ya gque este es un concepto a corto plazo. Por ejemplo, una
decision de eliminar lineas de productos debe considerar mas alla de la utilidad que estos
generan. “Para este efecto, son importantes los conceptos de maximizar, satisfacer y optimizar.
Maximizar es tomar la mejor decision posible con el mayor beneficio al menor costo y el mayor

rendimiento esperado. Satisfacer significa que en la basqueda de alternativas se elige la primera
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aceptable o adecuada de acuerdo con el criterio o0 meta definidos. Optimizar significa alcanzar el
mejor equilibrio entre metas multiples”. (Franklin Fincowsky, E. B., 2011).

“Los responsables de la toma de decisiones tienen que considerar distintos tipos de
consecuencias. Pueden intentar predecir los efectos en el comportamiento financiero o de gestion
de la empresa. Es de esperarse que no va a ser posible predecir los resultados con toda precision,
pero pueden servir para prepararse para un futuro incierto y sus consecuencias potenciales y
generar planes de contingencia”. (Franklin Fincowsky, E. B., 2011).

Ademas, para abordar indecisiones, es importante reflexionar, hacer preguntas concretas
y aceptar la posibilidad de equivocarse, ya que esto forma parte del proceso de toma de
decisiones. “No debe pensarse que existe un conjunto maravilloso de formulas que una vez que
se aprenden proporcionaran respuestas gloriosas a todos los problemas. No hay tal. Todavia se
necesitan el juicio, la experiencia, la intuicién y el coraje humanos para administrar una
empresa.” (Gallagher, C. A., & Watson, H. J., 1988).

También es posible incorporar diversas perspectivas del problema, como las
recomendaciones de expertos en administracién. Sin embargo, es esencial siempre tener en
cuenta el contexto de la decision, evaluando tanto los factores controlables como los
incontrolables, asi como los posibles resultados de cada alternativa.

Aplicacion. Para tomar la decision se deben tener en cuenta todas las cifras relacionadas
con el valor que consideramos, elementos que reducen ese valor o lo afectan. La toma de
decisiones basada en datos puede realizarse alrededor de algunas cifras generales, pero no de una
cifra Unica. Utilizar todos los datos relevantes permite una verdadera toma de decisiones basada

en datos.
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En este caso las predicciones permiten evaluar diferentes escenarios y alternativas para
predecir las ventas futuras utilizando varios modelos de prediccion, como
RandomForestRegressor, DecisionTreeRegressor, y LGBMRegressor. Ademas, contempla el
analisis de escenarios hipotéticos, como el aumento del 10% en las promociones en diferentes
momentos del afio y para cada grupo de productos, permitiendo analizar las consecuencias
potenciales de esa decision sobre las ventas futuras.

Este enfoque facilita la comparacion entre las alternativas, asegurando que la opcion
seleccionada sea la mas adecuada para cumplir con los objetivos establecidos, considerando
tanto las oportunidades como posibles pérdidas y caidas de ventas.

Con estos resultados no se intenta predecir el futuro al 100%, porque este tipo de analisis
es probabilistico, si pronostican qué podria suceder. Asi se entienden las correlaciones entre
variables y como podrian comportarse en un futuro. La aplicacion de ciencia de datos ofrece
resultados sobre las ventas predichas para cada mes del afio sin aumento en la cantidad de
promociones y con aumento.

Figura 23

Ventas Mensuales Predichas para la Familia de Productos Comestibles

Ventas Predichas Mensuales para 2024 - Familia "Comestibles I"
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Nota. Ventas mensuales predichas para la familia de productos Comestibles para cada mes del
afio 2024 con y Sin Aumento de Promociones.
Figura 24

Ventas Diarias Predichas para la Familia de Productos Comestibles

Ventas Predichas Diarias por Dia de la Semana para December 2024 - Familia 'Comestibles T'
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Nota. Ventas diarias predichas para la familia de productos Comestibles para el mes de

diciembre del afio 2024 con y Sin Aumento de Promociones.

Tenemos resultados de las ventas predichas para cada dia de la semana, permitiendo
seleccionar el mes y la familia de productos que se desea analizar. De esta manera se debe tomar
decisiones para asegurar que los domingos del mes de diciembre haya constante
reabastecimiento de comestibles ya que se proyectan picos de ventas. Por otro lado, los miércoles
de diciembre en los que se predice una caida en la demanda se debe optar por campafias de
descuentos, considerando que el aumento de la cantidad de productos en promocion no es una
alternativa valida ya que no resulta en un incremento significativo de ventas segun las
predicciones. Otra posible decision podria ser la de eliminar la venta de productos como articulos

como libros ya que las ventas son bajas y solo venderlos en meses especificos, en cambio optar
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por aumentar el espacio para vender electrodomésticos ya que la proyeccion de aumentos en
ventas es mayor.
Figura 25

Ventas Mensuales Predichas para la Familia de Productos “Electrodomesticos”

Ventas Predichas Mensuales para 2024 - Familia "Electrodomesticos"
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Nota. Ventas mensuales predichas para la familia de productos Electrodomésticos para cada mes

del afio 2024 con y Sin Aumento de Promociones.

Figura 26

Ventas Mensuales Predichas para la Familia de productos “Libros”

Ventas Predichas Mensuales para 2024 - Familia "Libros"
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Nota. Ventas mensuales predichas para la familia de productos Electrodomésticos para cada mes

del afio 2024 con y Sin Aumento de Promociones.
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Ejecutar

“Una vez identificada la mejor alternativa de decision se realiza la etapa de
implementacion y control de la decision que permite establecer los cursos de accion para
implementar la decision y en el mismo se analiza si la misma da solucion a la situacion-problema
a partir de los resultados obtenidos” (Rodriguez-Cruz, Y., & Pinto, M., 2018).

Esto puede implicar la asignacidn de recursos, la asignacion de tareas y
responsabilidades, y la puesta en marcha de acciones concretas para llevar a cabo la decision
tomada. Para una ejecucion efectiva, es esencial desarrollar un plan de accion que detalle los
siguientes aspectos:

- Que se va a hacer: Definir claramente las actividades y pasos necesarios para
implementar la decision. “Se desarrollan las acciones que conlleva la alternativa elegida para
solucionar el problema” (Cands, L., et al., 2012)

- Quieén lo va a hacer: Asignar tareas y responsabilidades especificas a las personas o
equipos encargados de la implementacion. “Una decision técnicamente correcta debe ser
aceptada y apoyada por las personas que se encargaran de su implementacién para que haya una
actuacion efectiva basada en la decision”. (Franklin Fincowsky, E. B., 2011).

- Que tiempo de duracion tiene la actividad: Establecer un cronograma con plazos
concretos para cada actividad. “Quienes implementan la decision deben comprender la eleccion
y los factores que mediaron para tomarla, asumir y mantener el compromiso de ejecutarla,
ordenar en forma cronoldgica los pasos para que sea operativa asignando los recursos necesarios
y calcular los tiempos consecuentes para culminarla” (Franklin Fincowsky, E. B., 2011).

- En qué lugar se ejecutara: Determinar el lugar o contexto donde se llevaran a cabo las

actividades.
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- Como se controlara: En el entorno minorista, donde las condiciones pueden cambiar
rapidamente, el seguimiento es vital para asegurar que la decision sigue siendo valida y efectiva.
Este seguimiento implica construir preguntas que permitan evaluar los resultados y determinar si
la implementacion de la solucion seleccionada esta logrando la meta deseada, ya que "la
implementacion de la solucion seleccionada no lograra de forma automatica la meta deseada”
(Franklin Fincowsky, 2011).

Esta etapa es fundamental para “comprobar si la puesta en marcha de la decision es la
mas adecuada y si se alcanzan los resultados deseados”. (Cands, L., et al., 2012). El seguimiento
puede revelar que la decision tomada necesita ajustarse o que las metas deben revisarse, “se
realiza un control evaluando las acciones pasadas y si algo no es correcto, se reinicia el proceso”.
(Cands, L., et al., 2012).

Aplicacion. Los resultados de las predicciones ofrecen conocimiento a futuro sobre la
tendencia de venta. Acceder a esta informacion permiten realizar plan para lograr que la decision
sea tangible y alcanzable, ademas, realizar un seguimiento efectivo de la decisién tomada para
verificar si se estan alcanzando los objetivos:

Evaluacidn de resultados: Predecir las ventas antes, durante y después de la implementacion
de la decision para determinar su efectividad, verificar si se soluciond el problema
identificado en los tiempos estimados de no ser asi revisar los resultados de las fases, corregir
y en caso de ser necesario plantear una nueva decision.

Reevaluacidn de objetivos: Los resultados permiten revisar si los objetivos establecidos son
realistas y alcanzables, permitiendo ser ajustados si es necesario en funcién de las ventas

predichas.
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Analisis temporal: Desglosar las cantidades de venta en intervalos de tiempo especificos
(mensual, diario) permite observar tendencias y patrones a lo largo del tiempo.

Revisar la estrategia: Si los resultados no cumplen con las expectativas, se debe evaluar en
qué momento se lograra el objetivo propuesto y qué decisiones pueden acercar a la
organizacion a ese objetivo.

Analisis de desviaciones: Identificar y analizar las razones detras de las diferencias entre los
resultados esperados y los reales, considerando factores como la ejecucion de campafias
promocionales, la disponibilidad de productos y la efectividad de la comunicacién.

Control de la Decision: Al utilizar métricas para evaluar los modelos, se puede determinar la
precision de las ventas predichas, lo que nos permite estimar con cierta probabilidad la

diferencia entre los valores predichos y los posibles valores reales.
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Conclusiones

La ciencia de datos transforma los datos en conocimiento valioso, ofreciendo informacion
clave, automatizando decisiones y prediciendo resultados. Su aplicacién abarca una amplia
variedad de enfoques en la toma de decisiones, ya sea como herramienta de guia, apoyo o para la
automatizacion de procesos. Cuando se utiliza como guia, proporciona un marco analitico para
abordar problemas, utilizando modelos descriptivos, predictivos y prescriptivos. Como apoyo, la
ciencia de datos ofrece informacion critica para la toma de decisiones, aun cuando no exista un
modelo definitivo para una solucion. Finalmente, en la automatizacion, la ciencia de datos
permite crear modelos que pueden integrarse en sistemas informaticos para tomar decisiones
automaticamente.

En la implementacion de ciencia de datos en los negocios Retail, los principales desafios
son la escasez de datos, las dificultades relacionadas con la recopilacion, el almacenamiento, el
uso, el andlisis, la privacidad y la confianza en los datos, la mala gestion de datos, la idea de que
las soluciones tecnoldgicas resultan dificiles de implementar y costosas, ademas, factores
relacionados con el entorno altamente cambiante en el que operan: alta competencia, nuevas
tecnologias, la presencia de nuevos competidores, cambios en la legislacién o disturbios
politicos, entre otros. La interaccion de estos factores hace que la prevision precisa sea un
desafio, al ser impredecible y fluctuante, complicando la creacion de modelos de ciencia de datos
robustos.

La ciencia de datos permite dar sentido y valor a los datos para la toma de decisiones en
negocios Retail, al permitir aprovechar la creciente disponibilidad de datos para transformarlos
en conocimiento, utilizando enfoques basados en datos y aprovechando las herramientas

avanzadas de datos para obtener resultados mas precisos y rapidos en un entorno altamente
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cambiante. Tiene el potencial de generar beneficios significativos en el sector minorista,
abarcando todas las etapas de la cadena de valor. Desde la planificacion, donde permite
pronosticar ventas y medir indicadores clave de desempefio, hasta la optimizacion de la cadena
de suministro, facilitando la gestion de inventarios y el rendimiento de los proveedores. Técnicas
como el analisis predictivo y el aprendizaje automatico pueden brindar a estos negocios la
oportunidad de identificar patrones de comportamiento y mejorar la gestion en areas criticas
como inventario y personalizacion de la experiencia del cliente.

Tomar una decisidn basada en datos no es solamente elegir la tecnologia de analisis
adecuada para identificar la proxima oportunidad estratégica sino debe ser un enfoque integral
gue permita entender el negocio, sus objetivos, expectativas, sus reglas, etc. Algoritmos sencillos
creados sobre situaciones ideales, pero no enfocadas en los negocios dan resultados inatiles.

La aplicacion y eleccién de un modelo de ciencia de datos en la toma de decisiones
depende de varios aspectos como el tamarfio del conjunto de datos, los objetivos del negocio y del
analisis. Si se busca comprender las relaciones subyacentes, los métodos estadisticos suelen ser
mas adecuados. Por otro lado, cuando se prioriza la precisién de las predicciones, se opta por
técnicas de aprendizaje automatico o una combinacion de ambos enfoques. Los modelos de
aprendizaje automatico no permiten una buena interpretacion de los resultados, por lo tanto, en el
futuro, es esencial incorporar métodos de inteligencia artificial explicable (XALl), con el objetivo
de que los modelos no solo ofrezcan una respuesta, sino que expliquen cémo y por qué se toméd
una decision. Esto mejorarda la confianza en las decisiones impulsadas por 1A, ya que la
transparencia, imparcialidad y precision son factores clave al tomar una decision. Esto es un todo
reto para la inteligencia artificial ya que todas estas explicaciones aln tienen limitaciones para

explicar decisiones complicadas.
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Independientemente del enfoque que se dé, el proceso de aplicacion de ciencia de datos
para la toma de decisiones debe estar alineado con los objetivos comerciales del negocio y
apoyarse en metodologias solidas como CRISP-DM, que guian desde la comprension del
negocio hasta la evaluacion de los resultados. La implementacion de estas metodologias permite
no solo una toma de decisiones mas fundamentada, sino también un enfoque integral que mejora
la eficiencia operativa y la rentabilidad.

El proceso de analitica debe estar guiado por un profundo entendimiento del negocio,
comenzando por identificar, definir y diagnosticar qué esta ocurriendo, cuales son los objetivos,
los desafios que enfrenta, los recursos disponibles, y los datos que se tienen. Es crucial
comprender cOmo estan estructurados esos datos, cdmo se almacenan, y qué tan limpios y
correctos son para luego transformarlos en un formato adecuado libre de errores y vacios.

Una vez los datos estan preparados, se debe analizar cuales son las variables mas
relevantes, como se relacionan entre si y qué factores influyen en sus cambios. Con este
conocimiento, es posible formular preguntas clave sobre los datos, agruparlos para capturar su
esencia, y generar predicciones o proyecciones que permitan tomar decisiones informadas.

Finalmente, para tomar estas decisiones se requiere generar diversas alternativas de
decision, y evaluarlas para seleccionar la mejor opcién y finalmente ejecutarla teniendo en
cuenta que es esencial mantener un ciclo de mejora continua, monitoreando los resultados,
ajustando los objetivos segun el contexto y formulando nuevas preguntas que puedan generar
nuevas decisiones y enfoques estratégicos.

En el proceso de toma de decisiones, las predicciones generadas por la ciencia de datos
nos permiten formular preguntas, plantear hipétesis y validarlas utilizando diferentes técnicas,

segun el problema a resolver. En un contexto donde diversos atributos interactan entre si, es
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donde la ciencia de datos brinda beneficios reales ya que los algoritmos pueden aprender de estos
e identificar uno o mas atributos derivados que brindan informacion de un problema. Siendo de
especial importancia para la toma de decisiones ya que, para cada alternativa de decision, la
ciencia de datos facilita la proyeccion de resultados y consecuencias, lo que ayuda a seleccionar
la mejor opcion para alcanzar los objetivos propuestos. Ademas, a partir del aprendizaje de las
variables permite realizar predicciones para establecer indicadores clave de rendimiento (KPI)
que controlen las decisiones, disefiar cronogramas con plazos concretos para cada actividad y

anticiparnos a posibles inconvenientes como pérdidas, desabastecimiento o caida en ventas.
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Recomendaciones

Para una futura aplicacidn en el sector Retail colombiano donde existe desconfianza hacia
el analisis de datos y la percepcion de que los modelos de analitica no aportan beneficios claros,
se recomienda elegir un problema clave que sea critico para el negocio, donde los resultados sean
facilmente medibles en términos de incremento de ingresos, ahorros, reduccion de tiempos,
optimizacion de recursos, y la mejora en la satisfaccion del cliente. No basta con brindar
resultados precisos sino proporcionar una solucion que acerque al negocio a sus objetivo y
genere beneficios visibles y veloces para ganar asi confianza. Tambien, es importante que se
considere la privacidad de los datos, evitar extraer o pedir datos con informacion personal de los
clientes o empleados, explicar claramente como se gestionaran los datos y para que se usaran,
demostrando compromiso con la seguridad de los datos puesto que un proyecto donde no se
considere la proteccion de datos puede generar desconfianza en el negocio, ademas de ser
propenso a problemas legales.

Por otro lado, se requiere gque los negocios empleen sistemas de informacién bien
disefiados e implementados que garanticen informacion adecuada y que los datos recopilados
sean relevantes y de alta calidad (fiables, completos, concisos, coherentes, validos y precisos).
Un modelo de IA es tan bueno como la estrategia de datos que lo respalda.

Finalmente, el juicio humano no debe dejarse a un lado al tomar una decision. Por lo que
ademas de informacidn precisa, es esencial integrar los conocimientos derivados del anélisis de
la experiencia humana, al tomar una decisién se debe hacer uso de la creatividad, se debe tener
experiencia, se debe contar con conocimiento profundo del problema, de la organizacién y su
entorno y si es posible también incorporar diversas perspectivas del problema, como las

recomendaciones de expertos en administracion.
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