ubh

Universidad del Desarrollo
Facultad de Ingenieria

MEJORANDO LA GESTION DE UNA PEQUENA
EMPRESA UTILIZANDO TECNICAS DE ML: CASO DE
UNA CAFETERIA

POR: RAFAEL FARIAS POBLETE

Proyecto presentado a la Facultad de Ingenieria de la Universidad del
Desarrollo para optar al grado de Magister en Data Science

PROFESOR GUIA:
DRA. LORETO BRAVO.

Octubre 2022
SANTIAGO



Esta tesis estd dedicada a mis padres, a mi esposa y a mi hija que viene en camino.
A mis padres por haber sacrificado su esfuerzo por mi felicidad, a mi esposa por
acompanarme con su gran amor y entendimiento y a mi hija por ya augurar
tiempos llenos de felicidad.

Primero agradezco a los mas cercanos por permitirme no compartir gran parte de
mi tiempo libre con ellos y poder dedicarme a ésto. Agradezco también la
oportunidad de sequir educandome y también agradezco a la UDD y a quienes me
ayudaron, por su comprension en tiempos que fueron dificiles tanto personal como
profesionalmente.



Resumen

Generar predicciones es algo de lo cual los negocios dependen en estos tiempos.
El no poder pronosticar ya sea las venta diarias o mensuales o de la periodicidad
que estratégicamente se determine, aumenta la probabilidad de fracaso o de meno-
res rentabilidades. Algo que las grandes empresas ya han adoptado, sin embargo las
pequenas aln no.

Es por eso que este documento busca entender el sesgo en la aplicacién de fore-
casting en tres cafeterias pequenas y a través de los datos de sus ventas generadas
el ano 2022, buscar un modelo sencillo de ML para realizar prondsticos que permita
obtener un MAPE! menor al 20 porciento para que sea considerado como bueno
y exacto. El objetivo general se enmarca en facilitar a personas sin conocimientos
en la aplicacién de forecasting utilizando Machine Learning. Dado que los tiempos
son acotados dejamos fuera de alcance el analizar el verdadero impacto que tendra
este forecasting en las cafeterias estudiadas, sin embargo se se espera realizar en un
trabajo futuro.

Los datos son obtenidos de tres cafeteria y corresponden a las ventas diarias del
ano 2022.

Luego de finalizado el proyecto de puede concluir que las dificultades abordadas
por las pequenas empresas para la aplicacién de ML en sus negocios son ciertas y
que pueden en parte verse mejoradas debido a la existencia de nuevas herramientas
que buscan facilitar su ejecucién. Se pudo proponer la existencia de un modelo sim-
ple y capaz de pronosticar de manera buena y exacta los ingresos para los proximos
7 dias en tres pequenas cafeterias de la V region, obteniendo para la cafeteria A
un MAPE de 0.139, para la Cafeteria B de 0.1806 y para la Cafeteria C de 0.179.

Mean Abosolute Percentage Error

II



Es interesante mencionar que estas tres pequenas empresas tienen diferencias en
madurez en el mercado, ubicaciones, publico objetivo, ingresos y ciclos semanales,
por lo que se puede indicar que el modelo cumple en generalidad. Se logra mostrar
ademas, la capacidad que tiene el modelo de mejorar a través de la optimizacion de
hiperparametros mejorando el resultado de la Cafeteria B desde 0.186 a 0.179.
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Capitulo 1

Introduccion

Las Pymes son un pilar fundamental del desarrollo econémico sustentable, porque
son generadoras de riqueza, ademas de ser entes dindmicos que identifican, explotan
y desarrollan nuevas actividades productivas que no sélo benefician a los sharhol-
ders!, sino que también a todos los stakeholders?.

Lamentablemente son organizaciones que no se adaptan rapidamente a las nuevas
tecnologias[3], a pesar de que su planeacién y organizacién no requiere de mucha
burocracia en comparaciéon con las grandes empresas, lo que podria significar una
ventaja, estas organizaciones tienen que perdurar en los mercados de alta competen-
cia y para ello deben alcanzar un desarrollo empresarial que se los permita y para
eso necesitan ir ligados a los cambios tecnoldgicos.

Una de las fuentes de este desarrollo empresarial y tal como lo indica Andrew Ng
en su articulo AI Transformation Playbook[19], es la Inteligencia Artificial, la cual
esta destinada a transformar la gestion en toda la industria. Sin embargo Machine
Learning no es realmente viable para pequenas companias en el actual ecosistema[9]
debido principalmente a la falta de capacidades, adquisicion de talentos y costos.

El aprendizaje automaéatico puede mejorar la eficiencia de una empresa de muchas
formas y en diferentes areas de estas. Por ejemplo, la alta direcciéon puede obtener

!Shareholders es aquella persona natural o juridica que es propietaria de acciones de los distintos
tipos de sociedades anénimas o comanditarias que pueden existir en el marco juridico de cada pais.

2Stakeholder es cualquier individuo u organizacién que, de alguna manera, es impactado por las
acciones de determinada empresa.



mejor informacién y predicciones. Las estrategias de marketing se puede optimizar
mediante la publicacion de anuncios mas personalizados para los clientes. E1 ML
también puede ayudar con la participacion del cliente mediante el uso de soluciones
como chatbots [10]. Es asi como varias tareas que antes se realizaban manualmente
en una empresa se puede automatizar mediante el uso de ML, liberando asi tiempo
para que los empleados realicen otras tareas cruciales|7]| para la empresa.

Los beneficios de incorporar ML ya han sido ampliamente probados por empresas
tales como Google, Amazon, Microsoft entre otras grandes corporaciones, en donde
han demostrado que su aplicacién genera rentabilidad paras sus negocios. Sin em-
bargo, es preciso mencionar que ellos cuentan con los recursos necesarios para poder
levantar proyectos en temas relacionados al Machine Learning o a la Inteligencia
Artificial en general, en cambio, las pequenas empresas, no cuentan con este nivel de
recursos, asi como tampoco con los conocimientos, por lo que la adopcion se comple-
jiza. Ademas, al no existir un mayor crecimiento en el uso y adopcion de técnicas de
Machine Learning en las pequenas empresas; no se forman Data Scientist expertos
en esta categoria de negocios, por lo que existen barreras no solo internas, sino que
también el mercado arrastra que se forme esta brecha tecnoldgica.

En un estudio realizado en Estados Unidos y México sobre pequenas empresas[10], se
identificaron varios problemas comunes, entre ellos, desarrollo de estrategias finan-
cieras, comercializar productos, contratar empleados, mejorar el servicio al cliente,
entre otros. Lo interesante de estos puntos es que todos pueden ser abordados desde
una mirada del Machine Learning para mejorar la gestion aunque a sabiendas de que
en una pequena empresa no son muy aplicados en la actualidad.

Del parrafo anterior y sumado a lo explicado de la importancia de las PYMES en la
economia de un pafis, se cree que el impacto que puede tener la aplicacién de Machine
Learning en una pequena empresa no solo la beneficiaria a ella sino que ademas a la
economia en su totalidad.

Es por todo lo explicado anteriormente que este documento busca dar a conocer
la experiencia de una cafeteria en la aplicaciéon de Machine Learning, elaborando
pronosticos que permitan alimentar la gestiéon y mejorar el resultado financiero, cu-
yo beneficio no sea sélo corto plazista sino que también apunte a aumentar el valor
de una empresa en el largo plazo. Evitando grandes complejidades para que pueda
ser replicable por otras pequenas empresas. Esto se espera lograr abordando temas



como revisiones bibliograficas, descripcion de los datos, metodologias utilizadas, re-
sultados, conclusiones y limitaciones.

1.0.1. Encuesta Camara de Comercio

Esta encuesta realizada en el marco de este escrito, tiene el objetivo de poder
validar si efectivamente existe un desconocimiento de estas herramientas en las pe-
quenas empresas. La encuesta considerd tres preguntas siendo la primera de ellas
., Qué sabes de Machine Learning? y se obtuvo un resultado bastante pobre en donde
de un universo de 104 pequenas empresas solo el 9 porciento ha escuchado de ML, sin
embargo no la aplican en su negocio y el 91 porciento restante jamas ha escuchado
sobre esta tecnologia.

La segunda pregunta tuvo relacion con j Aplicas prondsticos en tu empresa? en donde
el 74 porciento ha escuchado pero no aplica, el 23 porciento no ha escuchado nunca
y sélo un 3 por ciento lo aplica. Por tltimo se les pidié que se auto evaluaran con
una escala de notas de 1 a 7 respecto de la utilizacion de tecnologias en sus negocios
en donde se obtuvo una sorprendente mala calificaciéon promedio de 3.89.

A través de esta encuesta se pudo demostrar que efectivamente las pequenas em-
presas carecen de acceso y conocimientos sobre Machine Learning, no realizan técni-
cas de gestion necesarias para proyectar sus ventas y ademas tienen una muy baja
adopcion de las tecnologias en general.



Capitulo 2
Revision Bibliografica

Como se indica en el articulo de Daniel Fagella [9], Machine Learning no es real-
mente viable para pequenos negocios en el actual ecosistema. La principal razén que
se indica en este articulo es la falta de recursos tales como cantidad representativa
de datos, experiencia en temas de Machine Learning, conocimientos profundos del
negocio y dinero para hacer inversiones en este tipo de herramientas, dificultan que
una pequena empresa pueda escalar en este tipo de soluciones. Si bien todos los re-
cursos nombrados pueden ser escasos en una empresa pequena, segin lo indicado, la
experiencia en temas de Machine Learning puede ser la mas dificil de obtener, algo
que también comparte el estudio realizado por IBM [§].

La experiencia requerida para un proyecto de ML incluye gran parte de las herra-
mientas de la ciencia de datos [15]. Sin embargo para las pequenias empresas, obtener
experiencia en este tipo de herramientas puede resultar bastante dificil, sobre todo
en Chile; debido principalmente a que por un lado existe una brecha digital impor-
tante, y por otro a que los actuales Data Scientist existentes son captados por las
grandes empresas, haciendo que tanto por escasez como por valor, sea practicamente
imposible para una pequenia empresa llegar a ellos [9].

Quizas una de las maneras a través de la cual una pequena empresa puede acceder
a desarrollar soluciones de ML, es contratar un proveedor como Google!, Amazon?
o Microsoft?, sin embargo incluso las actuales tarifas pueden ser inalcanzables para

thttps://cloud.google.com/
2https://aws.amazon.com/es/
3https://azure.microsoft.com /es-es/



una pequena empresa. A pesar de esta gran limitante, parecen ser otros los mayores
problemas de adquirir este tipo de soluciones [9], por un lado es necesario contar con
data organizada, asi como también también aprender a integrar el sistema propio
con estos sistemas en la nube; por lo tanto se llega nuevamente a la necesidad de
contar con un data scientist para poder realizar estas operaciones.

Por ejemplo, en un estudio realizado por Amershi et al. [1] se busca describir el
proceso que realiza un equipo de Microsoft para levantar proyectos de ML. En este
estudio los participantes fueron encuestados sobre como son resueltos los problemas
relacionados al ML en su equipo. De aqui se pudo presentar un modelo con nueve
estaciones en donde se trabaja con los datos ademas de las modelaciones respecti-
vas. También fue presentando un nuevo indicador que permite medir que tan bien
realizan el trabajo. Otros estudios similares también proveen una guia sobre como
realizar un proceso de ML, entre ellos el de Ishikama at al. [13], Nascimento [18],
Hill at al. [11] y Saleema Amershi at al. [1] . Estos estudios son importantes para
este documento ya que en él se indican la importancia de tener una metodologia
de desarrollo por etapas para llevar a cabo un proyecto de ML. Sin embargo estos
estudios y como la gran mayoria, estan apuntados a una empresa de gran tamafo
y con grandes recursos, que son capaces de articular multiples areas y etapas para
un proyecto, contrario a lo que se busca con este escrito que es simplificar el proceso
para que cualquier pequena empresa lo pueda implementar.

Otro articulo interesante es el propuesto por Alfredo de Massis at al. [4] en don-
de propone ciertas metodologias de investigacién en las pequenas empresas para
encontrar insights que permitan mejorar las desiciones, sin embargo en este articulo
no se hace mencion a la aplicacién de técnicas de Machine Learning, por lo que se
cree que tiene un sesgo tecnoldgico importante.

Otro trabajo es el realizado por Nascimento et al. [18]. En éste se discute sobre
el desafio de la aplicaciéon de ML en tres pequenas empresas para analizar como
el ML es usado, también se indican los problemas a los que se ven enfrentados en
la realizacion de estas tareas. Entre los principales problemas se destaca el manejo
de los datos y la estructura con que debe contar la base de datos. Sin embargo a
pesar de ser un estudio interesante, éste es realizado en empresas que ya cuentan
con experiencia en temas relacionados al ML. Esto difiere de este trabajo ya que
estd enfocado en una empresa sin experiencia en ML y espera ser replicado a otras
pequenas empresas carentes de conocimiento en el area.



Los siguientes estudios [5, 16, 17, 20] que se refieren a que los problemas finan-
cieros son de los temas que mas enfrenta una pequena empresa y que impiden su
rapido crecimiento, no consideran herramientas de Machine Learning para mejorar
estos indicadores.

Por ultimo existe una basto ntimero de estudios para hacer forecast en pequenas
empresas como por ejemplo [22, 2, 14|, sin embargo carecen de la simpleza que se
busca para que el modelo sea replicable por otras pequenas empresas.



Capitulo 3
Hipoétesis y Objetivos

Sin duda alguna el poder plasmar el rumbo de este proyecto es de suma impor-
tancia y para esto se describe una hipotesis y un objetivo general.

La principal hipotesis es:s Existe un modelo sencillo de ML para realizar Forecas-
ting de ventas para los proximos siete dias y que permita obtener un MAPE menor
al 20 por ciento?.

Como objetivo general, se pretende demostrar la existencia de una herramienta de
ML sencilla que pueda ser utilizada por personas sin conocimientos, al mismo tiempo
que por aquellos que si los tienen, para poder pronosticar datos de ventas diarias en
pequenas cafeterias.



Capitulo 4

Descripcion de los datos y
Metodologia

Los datos a utilizar en este proyecto corresponden a la informacién obtenida de
tres pequenas cafeterias, denominadas Cafeteria A, B y C respectivamente, en donde
como se aprecia en la Figura 3.1, del dataset ventas se utilizan los ingresos diarios
totales desde el 16 de Febrero de 2022 al 27 de Octubre de 2022 con 252 registros.



Figura 4.1: Representacién gréafica de los Datasets y qué informacion sera utilizada
(Elaboracién propia, 2020)

1. ID
2. Creacioén
3. Producto
4. Categoria
5. Cantidad
6. Precio
Adiciones v, CEE
8. Cocina.
ds Y
1. ID
01/01/2019 | 800000 . Creadon
venta
3. Creacién
02/01/2019 | 900000 P descuento
. echa pago 4. Valor
pago escuentos
03/01/2019 | 1200000 4. Monto
5. Caja
6. Camarero 1. Categoria
7. Tipo de venta 2. Subcategoria
8. Sala Productos 3. Nombre
9. Mesa 4. Cantidad
5. Total

En la informacion concerniente a datos de ventas, se cuenta con una variable
ordinal que es la fecha (ds) y una variables continua que es el monto total de ingreso
diario (y).
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Figura 4.2: Distribucién de los datos Cafateria A (Elaboracién propia, 2022)

0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
Ingreso diaric en millones de pesos le6

Los datos tienen una distribucién de caracteristica principalmente log-normal,
tal cual se aprecia en la Figura 3.2 en donde el eje horizontal indica el monto de
ingreso en millones de pesos. En la Figura 3.3 se aprecia la existencia de valores
alejados del promedio, esto debido principalmente a disminuciéon no programada en
el horario de atencion, asi como también aquellos valores cercanos al limite superior,
se debe principalmente a dias de alta afluencia de piblico por ser considerados dias
especiales.
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Figura 4.3: Gréfico de BoxPlot Cafeteria A (Elaboracién propia, 2022)
le6
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Para la cafeteria B también se tiene, segin lo muestra la Figura 3.4 en donde
el eje horizontal indica el monto de ingreso en millones de pesos, una distribucién
caracteristica log-normal, al igual que valores alejados del promedio segin lo muestra
la Figura 3.5. Las causas son similares a la cafateria A, es decir, bajas en horarios
de atencidén, asi como alzas de ingresos en dias especiales.
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Figura 4.4: Distribucién de los datos Cafateria B (Elaboracién propia, 2022)
y
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Figura 4.5: Gréfico de BoxPlot Cafeteria B (Elaboracién propia, 2022)
le6
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La Cafeteria C también muestra, segin la Figura 3.6 en donde el eje horizontal
indica el monto de ingreso en millones de pesos, una distribuciéon con caracteristica
log-normal, al igual que valores alejados del promedio segiin lo muestra la Figura 3.7.
Las causas principales son que al ser una Cafeteria recién inaugurada, sus valores
tienden a tener una mayor fluctuacion, siendo al inicio mas altos que al final del
periodo estudiado.
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Figura 4.6: Distribucién de los datos Cafateria C (Elaboracién propia, 2022)
y
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Figura 4.7: Gréfico de BoxPlot Cafeteria C (Elaboracién propia, 2022)
le6
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Para describir la metodologia es preciso mencionar que los datos pertenecen a
tres cafeterias de la quinta region de Chile. Luego de esto se realiza la exploracion
de los datos para determinar si hay valores nulos, su distribucién o si bien existe una
presencia importante de outliers.

Luego de revisada la literatura en lo que respecta a modelos de forecasting, se opta
por la utilizacion de Prophet![21] debido principalmente a su simpleza ya que indican
que es aplicable por no expertos y ademas posee una excelente documentacién y que
por lo tanto permitiria una mayor replicabilidad en pequenas empresas. Sumado a lo
anterior y segin sus autores, es un modelo robusto frente a la presencia de outliers,
lo que facilita atin méas su aplicacion.

Una vez escogido el modelo se opta por hacer 4 experimentos. Tres de ellos prueban
el modelo sin la optimizacién de hiperpardmetros (un modelo para cada cafeteria),
ademads se realiza una prueba relacionada a la optimizacién de los hiperparpametros
de la Cafeteria B con el fin de descrubrir si el resultado es mejor o no. En todos los
casos lo que se busca es un MAPE, cuya formulacién se explica en la Figura 3.8, me-

Thttps://facebook.github.io/prophet/
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nor a 20 por ciento, ya que segin Clark es considerado como un forecasting bueno y
exacto[12]. Para la obtencién del MAPE, se utiliza un método de cross validation de
k-fold 2, una herramienta que posee el modelo, en donde se setean tres pardmetros:
initial, que es la cantidad de dias de entrenamiento, horizon que indica los dias que
tendréa cada fold y period modifica que tan a menudo comienza un nuevo fold.

Figura 4.8: Mean Absolute Percent Error
1 L y? B gi

Yi
Para el caso de los modelos sin optimizacién de hiperparametros se siguen las
siguientes instrucciones:

1. Se importa la data con el formato requerido una columna en datetime que
tenga la fecha y que se titule ds y otra columna que contenga el monto de
ingreso diario y que se denomine y.

2. Se inicia el modelo Prophet de Facebook que utiliza una metodologia de des-
composicion aditiva no lineal para modelar series de tiempo. Matematicamente
es lo siguiente:

y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + e(t)

Donde:

y(t) es el valor observado de la serie de tiempo en el tiempo t. g(t) es la ten-
dencia de la serie de tiempo en el tiempo t. s(t) es la componente estacional de
la serie de tiempo en el tiempo t. h(t) es la componente de dias festivos de la
serie de tiempo en el tiempo t. e(t) es el término de error o residuo de la serie
de tiempo en el tiempo t.

La tendencia g(t) se modela utilizando un modelo de regresién no lineal, que
se puede expresar de la siguiente manera:

g(t) =m(t) + k(t)z

Zhttps://scikit-learn.org/stable/modules/cross,alidation.html
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Donde:

m(t) es la tendencia subyacente de la serie de tiempo en el tiempo t. k(t) es
la tasa de crecimiento de la tendencia en el tiempo t. x es una variable binaria
que toma el valor 0 o 1 dependiendo si el tiempo t estd antes o después de un
punto de inflexién.

La componente estacional s(t) se modela utilizando una funcién de Fourier,
que se puede expresar de la siguiente manera:

s(t) = sum(a(n)cos(2pint/P) 4+ b(n)sin(2pint/P))

Donde:

a(n) y b(n) son los coeficientes de Fourier que definen la forma de la estacio-
nalidad en la serie de tiempo. P es el periodo de la estacionalidad.

La componente de dias festivos h(t) se modela como una variable binaria que
toma el valor 1 en los dias festivos y 0 en los demads dias.

La estimacion de los pardametros y coeficientes de Fourier se realiza utilizando
un algoritmo de optimizacién bayesiana que maximiza la verosimilitud de los
datos de entrenamiento.

En resumen, el modelo es la descomposicion aditiva no lineal de la serie de
tiempo utilizando una combinaciéon de modelos de regresion no lineal y fun-
ciones de Fourier, que se ajustan a los datos utilizando un algoritmo de opti-
mizacién bayesiana para producir un prondstico lo més preciso posible de los
ingresos diarios en el futuro.

. Se realiza un fit [6] al modelo, es decir, se crea el objeto modelo y luego se llama
el método fit el cual se utiliza para ajustar el modelo a los datos de la serie de
tiempo, utilizando un algoritmo de optimizacién bayesiana para encontrar los
valores 6ptimos de los hiperparametros del modelo. Una vez que el modelo ha
sido ajustado, se pueden generar prondsticos futuros y evaluar la precisién del
modelo utilizando diversas métricas de evaluacion.

. Se crean las nuevas fechas que contendran el forecast, es decir, se crea un nuevo
objeto denominado future, el cual contiene las fechas a pronosticar.
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5. Se crea un nuevo objeto denominado forecast, al cual es la prediccion del obje-
to future creado anteriormente, a través del método predict de Prophet el que
devuelve un DataFrame que contiene los valores pronosticados para las fechas
futuras, junto con los intervalos de confianza. El usuario puede extraer los va-
lores de interés, como los valores medios pronosticados, los limites inferiores y
superiores de los intervalos de confianza, y otros estadisticos de interés para su
analisis.

En resumen, la funciéon predict de Prophet utiliza el modelo ajustado para
generar pronosticos futuros para una serie de tiempo dada. Los prondsticos se
generan utilizando una combinacién de la tendencia, la estacionalidad y los
efectos de dias festivos del modelo ajustado, y se proporcionan intervalos de
confianza para cuantificar la incertidumbre en los prondsticos.

Para el caso del modelo con optimizacién de hiperpardmetros se utiliza la guia en-
tregada por Prophet 3 en el apartado hyperparameter tuning, en donde se optimizan
los siguientes parametros:

1. Changepoint prior scale: Probablemente es el parametro que mas impacto tiene.
Determina la flexibilidad de la tendencia, en otras palabras, indica como esa
tendencia afecta los puntos de cambio de la serie. Sus valores pueden ir entre
0.001 y 0.5.

2. Seasonality prior scale: Este pardmetro controla la flexibilidad de la estacio-
nalidad. De manera similar, un valor grande permite que la estacionalidad se
ajuste a grandes fluctuaciones, un valor pequeno reduce la magnitud de la esta-
cionalidad. El valor predeterminado es 10, que basicamente no aplica ninguna
regularizacion. Un rango razonable para ajustarlo es desde 0.01 hasta 10.

En palabras propias, simples y resumidas de lo descrito en el escrito de Tay-
los SJ [21], la matemadtica detrds del hiperparametro seasonality prior scale en
Prophet es la siguiente:

En el modelo Prophet, la estacionalidad de la serie de tiempo se modela utili-
zando una suma de funciones sinusoidales de diferentes periodos. Cada funcién
sinusoidal se ajusta a los datos utilizando una amplitud y una fase especificas.

El hiperparametro seasonality prior scale controla la prioridad asignada a la

3https://facebook.github.io/prophet /docs/diagnostics.html
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suavidad de las amplitudes de las funciones sinusoidales. Un valor mas alto de
seasonality prior scale permite que las amplitudes varien mas suavemente, lo
que hace que el modelo sea mas flexible. Por otro lado, un valor mas bajo de
seasonality prior scale penaliza las variaciones en las amplitudes, lo que hace
que el modelo sea menos flexible.

En otras palabras el hiperparametro seasonality prior scale se utiliza para ajus-
tar las amplitudes de las funciones sinusoidales en la serie de tiempo. Especifi-
camente, el hiperparametro seasonality prior scale se utiliza como una escala
para la prioridad asignada a la suavidad de las amplitudes de las funciones
sinusoidales.

La prioridad para las amplitudes se modela utilizando una distribucién La-
placiana?, que penaliza las variaciones abruptas en las amplitudes. La escala
de la distribuciéon Laplaciana se establece como el inverso del hiperparametro
seasonality prior scale. Un valor mas alto de seasonality prior scale correspon-
de a una escala mas baja de la distribucién Laplaciana, lo que significa que se
permiten variaciones mas abruptas en las amplitudes. Por otro lado, un valor
mas bajo de seasonality prior scale corresponde a una escala mas alta de la
distribucién Laplaciana, lo que penaliza las variaciones en las amplitudes y
hace que el modelo sea menos flexible.

. Holidays prior scale: Este pardmetro controla la flexibilidad para hacerle fit a
los dias marcados como festivos o importantes. También tiene valores que van

desde el 0.01 hasta el 10.

. Change point range: Esta es la proporcién de la data histérica en donde la
tendencia tiene permitido cambiar. Este valor predeterminado es 0.8, 80 por
ciento del historial, lo que significa que el modelo no se ajustarda a ningin
cambio de tendencia en el ultimo 20 por ciento de la serie de tiempo. Los
valores pueden ir desde 0.8 hasta 0.95.

Ademas de lo indicado anteriormente, todos los modelos son mejorados con la inclu-
sion de un nuevo regresor, los dias festivos de Chile, a través del método add country
holidays, el cual crea nuevas columnas con todos los festivos y rellena el valor segin
sea la variacion respecto de la media.

4La distribucién Laplaciana es una distribucién de probabilidad que se utiliza para modelar la
incertidumbre en los datos y para ajustar modelos que penalizan las variaciones abruptas en los
pardmetros del modelo.
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Capitulo 5

Resultados

Los resultados indicados en el Cuadro 5.1, corresponden a los valores obtenidos
de MAPE en las tres cafeterfas. Se puede notar que en todas se obtiene un MAPE
bajo el 20 por ciento lo que permite demostrar que el modelo es bueno y exacto. Esto
se debe a que Prophet se basa principalmente en las estacionalidades de los datos
y en el caso de las cafeterias existen estacionalidades diarias, semanales, mensuales
y anuales. Ademas de lo anterior el modelo con optimizaciéon de hiperparametros
obtuvo un mejor resultado en el el caso de la Cafeteria B, lo que también demuestra
el poder de flexibilizacion del modelo para adaptarse a operaciones mas complejas
en beneficio de obtener mejores resultados.

Cafeteria A | Cafeteria B || Cafeteria B Optimizado | Cafeteria C
0.139 0.186 0.179 0.187

Cuadro 5.1: Resultados de MAPE para las tres cafeterias.

La siguientes Figura 5.1, 5.2 y 5.3 muestran graficamente los prondsticos para las
cafeterias A, B y C del modelo sin optimizacién. La linea roja constante destaca la
tendencia, las lineas punteadas de color rojo indican la presencia de changepoints,
la linea azul muestra el prondstico y los puntos negros son los datos historicos de
ventas. En el modelo no optimizado se consideran los hiperparametros por defecto,
es decir, un changepoint prior scale de 0,05 lo que indica que el modelo variara en
un 0.5 por ciento la tendencia en el punto de cambio (lineas punteadas rojas); un
changepoint range de 0.8, es decir, que el modelo no calzara ningin cambio en la
tendencia en el dltimo 20 por ciento de la serie de tiempo; un seasonality prior scale
de 10 indica que el modelo carece de regularizacién, indicando que no hay ningin
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control sobre la flexibilidad en la estacionalidad y un holidays prior scale de 10 que
al igual que el parametro anterior indica que no tiene ningin tipo de regularizacion.

Figura 5.1: Pronéstico Cafeteria A sin Optimizacién (Elaboracién propia, 2022)
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Del gréfico de la Figura 5.1 se desprende principalmente una tendencia a la baja,
aunque constante y sin mayores cambios bruscos en esta. Esto se debe a que la
Cafeteria A es la de mayor trayectoria de las tres y que por lo tanto tiene menores
fluctuaciones.
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Figura 5.2: Pronéstico Cafeteria B sin Optimizacién (Elaboracién propia, 2022)
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El grafico de la Figura 5.2 muestra también una tendencia a la baja, con dos
cambios notorios, uno producido en Mayo, que se explica principalmente por el cierre
de una cafeteria del sector y otro en Agosto en linea a la falta de liquidez, falta de
ahorro y mayor endeudamiento en los hogares chilenos, tal como lo muestra el dltimo
Informe de Politica Monetaria del Banco Central de Chile.!

Thttps://www.bcentral.cl/web/banco-central /areas/politica-monetaria/informe-de-politica-
monetaria
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Figura 5.3: Pronéstico Cafeteria C sin Optimizacion (Elaboracion propia, 2022)
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El grafico de la Figura 5.3 es el que tiene mayor changepoints debido princi-
palmente al ajuste desde ser una cafateria recien abierta a ya tener 8 meses en el
mercado, es decir, mayores ventas al inicio para luego ir tendiendo a periodos de més
bajos ingresos.

Los graficos anteriores muestran los prondsticos para las tres cafeterias, sin embargo,
es preciso mencionar que para que el modelo sea capaz de crear este prondstico, ne-
cesita de la adicién de tres componentes: la tendencia, que es una linea que busca ser
trazada lo més central posible respecto de las variaciones, los holidays o dias festivos,
es decir que tanto afectan positiva o negativamente el promedio de ingresos en esos
dias y el ciclo semanal el cual indica las diferencias promedios en los ingresos entre
los distintos dias de la semana.

Las siguientes Figuras 5.4, 5.5 y 5.6 muestran el comportamiento de estos compo-
nentes para cada una de las cafeterias.
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Figura 5.4: Componentes Cafeteria A (Elaboracién propia, 2022)
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Figura 5.5: Componentes Cafeteria B(Elaboracién propia, 2022)
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Figura 5.6: Componentes Cafeteria C(Elaboracion propia, 2022)
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En las imagenes anteriores se pueden observar principalmente los componentes
de tendencia subyacente de la serie de tiempo, que es la direccién general del cambio
en los ingresos diarios ignorando las fluctuaciones y variaciones aleatorias de corto
plazo. Se puede ver si la tendencia es lineal, no lineal, creciente, decreciente, estable
o cambiante a lo largo del tiempo. Para este caso en todas se ve una tendencia
lineal decreciente a lo largo del tiempo. Por otro lado tenemos la estacionalidad de
la serie de tiempo, que es la variacion periddica de los ingresos diarios que se repite
regularmente. Se puede ver si la estacionalidad es mensual, semanal, diaria o en otros
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periodos, y si es positiva o negativa. Para estos casos la estacionalidad es inicamente
semanal, es decir indica el comportamiento diario de ventas durante la semana. Es
interesante notar la similitud entre la cafeteria B y C, aunque con pequenos cambios
como el fin de semana. Por ultimo se tienen los holidays que muestra los efectos de
los dias festivos en la serie de tiempo. Se pueden identificar los dias festivos més
importantes y ver cémo afectan a los ingresos diarios. En resumen, el grafico de
componentes proporciona informacién valiosa sobre la tendencia, la estacionalidad y
los dias festivos y la contribucion de cada componente a los ingresos diarios, lo que
puede ser 1til para la toma de decisiones y la mejora de los prondsticos.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

Luego de finalizado el proyecto de puede concluir que las dificultades abordadas
por las pequenas empresas para la aplicacién de ML en sus negocios son ciertas y
que pueden en parte verse mejoradas debido a la existencia de nuevas herramientas
que buscan facilitar su ejecucién, como es el caso del modelo Prophet.

Se pudo descubrir que el modelo en su simpleza, es capaz de pronosticar de ma-
nera buena y exacta los ingresos para los proximos 7 dias en tres pequenas cafeterias
de la V region, obteniendo para la cafeteria A un MAPE de 0.139, para la Cafeteria
B de 0.186 y para la cafeteria C de 0.179. Es interesante mencionar que estas tres
pequenas empresas tienen diferencias en madurez en el mercado, ubicaciones, ptubli-
co objetivo, ingresos y ciclos semanales, por lo que se puede indicar que el modelo
cumple en generalidad.

Se logra mostrar ademas, la capacidad que tiene el modelo de mejorar a través de
la optimizacion de hiperparametros mejorando el resultado de la Cafeteria B desde
0.186 a 1.179.

Por el lado de la planificacion futura se pretende lograr lo siguiente:

1. Anadir nuevos regresores al modelo con el fin de seguir optimizandolo.

2. Crear una herramienta que permita cargar una base de datos con dos columnas
con el formato que sea y que el cédigo sea capaz de transformarlo al formato
necesario para iniciar la modelacion.

3. Medir el impacto real que tiene un forecasting en una pequena empresa.
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Cddigo Modelo sin Optimizar

1 # Importamos las librerias necesarias.

3 import pandas as pd

i from prophet import Prophet

5 from prophet.plot import add_changepoints_to_plot

6 import matplotlib.pyplot as plt

7 from prophet.diagnostics import performance_metrics,
cross_validation

g from prophet.plot import plot_cross_validation_metric

9 import random

11 random.seed (1234)

13 # Se abre el archivo

14 file_path = ’file.csv’

15 df = pd.read_csv(file_path)

16

17

18 # Creacion del df

19 def crear_df (df):

20 df .rename (columns={"Date": "ds", "Credit": "y"}, inplace=True)
21 df [’ds’] = pd.to_datetime(df[’ds’], format=’Y%d/%m/%Y’)
22 df = df.sort_values(by=[’ds’], ascending=True)

23 df .reset_index (drop=True, inplace=True)

24 df .drop_duplicates([’ds’], keep=’last’, inplace=True)
25 return df

os df = crear_df (df)

31 # Modelo Prophet.
32 m2 = Prophet ()
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69

# Se agregan los festivos de Chile.

35 m2.add_country_holidays (country_name=’Chile’)

m2.fit (df)

# Se indica el periodo a pronosticar.
future2 = m2.make_future_dataframe (periods=7)
future2.tail ()

2 # Prediccion

forecast2 = m2.predict(future?2)
resumen_forecast = forecast2[[’ds’, ’yhat’, ’yhat_lower’,
>yhat_upper’]].
tail (14)

» forecast2[[’yhat_upper’]].sum()

# Se grafican los componentes del forecast (trend, weekly, yearly)
fig6 = m2.plot_components (forecast?2)

# plt.title(’Componentes del forecast’)

plt.show ()

# Se grafica el pronostico.

fig7 = m2.plot(forecast?2)

a2 = add_changepoints_to_plot(fig7.gca(), m2, forecast2)
# plt.title(’Forecasting’)

plt.show ()

# Crossvalidation para encontrar el mejor MAPE
df _cv2 = cross_validation(m2, initial=’150 days’, horizon=’7 days’,

period=’1 days’, parallel=’processes’)

df _p2 = performance_metrics(df_cv2, rolling_window=1)

; £ig8 = plot_cross_validation_metric(df_cv2, metric=’mape’)
7 plt.title (’MAPE’)

plt.show ()

print (’MAPE: %.3f° % df_p2[’mape’])
Listing 6.1: Codigo en Python Modelo sin optimizacién.
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Busqueda de hiperparametros

1 import pandas as pd

2 from prophet import Prophet

3 from prophet.diagnostics import performance_metrics,
cross_validation

. import itertools

5 import numpy as np

¢ import random

s random.seed (1234)

10 # 10

13 file_path = ’file.csv’
14 df = pd.read_csv(file_path)

17 # Creacion del df

1s def crear_df (df):

19 df .rename (columns={"Date": "ds", "Credit": "y"}, inplace=True)
20 df [’ds’] = pd.to_datetime(df[’ds’], format=’%d/%m/%Y’)

21 df = df.sort_values(by=[’ds’], ascending=True)

22 df .reset_index (drop=True, inplace=True)

23 df .drop_duplicates([’ds’], keep=’last’, inplace=True)

24 return df

o7 df = crear_df (df)

20 param_grid = {
30 >changepoint_prior_scale’: [0.01, 0.1, 0.4],

32 >changepoint_range’: [0.8, 0.90, 0.95],
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’seasonality_prior_scale’: [0.1, 0.5, 1, 5, 10],
’holidays_prior_scale’: [0.1, 0.5, 1, 5, 10]
# Generando toda la combinacion de parametros.

all_params = [dict(zip(param_grid.keys(), v))
for v in itertools.product (xparam_grid.values())]

> mapes = [] # Guarda los MAPES para cada parametro probado.

# Usamos crossvalidation para probar estos parametros.
for params in all_params:

m = Prophet (*x*params)

m.add_country_holidays (country_name=’Chile’)

m.fit (df)

df _cv = cross_validation(m, initial=’150 days’, horizon=’7 days’
period=’1 days’, parallel=’processes’)

df _p = performance_metrics(df_cv, rolling_window=1)

mapes .append (df _p[’mape’].values [0])

# Encontrando el mejor parametro.
tuning_results = pd.DataFrame(all_params)
tuning_results[’mape’] = mapes

# Se imprime el mejor parametro.
best_params = all_params[np.argmin (mapes)]
print (best_params)

Listing 6.2: Cédigo en Python Busqueda de Hiperparametros.
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Cddigo Modelo Optimizado

1 # Importamos las librerias necesarias.

3 import pandas as pd

i from prophet import Prophet

5 from prophet.plot import add_changepoints_to_plot

6 import matplotlib.pyplot as plt

7 from prophet.diagnostics import performance_metrics,
cross_validation

g from prophet.plot import plot_cross_validation_metric

9 import random

11 random.seed (1234)

13 # Se abre el archivo

14 file_path = ’file.csv’

15 df = pd.read_csv(file_path)

16

17

18 # Creacion del df

19 def crear_df (df):

20 df .rename (columns={"Date": "ds", "Credit": "y"}, inplace=True)
21 df [’ds’] = pd.to_datetime(df[’ds’], format=’Y%d/%m/%Y’)
22 df = df.sort_values(by=[’ds’], ascending=True)

23 df .reset_index (drop=True, inplace=True)

24 df .drop_duplicates([’ds’], keep=’last’, inplace=True)
25 return df

os df = crear_df (df)

31 # Modelo Prophet Optimizado.
32 m2 = Prophet (changepoint_prior_scale=0.1, changepoint_range=0.8,
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seasonality_prior_scale=1, holidays_prior_scale=1)

5 # Se agregan los festivos de Chile.

m2.add_country_holidays (country_name=’Chile’)

rm2.fit (df)

# Se indica el periodo a pronosticar.

future2 = m2.make_future_dataframe (periods=

future2.tail ()

# Prediccion
forecast2 = m2.predict(future?2)
resumen_forecast = forecast2[[’ds’, ’yhat’,

tail (14)
forecast2[[’yhat_upper’]].sum()
# Se grafican los componentes del forecast
fig6 = m2.plot_components (forecast2)
# plt.title(’Componentes del forecast’)

plt.show ()

# Se grafica el pronostico.
fig7 = m2.plot(forecast2)

7)

>yhat_lower’,
>yhat_upper’]1].

(trend, weekly, yearly)

a2 = add_changepoints_to_plot(fig7.gca(), m2, forecast2)

# plt.title(’Forecasting’)
plt.show ()

# Crossvalidation para encontrar el mejor MAPE

df _cv2 = cross_validation(m2, initial=’150
period=’1 days’,

7 fig8 = plot_cross_validation_metric(df_cv2,

plt.title (’MAPE’)
plt.show ()

print (’MAPE: %.3f° % df_p2[’mape’])

days’, horizon=’7 days’,
parallel=’processes’)

5 df _p2 = performance_metrics(df_cv2, rolling_window=1)

metric=’mape’)

Listing 6.3: Cédigo en Python Modelo con optimizacion.
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