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Resumen

Este trabajo se centra en la implementacion practica de las matematicas y la ciencia de datos en una
variedad de entornos profesionales, que profundiza en la comprension de los procesos y esfuerzos
subyacentes a la ejecucion de proyectos en escenarios del mundo real; explorando cémo la teoria
matematica y los métodos analiticos se aplican para resolver problemas complejos; integrando nuevos

procesos al negocio; automatizando la toma de decisiones y generando valor continuo.

Se estudiara la importancia de las herramientas para la realizacion del trabajo de un cientifico de datos
(las necesarias para los proyectos mostrados), con un énfasis en la identificacién y manejo de valores
atipicos. Por otra parte, se tendra una introduccion a la etapa de modelado que involucra una variedad
de técnicas, como los modelos de la familia SARIMA y con enfoques en aprendizaje profundo,
teniendo en cuenta si es necesario la prediccion de valores reales o de categorias. Aqui el
conocimiento técnico es fundamental, pero también la manera de aplicar estos saberes en el mundo

real, considerando limitaciones como el entorno del desarrollo y el tiempo de entrega.

El primero de estos entornos profesionales se relaciona con la investigacion de mercados, donde la
precision, relevancia y actualidad de los datos son fundamentales para tomar decisiones empresariales
acertadas y establecer relaciones solidas con las empresas que dependen de esta informacion, ya que
permite la personalizacion de la venta de productos basada en una comprension profunda de las
necesidades y preferencias de los consumidores. En este sentido, el mantener la calidad de la

informacion recolectada es primordial.

También se aborda la gestion de la logistica para la satisfaccion del cliente, el cual es un aspecto
crucial para el éxito de cualquier empresa, ya que una cadena de suministro bien coordinada junto
con una gestion eficiente de inventarios, contribuye a la disponibilidad oportuna de productos,
reduccion de costos operativos y mejora en la eficiencia, lo que beneficia tanto a la empresa como a
los clientes. Es este sentido permite junto con ayuda de la informacion generada por la empresa tomar

las decisiones correctas para el correcto funcionamiento de la logistica en la empresa.

Por ultimo, se estudiara lo que implica el mantenimiento predictivo en donde, mediante el analisis
exhaustivo de grandes volimenes de datos operativos a lo largo del tiempo, es posible identificar
anticipadamente potenciales fallos, lo que permitira adoptar medidas preventivas, evitar paradas no
programadas, ademas de costos elevados relacionados con un proceso, lo cual mejorara la eficiencia

y reducira los tiempos muertos.
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Introduccion

En este trabajo, se plantea ir mas alla de la teoria académica. Se pretende conseguir la
sumersion en el campo de la ciencia de datos, a través del desarrollo de soluciones a desafios
complejos que cumplan los objetivos de las empresas, con lo cual se demostrara cémo la

ciencia de datos puede ser una fuerza transformadora en el mundo empresarial.

Este informe es el reflejo de un viaje profesional, donde las habilidades y conocimientos
adquiridos no sélo han resuelto problemas teodricos, sino que han generado un valor real y
mensurable en distintas empresas y situaciones. Es crucial sefialar que, aunque los problemas
discutidos en este documento estdn inspirados en situaciones reales de negocio, se han
modificado por razones de confidencialidad. Estos escenarios, si bien no replican los desafios
exactos de las empresas, reflejan fielmente el tipo de problemas que estas enfrentan. La
metodologia aplicada aqui, por tanto, es profundamente relevante y directamente aplicable

en contextos profesionales.

La aplicacion de las matemadticas y la ciencia de datos en entornos empresariales exige un
enfoque que va mas alla del mero andlisis numérico, ya que requiere la comprension profunda
de los problemas especificos de una empresa, la capacidad de adaptarse a entornos en
constante cambio y la vision para implementar soluciones que puedan también anticipar
necesidades futuras al destacar la aplicacién practica, que demuestra como la ciencia de
datos, en manos de alguien experimentado, puede convertirse en una herramienta vital para
la toma de decisiones estratégicas, la optimizacion de procesos y el impulso del crecimiento

empresarial.

Se examinara el rol indispensable de los matematicos en entornos multidisciplinarios a través
de ejemplos concretos de proyectos realizados. Se evidencia que la integracién de estas
técnicas avanzadas de ciencia de datos, como los modelos SARIMAX y las redes neuronales,

ayudan a transformar datos en estrategias y soluciones operativas eficientes.



El siguiente reporte sirve como un testimonio del impacto significativo que un cientifico de
datos puede generar en el mundo empresarial relacionado a sectores involucrados con la
investigacion de mercados, logistica y el mantenimiento predictivo al destacar la importancia
de la ciencia de datos no solo como una disciplina académica, sino como una habilidad

esencial en la toma de decisiones y la innovacion en el mundo real.

Para ello se comenzara estableciendo un marco teoérico robusto, donde se profundiza en la
deteccion de valores atipicos, un elemento crucial en el andlisis de datos. Métodos como la
prueba de hipdtesis, rango intercuartil, puntuacion Z, percentiles, DBSCAN y el bosque de
aislamiento son explorados para entender mejor como tratar con valores atipicos en conjuntos

de datos.

Se avanza hacia la exploracion de técnicas de modelado para regresion y clasificacion,
enfatizando la relevancia de los modelos SARIMAX en el andlisis de series temporales y la
contribucion las CNN y LSTM son discutidos por su capacidad para manejar complejas

estructuras de datos.

La atencion se dirige luego a los aspectos clave durante el entrenamiento de modelos en
ciencia de datos. Esta seccion se enfoca en optimizar pardmetros y elegir algoritmos

apropiados para garantizar la efectividad y eficiencia de los modelos desarrollados.

El enfoque practico del cientifico de datos en la gestion de proyectos se trata a continuacion.
Se destaca la importancia de la aplicacion practica de teorias en desafios reales del mundo

empresarial, resaltando las habilidades necesarias para llevar la teoria a la practica.

La calidad de la informacién en la investigacion de mercados se examina minuciosamente,
destacando la deteccion de precios atipicos, control de datos inexistentes y errores en la
recoleccion de datos. Ademas, se discute como los descubrimientos pueden retroalimentar y

mejorar los procesos de investigacion.

En lo que respecta a la logistica y la satisfaccion del cliente, se analiza como la generacién
eficiente de flujos de informacién y la adopcidon de nuevas tecnologias pueden optimizar la

planificacion logistica y ofrecer soluciones ante situaciones de urgencia.



El papel de la inteligencia artificial en el mantenimiento predictivo se aborda, subrayando
como puede ser utilizada para mejorar proactivamente la gestion de infraestructuras y

sistemas.

Finalmente, se delinea un camino para la implementacion de soluciones de ciencia de datos
en ambientes productivos. Este capitulo cubre desde la conceptualizacion hasta el despliegue
operativo, enfatizando la importancia de integrar soluciones de manera efectiva en entornos

operativos reales.

Objetivos

El proposito general es poder aplicar y demostrar la eficacia de las técnicas de la ciencia de
datos en entornos empresariales para transformar datos en decisiones estratégicas, optimizar
procesos y fomentar la innovacion tecnoldgica. De manera especifica, se lograra con los

siguientes objetivos:
1. Aplicar y adaptar técnicas de ciencia de datos en contextos empresariales:

Implementar y adaptar teorias matematicas y métodos de ciencia de datos en sectores

relacionados con la investigacion de mercados, logistica y mantenimiento predictivo.
2. Transformar datos en decisiones y estrategias empresariales:

Utilizar el analisis de datos para mejorar las decisiones empresariales al transformar

la informacion en estrategias operativas que permitan resoluciones informadas.
3. Desarrollar el manejo efectivo de proyectos de ciencia de datos:

Mostrar la forma de gestionar proyectos de ciencia de datos, abarcando desde la

identificacion y comprension del problema hasta la implementacion de soluciones.
4. Explorar el impacto de la ciencia de datos en distintos sectores:

Reflexionar sobre la manera en la que experiencia profesional en ciencia de datos

podria influir en distintos sectores empresariales.



5. Fomentar la adopcion de tecnologias en el procesamiento y andlisis de datos:

Promover el uso de tecnologias avanzadas como Python y BigQuery de Google Cloud
para el analisis de informacion, destacando la importancia de estas tecnologias en la

mejora del procesamiento y analisis de datos.

Inventario de recursos y herramientas utilizadas en el analisis

Lo siguiente es un inventario de los recursos utilizados con el proposito de tener una vision
clara y completa de las herramientas metodoldgicas y tecnologicas para el desarrollo del

presente trabajo.
1.- Conjuntos de datos:

e Datos “Global Food Prices” de Kaggle (Boysen, 2017), como su nombre lo indica,
contienen precios de productos globales, incluyendo el pais, mercado, precio en
moneda local y el mes de registro.

e Datos de la competencia “M5 Forecasting — Accuracy” de Kaggle (Howard,
Makridakis & Vangelis, 2020), que son datos en ventas jerarquicos de Walmart.

e Datos “House Sales in King County, USA” de Kaggle (Harlfoxem, 2016), que
incluyen precios de casas del condado de King como precio en dolares, niimero de
cuartos, aflo de renovacion, etc.

e Datos “PM dataset” de Kaggle (Reddy, 2020), que incluyen un conjunto de sensores

y configuraciones simuladas de motores de turbinas de gas de aviones.
2.- Herramientas y tecnologias:

e Python: Se uso6 el lenguaje Python 3.9.13 de programacion principal para el anélisis

de datos y el modelado, las librerias utilizadas se encontraran en el archivo de texto

21

llamado “requirements”, el cual esta alojado en un repositorio de cdédigo de Zenodo,

L El objetivo de este archivo es documentar los requisitos necesarios para llevar a cabo un proceso, en este caso
contiene las librerias de Python que se usaron en el desarrollo de los programas presentados en el presente
escrito.



creado con el fin de guardar el cédigo utilizado en el presente trabajo. (Romero,
2023).
e BigQuery de Google Cloud para el estudio de adopcion de nuevas tecnologias en el

procesamiento de datos.
3.- Modelos de andlisis y aprendizaje automatico:

e Modelos SARIMAX, Redes Neuronales Convolucionales (CNN), y Redes de
Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM) utilizados para la prediccion y andlisis de
datos.

e M¢étodos para transformacion y preparacion de datos para estos modelos, métodos
para la optimizacion de modelos en funcion de sus pardmetros y criterios especificos

del problema a tratar.
4.- Desarrollo y gestion de software:

e El proyecto se realizd por mddulos para facilitar la mantenibilidad y colaboracion, en
donde se tratard la creacion de modulos, archivo de configuracion, y generacion de

logs como parte del proceso.



1. Marco Teorico

Para que el trabajo de un cientifico de datos se pueda llevar a cabo es esencial contar con las
herramientas adecuadas. Una tarea clave en este proceso es identificar y manejar los valores
atipicos, ya que pueden cambiar la forma en que se ve y entienden los resultados de un
analisis, aunque esto es s0lo una pequefia parte del tratamiento de los datos, se le dara especial

énfasis en esta parte.

Una vez que se han tratado los datos, estan listos para ser analizados o para entrar en la fase
de modelado. En la etapa de modelado, hay muchas técnicas a disposicion, desde métodos
relacionados con los modelos de la familia de SARIMA, hasta enfoques relacionados con el
aprendizaje profundo. Esto es dependiendo del problema que se esta tratando, ya sea predecir
valores (regresion) o categorizar datos (clasificacion). Es donde el conocimiento técnico

adquirido se pone a prueba para encontrar la mejor solucion.

Sin embargo, hay que tener en cuenta que la teoria no es todo. Cuando se aplican estos
métodos en situaciones reales, se enfrenta a desafios como limitaciones de presupuesto,
tiempos de entrega y el tipo de ambiente donde se pueden desplegar los procesos. Un buen
cientifico de datos no solo tiene un dominio de la teoria, sino también tiene que conocer como

aplicar estos conocimientos en el mundo real.

1.1. Manejo de valores atipicos en ciencia de datos

En esta seccion se aborda un aspecto crucial que es la deteccion de valores atipicos. Estos
son datos que se desvian significativamente de lo que se espera, y su presencia puede tener
varias implicaciones, ya que si no se manejan correctamente pueden distorsionar los

resultados, conduciendo a interpretaciones erroneas.

El primer objetivo al identificar valores atipicos es entender su origen, que puede deberse a

distintas razones, como son:

1. Errores al momento de recolectar datos.



2. Falla del instrumento de medicion.

3. Consecuencia de una medicion natural.

Esta comprension puede abrir puertas a analisis mas profundos o incluso indicar cémo

mejorar los métodos de recoleccion y tratamiento de datos.

Por lo tanto, es esencial considerar como los valores atipicos afectan los modelos que se
aplican. Es fundamental decidir como detectarlos y tratarlos antes de la fase de modelado. A

continuacion, se expondran distintos métodos para detectar y tratar valores atipicos.

1.1.1. Prueba de hipoétesis — prueba de Grubbs

La prueba de hipdtesis es una técnica estadistica utilizada para evaluar si una hipotesis sobre
un conjunto de datos es valida. En el contexto de la prueba de Grubbs se utiliza para
determinar si existe un valor atipico, en donde la hipotesis nula en esta prueba supone que no
hay valores atipicos, mientras que la hipotesis alternativa sugiere que si los hay. Para ello se
compara el estadistico de Grubbs con respecto al valor critico y si es mayor se concluye que

hay un valor atipico en los datos (Grubbs’s test, s.f.).
Hy: No hay valores atipicos en el conjunto de datos
H;: Hay exactamente un outlier en los datos

max |X; — X|
Gealculada = S—D

X y SD son la media y la desviacion estdndar respectivamente de los datos.

N-1
Geritica = ( \/N )

Si Gogicutada €S Mas grande que, G ticq €ntonces se puede rechazar la hipotesis nula,

donde ta ,,_, esun valor critico superior de la distribucion de T-Student con N-2 grados de
2N’

libertad y un nivel de significancia de %



1.1.2. Método rango intercuartil

Una forma de detectar valores atipicos es con el uso del rango intercuartil (igr). Para entender
el concepto, primero se ordenan las observaciones de menor a mayor. Asi, se define el primer
cuartil como la mediana de la mitad inferior de los datos g4, la mediana de todos los datos es
conocida como el segundo cuartil y se denotara como g5, y el tercer cuartil es la mediana de
la mitad superior gs. El rango intercuartil, obtenido como la diferencia entre q3 y q;, es
importante ya que su céalculo no es afectado por valores atipicos. Teniendo en cuenta lo
anterior, cualquier observacion que se sitlie a mas o menos de 1.5 veces el iqr del q; y del
qs respectivamente se considera como un valor atipico (Devore, Berk & Carlton, 2021).

Matematicamente se diria que x es un valor atipico si:

x<qy—15*iqgr 6 x>q3+ 15=*iqr

1.1.3. Método de puntuacion Z

La desviacion estandar es una medida que ayuda a entender cuén dispersos estan los datos en
torno a su media. Para detectar valores atipicos utilizando esta medida, primero se calcula la
media y la desviacion estandar de los datos, luego se multiplica la desviacion estandar por
tres y se suma o se resta este valor a la media para obtener el limite superior e inferior
respectivamente. Cualquier punto de datos que se encuentre por encima del limite superior o
por debajo del limite inferior se considera un potencial valor atipico (Moore, McCabe &
Craig, 2014). Sin embargo, es esencial recordar que esta regla se basa en la suposicion de
que los datos siguen una distribucion normal y puede no ser adecuada para todas las

situaciones.

Esta regla ayuda a destacar puntos anémalos o errores en los datos. Es un enfoque rapido y
sencillo, pero es importante aplicarlo con cuidado y considerar otras técnicas cuando los

datos no siguen una distribucion normal.



Figura 1. Area comprendida por desviaciones estindar en la distribucién normal
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Visualizacion del area acumulada dentro de multiples rangos de desviacion estandar.

1.1.5. Método de percentiles

Este método es una técnica utilizada para tratar con valores atipicos en un conjunto de datos.
Se puede aplicar un recorte del 1% superior e inferior de los datos, es decir, cualquier valor
que esté por encima del percentil 99 se eliminard (Moore, McCabe & Craig, 2014) o se
reemplazaria por el valor del percentil 99, en este caso se llama el método de winsorizacion
(Winsorizing, s.f.), lo mismo con el percentil 1. Esta técnica es util cuando se quiere reducir

el impacto de los valores atipicos en un andlisis estadistico.



Figura 2. Valores atipicos detectados por percentiles
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Representacion visual por indice de la deteccion y del recorte de datos simulados con distribuciones normales.

1.1.6. Método DBSCAN

DBSCAN es un algoritmo de agrupamiento que identifica grupos de puntos de datos
basandose en su densidad. Esto significa que puede encontrar clusteres de formas arbitrarias

y es resistente a la presencia de valores atipicos.

El funcionamiento de DBSCAN se basa en la nocidn de “densidad alcanzable”. El algoritmo
comienza seleccionando un punto y explorando su vecindario en busca puntos adicionales en
el vecindario de forma recursiva, construyendo un cluster si encuentra suficientes puntos
cercanos dado un umbral predefinido. Los puntos que no se pueden conectar a ningtin cluster
se consideran valores atipicos y se consideran en una categoria separada (Ester, Kriegel,

Sander & Xu, 1996).



Figura 3. Valores atipicos detectados por DBSCAN

Caracteristica 2

T T T T T T
-3 -2 -1 o 1 2 3

Caracteristica 1

Representacion de clusteres encontrados por DBSCAN en datos simulados con la funciéon make blobs?, la cual genera clisteres de n

dimensiones.

1.1.7. Bosque de aislamiento

Los bosque de aislamiento son una técnica eficaz para detectar valores atipicos en conjuntos
de datos, debido a su enfoque Unico en la separacién de valores normales de los valores
atipicos. El algoritmo construye una serie de arboles de decision aislados, lo que significa
que cada arbol se entrena de manera independiente. Luego se selecciona aleatoriamente un
atributo y un umbral en cada paso, donde la idea fundamental es que los valores atipicos
requieren menos divisiones para ser aislados, es decir, terminan siendo ubicados mas cerca

de la raiz del arbol en comparacion con los valores normales (Liu, Ting, & Zhou, 2008).

Cuando se evalua la profundidad en la que se encuentra un punto en los arboles, se puede
medir cuan inusual es ese punto en el conjunto de datos. Una de las ventajas de este algoritmo

es su capacidad para manejar conjuntos de datos de alta dimensionalidad y su enfoque

2 La funcién make_blobs es de la libreria de sklearn en Python, la cual tiene como objetivo generar conjuntos
de datos de n dimensiones.



aleatorio de la seleccidon de atributos y umbrales en cada arbol contribuye a su robustez y

capacidad para generalizar a diferentes tipos de datos.

Figura 4. Deteccion de valores atipicos con el método “bosque de aislamiento”
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Representacion de valores anomalos encontrados con el bosque de aislamiento en datos simulados con la funcion make blobs, solo se

gener6 un clister.

Figura 5. Arbol del “bosque de aislamiento”
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Representacion de un arbol del bosque de aislamiento que logra encontrar valores atipicos en datos generados con la funcién make blobs,

en donde se agregan valores atipicos con ayuda de una distribucion uniforme.




1.2. Técnicas de modelado para la regresion y clasificacion

El modelado de series de tiempo representa un desafio complejo en el campo de la ciencia
de datos, especialmente del lado de la regresion y clasificacion, ademas de tener una gran
relevancia en diversos sectores como finanzas, comercio minoristas, entre otros. Es en este
marco, los modelos multivariados han probado ser de gran utilidad, especificamente, el
desarrollo de modelos desde AR hasta SARIMAX, ha sido fundamental para entender y
aplicar estas técnicas en el analisis de series temporales. SARIMAX, en particular, ha sido la
piedra angular de muchos analisis por su capacidad de incorporar multiples variables
exdgenas para mejorar el modelado, las siguientes secciones se basaran en el articulo “Time

Series Forecasting with ARIMA, SARIMA and SARIMAX” (Artley, 2022).

Sin embargo, es importante explorar diferentes enfoques, como las redes neuronales, las
cuales han emergido como una alternativa potente. De manera especifica, las redes
convolucionales y las redes neuronales recurrentes ofrecen perspectivas para el modelado de
problemas de regresion o clasificacion, ofreciendo caracteristicas unicas que podria mejorar

la parte del modelado.

En esta seccion, se exploran las capacidades y limitaciones de estas formas de modelado,
teniendo asi un panorama de como los diferentes métodos pueden converger para ofrecer

soluciones mas robustas y precisas en el estudio de series de tiempo.

1.2.1 Explorando SARIMA(X) en el modelado de datos

Como bien se ha mencionado para las series temporales se cuentan con modelos para analizar
patrones y tendencias en los datos. Particularmente, SARIMAX se ha establecido como un
pilar en este dominio por tener el poder de integrar factores diversos relacionados con la
misma serie, asi como variables externas. Este modelo extiende los ARIMA tradicionales al
incluir componentes estacionales y variables exdgenas, permitiendo asi modelar influencias

externas directas sobre la serie temporal.



Si bien detras de ellos existe una extensa teoria detras de ellos que es esencial comprender,
es necesario recordar que el objetivo principal que se tiene en este trabajo no es adentrarse
profundamente en la teoria, sino entender a grandes rasgos como se componen estos modelos

y cémo pueden ser aplicados de manera practica en problemas reales.

1.2.1.1. Componente autorregresivo — AR

Primero, se necesita introducir el componente autorregresivo “AR(p)”, donde “p” indica el

numero de valores rezagados de la serie que se utilizan en el modelado de datos. Si “p” es 1,

se toma el valor anterior multiplicado por un peso para predecir el siguiente valor. El anterior

modelo estudia las caminatas aleatorias (ya que son influenciadas por el ruido blanco), hacer
=

el parametro “p” mas grande se traduce en agregar mas valores anteriores de la serie

multiplicados por varios pesos.
ye=c+ Zz=1an *Ye-n T €

Donde y, es el valor de la serie de tiempo en el tiempo t, €, es ruido blanco y €,~N (0, 5?),

teniendo a ¢ y a,, como niimeros reales.

1.2.1.2. Media movil - MA

El componente “MA(q)”, en donde “q” es el nimero de términos de errores anteriores

asociados a la serie de tiempo se llama de media movil, se utilizara en el modelado de datos.

Si “q” es 1, el prondstico serd influenciado por el término del ruido blanco anterior
({4

multiplicado por un peso. Hacer el pardmetro “q” mas grande toma mas valores de ruido

blanco anteriores para el pronéstico.

q
J’t=C+ZVn*5t—n+ €t

n=1

Donde y; es el valor de la serie de tiempo en el tiempo t, €; es ruido blanco y €,;~N (0, ?),

teniendo a c y ¥, como numeros reales.



1.2.1.3. Modelos ARMA, ARIMA y SARIMA
El modelo ARMA(p, q) es la combinacion de los modelos AR(p) y MA(q) sumados, mientras

que el modelo ARIMA(p , d, q) incluye un paso de procesamiento de la serie de tiempo para
volverla estacionaria, aplicando diferencias entre el valor actual y el anterior (también
llamadas diferencias regulares) con ayuda del parametro “d”3. Por ultimo, se incluye la
estacionalidad del modelo como componentes autorregresivos y de media moévil con un

[IP2]
S

rezago igual a la frecuencia de la estacionalidad, denotado por “s”, con la misma capacidad

de realizar diferenciacion de los datos con la misma frecuencia estacional, denotado por “D”,

teniendo como resultado los modelos SARIMA(p ,d, q)(P, D, Q)s .

Ye=cC+ prl Ap *Yt—n T Z?Fl Y * €n + Lhe1Bn * Ve—sn + 22:1 Pn * Et—sn T €t

Donde y; es el valor de la serie de tiempo en el tiempo t, €, es ruido blanco y €,~N (0, d?),

teniendo a ¢, ay, ¥y, @p, @, como nimeros reales.

1.2.1.4. Modelo SARIMAX
Por ultimo, el modelo SARIMAX(p,d,q)(P,D,Q)s toma las cualidades del modelo

SARIMA, considerando adicionalmente una cantidad “r” de variables externas. Esto es
relevante ya que la variable a estudiar puede ser afectada por factores externos, es decir, los
valores de la serie de tiempo principal puede ser consecuencia de estas variables externas. El

modelo se denota de la siguiente manera:

Ye=cCc+ ZZ=1 A Zgl=1 Yn *E—n T Zﬁ:l Dn * Ve—sn + 27le1 Pn * Et—sn T

Z;=1 ﬂn * xnt + €t-

Donde y; es el valor de la serie de tiempo en el tiempo t, €; es ruido blanco y

€.~N(0,02), x,, . €s el valor de la variable externa n-€sima en el tiempo t, y donde

C, A, Yn» D Py B SON NUMeros reales.

3 Es importante mencionar que los parametros que hacen referencia a la diferenciacion (d y D) no aparecen
explicitamente en la férmula, ya que representan el nimero de diferencias regulares y estacionales que se
aplican a los datos para hacer la serie de tiempo estacionaria, posteriormente se emplean los componentes
autorregresivos y de media mévil de los modelos SARIMA.



Como se puede observar este modelo da la oportunidad de agregar influencias externas para
obtener resultados mas precisos en el modelado. Sin embargo, al momento de utilizar este
tipo de modelos, se tienen que tomar en cuenta otros aspectos como el peso del modelo al
guardarlo en memoria, el tiempo que tarda la computadora en entrenar el modelo y la forma
de obtener los valores de las variables externas futuras para realizar la prediccion de manera
correcta. Estas cuestiones se debatirdn durante el desarrollo de los problemas del presente

trabajo.

Para el desarrollo de los proyectos se utilizara la libreria de Statsmodels en Python, que
provee distintas herramientas para el andlisis estadistico y la modelizacién predictiva.
Especialmente a través de su implementacion de SARIMAX, que como hemos visto, integra
componentes estacionales, autorregresivos, media moévil, y junto con las variables exdgenas,
permite a los cientificos de datos modelar series temporales complejas con una precision

notable (Statsmodels, s.f.).

1.2.2. Aprendizaje profundo en el modelado de datos

Aunque en el mundo del analisis de series temporales los métodos tradicionales han
demostrado ser robustos, la estadistica ofrece mas herramientas para este analisis de series,
destacando el uso del aprendizaje profundo, que ha emergido como una solucién poderosa
para enfrentar desafios complejos en este campo. Especificamente, las redes neuronales
convolucionales (CNN) y las redes de memoria a corto y largo plazo (LSTM) han mostrado
ser particularmente eficaces para este proposito. En esta seccion, se ofrece una introduccion
sobre el funcionamiento de estas técnicas de modelado y como pueden ser aplicadas en el

estudio de series temporales.

1.2.2.1 Redes neuronales convolucionales CNN

Las redes neuronales convolucionales fueron disefiadas para usarse en aplicaciones de vision
por computadora. Se hicieron més famosas después de los logros en el concurso de 2012 para
el conjunto de datos ImageNet. El objetivo de estos modelos es transformar imagenes en algo

mas facil de procesar a través de operaciones llamadas convoluciones, las cuales funcionan



mediante un nucleo. Al aplicar este nucleo a la imagen de entrada, se obtiene una
caracteristica convolucional. Esta caracteristica, a través de una funcion de activacion genera
un valor de activacion, y en conjunto estos valores se consideran como un mapa de

activacion.

Figura 6. Aplicacion de un nicleo
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Representacion del resultado de aplicar un niicleo en los datos de entrada para la obtencion de una caracteristica convolucional (Mandal,

2021; Venkatesan, 2017).

Generar varios de estos mapas de manera consecutiva con ayuda de un nicleo permite a una
red neuronal convolucional la habilidad de aprender muchos mas detalles de los datos de
entrada. Comienza aprendiendo formas simples como lineas o diagonales en las capas mas
superficiales de la red, y continlia con algunos conceptos mas complejos como objetos

geométricos en las capas mas internas.

Otro aspecto importante son las capas de agrupacion, responsables de reducir el tamafio de
las caracteristicas convolucionadas. Esta reduccion se realiza mediante un promedio o

tomando el maximo de la parte de la imagen cubierta por el ntcleo de la agrupacion.



Figura 7. Aplicacion de un nicleo de agrupacion
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Representacion del resultado de aplicar un nticleo de agrupacion en los datos de entrada, con el objetivo de reducir caracteristicas y el

tiempo de entrenamiento manteniendo practicamente la misma informacioén (Mandal, 2021; Venkatesan, 2017).

Los nucleos antes descritos se conocen también como filtros. Es importante considerar el uso
de una mayor cantidad de filtros en cada capa convolucional, ya que esto permite un mejor
analisis de los datos de entrada, lo cual se traduce en la generacion de un conjunto de mapas
de activacion. Es crucial saber esto porque el parametro de filtro es importante al definir un
modelo de tipo CNN. Tras haber explorado el funcionamiento y los componentes
fundamentales de las redes neuronales convolucionales (CNN), podria surgir la duda sobre
como aplicarlas en el andlisis de series temporales, contrario a la percepcion inicial, estas
redes pueden ser utiles en este ambito, la clave radica en el adecuado preprocesamiento de
los datos, permitiendo a su vez la capacidad de manejar tanto variables exdgenas como

componentes de la misma serie temporal.

Para ello, se debe explicar algunos conceptos adicionales. Se supone que se tienen ocho
valores del pasado para predecir el siguiente paso. Entonces, se deben convertir los datos en
una matriz, donde los renglones representan el nimero de variables que se utilizaran y el
numero de columnas es el nimero de valores en el tiempo con el que se realizard la
prediccion. A cada uno de estos arreglos se les debe asociar con el nimero de valores en el
futuro a predecir. Este procedimiento se realiza por cada unidad en el tiempo de la serie de

tiempo, transformando los datos de esta manera para que puedan ser utilizados por las CNN



Figura 8. Transformacion de datos para las redes neuronales
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Representacion visual de la forma de transformar los datos de entrada en arreglos que puedan ser procesados por las redes neuronales

(Sefidian,2019; TensorFlow,2023).

Teniendo en cuenta lo anterior, se tendran todos los elementos y entendimiento necesarios
para construir distintas arquitecturas de modelos de redes neuronales con la ayuda de las
CNN, entre los cuales pueden estar tanto el modelado de imagenes o el modelado de

secuencias con un objetivo de regresion o clasificacion.

1.2.2.2. Modelos de memoria a corto y largo plazo LSTM

Ahora es importante revisar otro tipo de modelos llamados LSTM. Primero, se introducen
las redes neuronales recurrentes (RNN), las cuales son una piedra angular en el andlisis de
datos secuenciales. Se caracterizan por su habilidad para procesar informacién considerando
el valor actual con relacion a los valores pasados. A diferencia de las redes neuronales
tradicionales, las RNN tienen la capacidad de retener memoria de lo que han visto
previamente, lo que les permite establecer conexiones temporales, una caracteristica
fundamental en tareas como el procesamiento del lenguaje natural y predicciones en series

temporales.



La arquitectura de una RNN recibe una entrada "x" que produce una salida "h”. Esto se repite
en un bucle, permitiendo pasar la informacion de un paso a otro de la red neuronal, simulando
tener una memoria durante la secuencia (Karpathy, 2015; Goodfellow, Bengio, & Courville,
2016). Sin embargo, estas redes enfrentan dificultades para conectar informacion que esta
muy alejada entre si. Para solucionar esta problematica, se debe considerar otro tipo de

arquitectura, como las LSTM.

Figura 9. Representacion de una red neuronal recurrente
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Representacion de los componentes de una red neuronal recurrente. Este tipo de redes son precursoras de las redes LTSM.

Las LSTM cuentan con cuatro estructuras importantes que interactian de una forma especial
para proveer a la red neuronal de memoria a largo plazo. A continuacion, se revisaran cada

una de estas estructuras para entender completamente su funcionalidad.



Figura 10. Representacion de una red neuronal de memoria a corto y largo plazo

h1—1 hl ht+1

v

Gt ) % {tanh C
LSTM LSTM
| et 8
‘I b I‘ " / L“\\__’ ]
() capa DE oLVIDO fe = oWy - [he_y. %] + by)

i =o(W - [he_px ]+ b))
. CANDIDATO DE ESTADO
C; = tanh(W, - [he_y, 2] + Be)

. ACTUALIZACIONESTADO | C, =f,+Coy +1,+C,

e = 0(W, - [he—y, ;] + by,)

SALIDA DE LA CELDA
h; = o, = tanh ( C;)

Representacion de los componentes y flujo de informacion de una LSTM para lograr retener de mejor manera informacion en secuencias

mas largas (Olah, 2015; Filzinger,2023; Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

1. Capa de olvido: Esta parte decide qué tanto olvidar del estado anterior C;_;, ya que
toma la salida anterior h;_; y x; multiplicado por pesos especificos Wy. Esta capa es
evaluada en una funcion de activacion, teniendo como resultado un valor entre Oy 1,

que afectard al valor del estado anterior de la celda.

2. Candidato de estado: El siguiente paso es crear un nuevo vector que contendra los
nuevos valores candidatos C;, siendo controlados por el resultado i, que es la salida

de otra funcion de activacion para saber qué parte de estos valores dejara pasar.



3. Actualizacion de estado: Primero debe notarse que la informacion del estado anterior
C¢_1 puede pasar sin problemas, ya que solo es afectada de manera lineal por f;, este
resultado se combina con el candidato de estado C; ponderado con i, para obtener el

nuevo estado de la celda siguiente C;.

4. Salida de celda: Se tiene que decidir cudl sera la salida de la celda h;, la cual se basara
en el estado de la celda C; valuado en una funcion de activacion multiplicado por un
valor de activacion calculado O;, con ayuda del valor anterior h;_; y el valor actual

Xt

Como se ha observado, las LSTM parecen ser de gran utilidad en distintos ambitos,
especialmente en problemas relacionados con secuencias. Esto es un beneficio importante,
ya que en este trabajo varios de los problemas analizados seran series de tiempo, lo cual se

adectia mucho a lo que nos pueden proveer estos modelos.

1.3. Aspectos importantes al momento de entrenar un modelo

Es crucial saber que la construccion de modelos robustos y confiables va mas alla de la mera
seleccion del algoritmo. Esto implica una revision meticulosa de multiples aspectos que
afectan directamente su desempefio. Entre estos aspectos, se revisa la optimizacién de
parametros, la cual puede significar la diferencia entre un modelo bueno o uno malo. Para
los modelos SARIMAX, se deben optimizar los pardmetros explicados anteriormente. A
menudo, se busca el mejor modelo con ayuda del criterio BIC o AIC? donde lo mas
complicado de obtener es el periodo estacional (denotado por s) que puede presentar la serie.
Para los modelos de aprendizaje profundo, hay una variedad de parametros por optimizar,

entre los cuales estan:

1. N_input: Tamafio de la secuencia que entrard al modelo para realizar una prediccion.

4 Tanto BIC (Criterio de Informacién Bayesiano) y el AIC (Criterio de Informacion de Akaike) son herramientas
estadisticas fundamentales para la seleccion de modelos, ambos consideran la adecuacion del modelo a los datos
y penalizan sobre la complejidad.



2. N_filters: Numero de dimensiones que tiene como salida cada parte del modelo.

3. N_kernels: Tamano del filtro que utilizaran las CNN para obtener la convolucion.

4. N_epoch: Numero de veces que se entrenara el modelo sobre el total de los datos de
entrenamiento para reducir la funcion de pérdida.

5. N_batch: Numero de bloques de muestras con el cual se entrenara el modelo por cada

época.

Optimizer: La forma en que se lograra minimizar la funcion de costo.

Learn rate: Valor que representa cuanto va a aprender en cada iteracion el modelo.

Init mode: Forma de inicializar los pesos del modelo.

e

Activacion: Funcidon que opera la combinacion lineal de los pesos en las capas del

modelo.

Es importante que para encontrar los mejores y mas significativos pardmetros se realice un
procedimiento llamado validacion cruzada. Este proceso tiene como objetivo correr bajo
distintas particiones de los datos de entrenamiento para verificar cual seria, en promedio, el
verdadero desempefio del modelo (Brownlee, 2020). Dado que interviene cierta parte
aleatoria al entrenar un modelo, es necesario evitar aquellos modelos que tengan sobreajuste

en los datos, ya que esto impediria que el modelo pueda generalizar de manera correcta.

En los datos, es necesario verificar si existen variables con escasa varianza, ya que éstas

3

pueden no aportar informacién significativa al modelo. Estas son posibles “variables
constantes” que introducen mas ruido al modelo. Por otra parte, se podria tener un problema
de datos desbalanceados, lo cual ocurre cuando se cuentan con pocas muestras de las
variables categoricas a predecir. Los modelos tienden a predecir de manera correcta a la
mayoria de los datos posibles y, si nuestra clase minoritaria es importante, este aspecto podria

estar en nuestra contra, ya que puede afectar el poder de generalizacion del modelo.

Para resolver el problema anterior, se pueden utilizar varios métodos, uno de ellos es el
balanceo de los datos, donde mediante distintas técnicas se logra nivelar el numero de
muestras por categoria, dandoles la misma importancia al optimizar nuestro modelo y que
pueda realizar las predicciones correctas. Otra manera es mediante la eleccion de la métrica

adecuada, que puede medir distintos aspectos, como la cantidad de predicciones correctas de



una de las categorias o cudntos falsos positivos se cometieron. La eleccion de la métrica

correcta debe alinearse con los objetivos especificos del proyecto.

Por ultimo, cabe mencionar que la funcion de activacion es un elemento importante al
modelar datos, ya que estos modelos pueden funcionar tanto para problemas de regresion
(predecir un numero real) como de clasificacion (predecir una clase). Esto se puede lograr no
usando en la Gltima capa una funcioén de activacion, lo cual ayudaria a obtener un nimero
real, o utilizando una funcién sigmoide que nos daria una probabilidad. También es
importante considerar las dimensiones de salida, lo cual nos ayudaria a predecir de manera

simultanea varias series de tiempo o multiples clases.

Los elementos que se discutieron anteriormente, junto con una comprension profunda del
problema, son parte esencial para el éxito al momento de desarrollar proyectos basados en

ciencia de datos.

1.4. Desarrollo de proyectos como cientifico de datos

Hacer ciencia de datos es una disciplina que va més alld de realizar manipulaciones
numeéricas, ya que es un campo desafiante que requiere una comprension profunda de los
problemas reales, una gran capacidad analitica y una aplicacion cuidadosa de la tecnologia y
las matematicas para convertir datos en conocimiento. Es asi como se explora la complejidad
de los proyectos en escenarios del mundo real, donde los problemas raramente se presentan

de manera ordenada y estructurada.

Iniciar con la comprension del problema de negocio es crucial, ya que en esta parte se conoce
de cerca todo lo que implica de manera profunda y de esta manera poder hacer un plan l6gico
de acuerdo con las necesidades de éste. Ahora es indispensable obtener un conocimiento
profundo de las dependencias del proyecto, lo cual a menudo implica navegar por la
complejidad de los sistemas que proveen los datos y las relaciones subyacentes. Es

importante conocer si existe un impedimento y la forma de poder resolverlo.



La informacion anterior conduce a la formalizacion del problema, donde las preguntas
difusas se transforman en hipotesis y objetivos medibles que definiran el éxito del proyecto.
También es importante proveer fechas estimadas de los distintos entregables y realizar el
disefio de la arquitectura de la solucion. Es crucial que, antes de avanzar a las siguientes fases,
se pueda verificar con el equipo si esto es lo que se busca, porque el trabajo de aqui en

adelante se basara en los resultados de este paso.

Con el conocimiento previo del asunto, es necesario proceder a la recoleccion de los datos.
En realidad, esta tarea es compleja debido a la diversidad de fuentes de datos, lo que dificulta
la centralizacion de estos, seguido del procesamiento y transformacion de los datos. Esta

tarea es ardua porque los datos en general no estan listos para su uso.

El siguiente paso es el modelado de datos, donde se aplican técnicas estadisticas y algoritmos
de aprendizaje automatico para descubrir patrones y hacer predicciones. Es importante
entender que no hay un modelo mejor para cualquier tipo de datos. En este sentido, se tienen
que comparar varios tipos de modelos para encontrar el 6ptimo. Se debe mencionar que el
trabajo no termina con la construccion de un modelo; su evaluacion en escenarios del mundo
real es fundamental para medir la eficacia y realizar los ajustes necesarios que aseguren su

relevancia y exactitud.

Finalmente, el proyecto se consolida con la puesta en produccion, donde el modelo se integra
en procesos de negocio existentes, pudiendo automatizar la toma de decisiones y facilitar la
generacion de valor continuo (Ulyanov, Guschin, Trofimov, Altukhov, & Michailidis, 2018).

De esta manera, los pasos en un proyecto de ciencia de datos se resumen en lo siguiente:
1. Comprension del problema de negocio.
2. Entender las dependencias del proyecto.
3. Formalizacion del problema.
4. Recoleccion, procesamiento y transformacion de los datos.

5. Modelacion de los datos.



6. Validacion de los datos.
7. Poner en produccion el proyecto.

En la parte de la formalizacion del proyecto, un aspecto critico es el desarrollo del disefio de
la arquitectura. Este disefio debe responder no solo a las necesidades inmediatas, sino también
proyectarse como una solucion sostenible y escalable. Paralelamente, es necesario construir
un cronograma detallado que incluya la fecha de un primer lanzamiento para evaluar la
alineacion del proyecto con los objetivos estratégicos y una fecha subsiguiente que marque

la culminacién del producto en su totalidad.

Figura 11. Diseiio de la arquitectura de un proyecto
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Visualizacion simplificada de la arquitectura de un proyecto, en el cual se mencionan las fuentes de informacion, en donde se centrara el

proceso de los datos, la parte analitica del proceso y cuél va a ser el producto final (Solis, 2020).



Mientras se crea un cronograma también es importante especificar los intervalos para la
revision constante de los avances del proyecto. Es importante tener en cuenta en esta
planificacion los riesgos del proyecto, considerando el impacto de posibles contratiempos y
delineando estrategias de mitigacion. La importancia de estos pasos es poder mantener la
transparencia y la comunicacién continua que fortalece este proceso, permitiendo ajustes

dindmicos y la gestion proactiva de cualquier desafio.

Figura 12. Cronograma para la planificacion de un proyecto
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Visualizacion de un cronograma y las interacciones necesarias entre equipo para el desarrollo de un proyecto

Con lo anterior podemos tener una comprension de lo que implica un proyecto en el campo
de la ciencia de datos, en donde se da claridad de como enfocar esfuerzos, que se convierten

en soluciones practicas y efectivas para enfrentar los retos del &mbito empresarial.



2. Calidad de informacion en la investigacion de

mercados

En la era de la informacion en que se vive, la investigacion de mercados se ha convertido en
una herramienta crucial para comprender las necesidades y preferencias de los consumidores.
En este contexto, la calidad de la informacién adquiere una relevancia importante, ya que,
sin datos precisos, confiables y relevantes, las decisiones empresariales pueden no ser
certeras. Esto afecta directamente la relacion con las empresas que requieren de estos

SEervicios.

La calidad de la informacién no s6lo implica que los datos sean veridicos, sino también su
relevancia y actualidad. Las tendencias del mercado cambian constantemente, lo que se
traduce directamente en la evolucion de los gustos y preferencias del cliente. La
personalizacion se ha convertido en una expectativa basica de los consumidores; los clientes
quieren sentir que las empresas los entienden. La informacion de calidad proporciona la base
para esta personalizacion. En las siguientes secciones, estudiaremos las formas en que

podemos asegurar esta calidad en los datos.

2.1. Deteccion de precios atipicos

Una de las partes relacionadas con la calidad de la informacion es la deteccion de precios
atipicos, cuyo objetivo es identificar valores anormales que pueden distorsionar los analisis
y llevar a conclusiones erroneas. En este sentido, las técnicas para detectar valores atipicos
juegan un papel fundamental. Es importante mencionar que los métodos que se utilicen deben
ser escalables a la cantidad de informacion que se maneja durante el estudio de mercado,
asegurando asi que la informacion utilizada para la toma de decisiones sea de la maxima

calidad.

La causa de estos precios atipicos cominmente puede ser el resultado de errores en la

recopilacion de datos o de variaciones extremas del mercado. Si no se realiza, sobre todo,



una deteccion oportuna de la primera forma en que se obtienen precios atipicos, estos pueden
afectar negativamente la interpretacion de los datos. Como ejemplo, podemos ver coémo en

los siguientes datos afecta negativamente al promedio.

Cuadro 1. Influencia de valores atipicos en el promedio

Promedio
Dat
atos con 15 18 24 < 99 ) 18 17 < 56 ) 22 33.6
errores
Datos sin 15 18 24 19 18 17 16 22 18.6

errores

Influencian de errores en la colecta, en este caso se insertd de manera incorrecta un digito, lo cual impacta de manera

significativa el promedio final.

Como se puede observar, la aparicion de dos valores atipicos hizo que el promedio fuera
practicamente el doble del real. Se puede notar que tampoco el promedio estd dentro del
rango normal de los precios correctos. Para ejemplificar esto con datos reales, se procede a
hacer un analisis en una base de datos publica que simula la recopilacion de esta variable en

un estudio de mercado.

Esta base de datos se obtuvo de Kaggle (Boysen, 2017) y es sobre los precios de productos
globales, la cual contiene precios obtenidos en los mercados del mundo para diversos
productos, incluyendo informacion sobre el pais, el mercado, el precio en moneda local y el
mes de registro. Aunque estos datos podrian utilizarse para relacionarlos con fluctuaciones
monetarias, patrones climdticos, entre otros, en este caso los utilizaremos para encontrar
valores atipicos aplicando los distintos procedimientos que ya hemos discutido. Se comienza

explorando un poco los datos, donde se observa lo siguiente.



Cuadro 2. Exploracion de los datos de precio de productos globales

Preguntas por resohver Resultado

Los datos cuertan con743914 regstros

iCuales son las dimensiones de los datos?
7 18 colwntas

A1, latdc a cohumna que tiene valores

; 9
glos datos cuentan convalores nulos? rdos es localidad, ta cval iene 13940

;Cuil es el mimero de productos inicos? Ge tlenen 321 producto s (ricos
¢El mimero de divisas inicas? He cuertan con 61 divisas inicas
;Cual es el wimero de producto s registrados con una unidad de KGo G? E186 34 % de los datos
+En qué atios se recoleciaron los datos? Desde 1992 hasta 2017
¢ Cuil es el porventaje de datos recolectados de spués del 20007 E192.01 % de los datos

;Cuil es el tamafio final de bos datos tomande producios regisirados con
una unidad de peso, recolectados después del 2000 y sin hs divisas "I 8" vy Eltanafio find es de 619628 registros
"Somalibind"?

Mo, crece e fonero de productos en
un promedio de 12 productos mds por
afio

+Es constante Ia cantidad de producies que se registyan en la hase de
datos?

Resumen de los datos mas importante relacionados a los precios de productos globales, la cual nos da una idea clara del tipo de datos con

los que estamos tratando y que tipo de tratamiento les tenemos que dar para su posterior analisis.

A partir de estos primeros resultados se pueden hacer las siguientes consideraciones que

ayudan a tener datos limpios y lo mas parecido a un problema real:

1. Los precios recolectados se basan en la cantidad comprada en distintas unidades de
medida, donde el 86.34 % de los datos tienen una unidad basada en el peso (KG y G).
Entonces se debe restringir a esos datos, ademas se realizaran las transformaciones

correspondientes para que todos los precios estén por kilogramos.



2. Por otra parte, los datos contienen distintas divisas, por lo que se tienen que

transformar en una divisa comparable, la cual serda “USD”. Adicional como se

necesita el tipo de cambio historico y como conseguirlo antes del 2000 es complicado

para todas las divisas, entonces se tomaran todos los datos después de ese aino. Cabe

mencionar que no se pudo encontrar de forma histérica dos divisas las cuales eran

“NIS” y “Somaliland Shilling”. Tomando todas estas consideraciones se trabajara con

el 83 % de los datos.

Es importante hacer notar que el conjunto de datos donde se aplicaran los métodos que

busquen valores atipicos seran agrupados por afo, pais y producto. Se tomo esta agrupacion,

ya que el tamafio de los grupos con menos de 10 registros es del 10% de los grupos. No se

afladen mas campos para agrupar porque la informacion resultante queda muy granulada, lo

cual afecta a algunos métodos haciéndolos menos eficaces. Después de tomar todas estas

consideraciones, este serd el recorrido que tendra la informacioén para poder aplicarle las

pruebas de deteccion de valores atipicos.

Figura 13. Flujo de datos de precios de productos globales
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Visualizacion de los distintos pasos que se realizaron para poder trabajar con los datos de precios de productos globales.

Teniendo la informacion ya preparada, ahora la propuesta es que primero se aplique la prueba

de Grubbs con una regla adicional. Esta regla sera que todos los grupos que cuenten con una

varianza inferior a 0.01 en la variable de precio se tomardn como que no tienen un valor



atipico. Tomando esta regla, ya que esos grupos presentan precios colectados que no distan
en mas de un dolar. Posteriormente, a aquellos grupos que la prueba anterior mencione que
hay un valor atipico, se les aplicaran los métodos de puntuacion z (con un preprocesamiento
de recorte con percentiles), IQR, DBSCAN vy el bosque de aislamiento. De estos métodos se

obtuvieron los siguientes resultados.

Cuadro 3. Numero de valores atipicos por método aplicado

Método Numero de valores atipicos

Puntuacion z 5321
IQR 5942

ISO 26578
DBSCAN 779
Todos 750
Puntuacionz > 5 1845

ISO <-02 2547

Resultados de la aplicacion de los distintos métodos para la deteccion de valores atipicos. De esta manera se puede observar a un alto

nivel el efecto que tendra en la tarea a resolver.

Se puede notar que los distintos métodos son mas o menos estrictos al momento de encontrar

los valores atipicos. Es esta la parte donde uno tiene que ser lo mas cuidadoso posible, ya que



se tiene que escoger el método o una combinacion, de tal manera que se logre detectar la
mayor cantidad de valores atipicos y los que mas podrian afectar sin dar tantos falsos

positivos. La revision y correccion de cada uno de estos precios requiere de tiempo y pruebas.

Adicionalmente, se puede notar que para los métodos de puntuacion z y el bosque de
aislamiento, se pueden utilizar distintos umbrales para que de esta manera sean mas o menos
estrictos al momento de encontrar valores atipicos y que, se encuentren los que se buscan. En
este caso, la mayoria de los métodos arroja un nimero de valores atipicos que no representa
mas del 0.01% de los precios colectados totales. Se menciona esto, ya que cada uno de los

valores que se toman como atipicos necesitaran una revision para su posible correccion.

Para la siguiente exploracion de datos, se debe tener en cuenta que la deteccion de valores
atipicos se hara con todos los métodos. Se exploran las siguientes preguntas para conocer de
manera mas precisa el origen de los precios atipicos y, de esta manera, saber si estan
relacionados con un pais, moneda o producto especial. El objetivo es conocer si es que se
debieron, por ejemplo, a errores de recopilacion de una region especifica o si los valores

atipicos estan relacionados con un cambio normal de la zona.

De lo cual se observan algunas primeras cosas, como que el arroz es un producto que suele
presentar muchos valores atipicos, o que el azlcar, los tomates y la carne de pollo presentan
valores atipicos realmente grandes. Esto nos puede llevar a pensar por qué precisamente estos

productos presentan estos valores tan elevados para resolver el problema de fondo.

Es importante mencionar que los promedios totales podrian ser mayores a los promedios de
los productos atipicos, ya que el precio puede variar afio con afio (o entre momentos de

recoleccion), por lo que se toma como un valor de referencia.

Por otra parte, en los paises que presentan mas valores atipicos las diferencias si son muy
marcadas, los cuales son Arabia, Rwanda, Gambia, Lébano y Congo. Esto de alguna manera
nos podria indicar que el problema, méas que con un producto, podria estar relacionado con
la localidad donde se recolecta. De esta manera, se podria dar seguimiento puntual a como
se recolectan los datos en esa parte geografica, para poder entender la raiz del problema desde

este punto de vista.



Cuadro 4. Resultados de valores atipicos por producto y pais

Producto Valores Mé_:-;imu Pm!ﬂedio Promedio Pais - divisa Vaflqres I'u1é|'xilmo F'rolm.ediu Promedio
atipicos  atipice  atipico total afipicos  atipico  atipico Total
Syrian Arab
azilicar 25 923.36 43.39 0.93 Republic - 79 161.13  22.99 3.37
SYP
Arroz 23 527 18 0.99 Rwanda - 77 534 337 0.51
{importado RWF
Harinade 16.11 28 0.85 Gambia - 61 2388 3.16 0.84
frigo ’ - GMD - ’ ’
Camede ., 799 414 75 Lebanon - &0 1836  5.84 3.08
res LEP
Demaocratic
Tomates 20 92388 4573 2.36 Republic of 45 26.42 503 28
the Congo -
o -I" 1
Arroz 19 18.41 4.44 073 Mn?arlr:"rjzhr:que ag 533 5 a9 0.89
Camede g 46548 5576 13.14 Myanmar
pollo e ! : ¥ ) 33 4879 17399 4842
MMK
) - . I
Zanahorias 16 3.97 1.92 063 Tajikistan a0 529 174 133
TS
Arroz local 16 482 255 0.82 Colombia - g 3430 a4 188
COP
Trige 13 164 119 04 Yemen-YER 22 576  2.49 1.13
Repollo 13 2.86 1.87 0.47 F’hiliFF?E'ipﬂeS - 20 4138 293 202
Mangos 13 535 3.3 0.54 Jordan-JOD 20 1358629 114873 2837

Cuadro con los productos y paises que mas cuentan con valores atipicos con el objetivo de conocer el origen de estos, de esta manera se

les puede dar una solucién mas especifica.

Adicionalmente a los resultados anteriores, es importante mencionar que correr el proceso
completo toma 5 minutos en total. Sin embargo, es posible que ante un escenario con mayor
cantidad de datos el proceso podria tardar mucho maés tiempo, tiempo que se tiene que

considerar para no afectar los procesos que siguen a la deteccion de valores atipicos.

Como se ha visto, la deteccion de precios atipicos durante un estudio de mercado a través del
uso de los distintos métodos descritos es un componente esencial en la garantia de la calidad
de la informacion recolectada. Al tratar estos valores anormales, se puede asegurar que las

decisiones se toman con base en informacion precisa y confiable.



2.2. Control de inexistentes y deteccion de medidas incorrectas

Este subcapitulo profundiza en el estudio y analisis de la aplicacion de controles de calidad
en la informacion recolectada en campo, de manera mas especifica en el control de productos
inexistentes y en la deteccion de medidas incorrectas de acuerdo con ciertas reglas de la
recoleccion. Es importante mencionar que no siempre €s necesario un sistema complejo para
resolver problemas del negocio, siempre y cuando se logre el objetivo de tener la mayor

calidad de informacion posible.

Existe una manera preventiva para verificar la existencia de productos, que consiste en pedir
o ir directamente al catdlogo en linea de las distintas empresas que requieren del servicio de
estudio de mercado. Esto con el objetivo de tener un listado de productos actualizado con los
cuales se pueda contrastar directamente con la recoleccion, asegurando asi la correcta

recoleccion de estos.

Una vez aplicado este contraste con los productos de un catalogo conocido, se tiene que
comparar la informacion recolectada en campo con una lista establecida de productos
inexistentes. Esto permite la correccion de aquellos productos que se recolectaron de manera

erronea en campo.

Adicionalmente, por cada periodo de recoleccion se realiza un analisis para comprender si
un producto existe, estudiando su frecuencia a través del tiempo. Siendo candidatos a
inexistentes aquellos productos con inconsistencias en el tamafio de recoleccion, teniendo
como ejemplo productos que son muy poco frecuentes. Una vez detectado y confirmado que

se recolectd de manera incorrecta, se corrige la informacion al producto correcto.

Figura 14. Métodos para la deteccion de productos inexistentes
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Visualizacion de los métodos que se aplican para la deteccion de productos inexistentes con fines de prevencion y correccion durante la

colecta.



Respecto al control de medidas incorrectas, se procede a comparar la informacién recolectada
con las normas establecidas en manuales de procedimientos. Aquéllas que no las cumplen se
identifican y corrigen. Este control resulta necesario porque a las empresas que usan esta
informacion necesitan asegurarse de que sus productos estan exhibidos de manera acordada
en los distintos puntos de venta y el comunicar informacion con medidas incorrectas podria

llevar a conclusiones incorrectas.

Con lo anterior discutido, se puede dar uno cuenta de que, con un sistema de control de
calidad de la informacién no tan complejo, pero efectivo, se puede asegurar la obtencion de
la realidad del mercado de manera confiable y precisa, manteniendo de esta manera nuestra

relacidn con el cliente.

2.3. Deteccion de errores de la colecta en campo

La informacion recolectada tiene el objetivo de identificar y prevenir malas practicas durante
la recoleccion en campo. Ya que presentar informacion errénea con pequeias variaciones se
traduciria en que la estimacion de la informacion para la zona que representa la recoleccion
presentaria grandes sesgos, y en ultima instancia, que el cliente tome malas decisiones con

esta informacion.

Para poder llevar a cabo una deteccion Optima de estos casos, se cuentan con distintos
métodos que ayudardn tanto a conocer de manera oportuna como preventiva los distintos

errores al momento de la recoleccion. Estos métodos son:

1. Anadlisis de variabilidad entre las colectas semanales: Para detectar aquellas colectas

que no se estén realizando de manera correcta.

2. Aplicar un detector de valores atipicos a los distintos productos por zona: Aunque

es posible que se den valores atipicos en las variables recolectadas de manera natural,



el verificar por zona la informacion recolectada y asociar esta verificacion con las

distintas colectas podria darnos un indicio de posibles errores de recoleccion.

3. Realizar revisiones de manera periodica: Es necesario que los auditores mas
experimentados y de confianza realicen de manera usual revisiones a las demas
colectas para corroborar la calidad de la informacion. De igual manera, en aquellas
que se hayan presentado algun error en la colecta, se les puede dar un seguimiento de

esta manera.

4. Mediante un llamado del cliente: A veces los clientes piden una revision especifica
de alguna zona, ya que la informacion entregada no empata con lo que ellos
esperaban. Por lo tanto, se hace una revision con ayuda de auditores experimentados

para corroborar los datos colectados.

En resumen, el andlisis cuidadoso de los datos y la prevencion proactiva de las malas
practicas son fundamentales para garantizar la integridad de los datos colectados. Ya que asi
se puede proveer de informacidon confiable al cliente, permitiéndole tomar decisiones

correctas basadas en la realidad del mercado.

2.4. Retroalimentacion del periodo a partir de los

descubrimientos

Se puede notar con lo anterior que el analisis técnico ha sido fundamental para poder obtener
resultados que mejoren la calidad de la informacién. Sin embargo, seria un error considerar
que el trabajo culmina Gnicamente con la presentacion de datos y hallazgos. Mas bien, se
revela una nueva etapa crucial que se inicia a partir de los descubrimientos obtenidos: la

generacion de un plan de accion.

Lo primero que se tiene que hacer es una retroalimentacion mensual a partir de los hallazgos
durante la colecta en campo, destacando lo que se tiene que corregir en la siguiente colecta.

Se intenta generar un impacto significativo en los auditores con mensajes claros, y



posteriormente el seguimiento de estos en la nueva colecta. En esta retroalimentacion se

revisan temas entre los que estan:

1. Buenas practicas al momento de la colecta
2. Revision de productos inexistentes
3. Revision de errores comunes durante la colecta

4. Exploracion de las novedades en la colecta del siguiente periodo

Adicional al mensaje general que se manda a los auditores, se podrian revisar areas de mejora
con los auditores que presentaron algun tipo de error durante la colecta, ademas de darles el
seguimiento necesario para verificar que ya no se cometa el mismo error durante la siguiente

colecta.

Es importante notar que la colaboracion entre diferentes actores involucrados, asi como el
liderazgo y compromiso, son factores claves para la mejora de la calidad de la colecta. En
donde como profesionales se tiene la responsabilidad de no solo descubrir la verdad, sino

también de ser agentes del cambio.



3. Logistica efectiva para la satisfaccion del cliente

En este capitulo, se mostrara un aspecto esencial en el éxito de cualquier empresa: la logistica.
Ya que detras de la entrega de un producto o servicios se encuentra una serie de pasos que,
cuando son ejecutados de manera correcta, mejoran la satisfaccion del cliente. Aqui se
acentta la vision en la gestion de inventarios, la solucion agil de problemas imprevistos y el

manejo de grandes cantidades de informacion generada por el negocio.

Lo anterior mencionado forma parte de los procesos que garantizan la disponibilidad de
productos en el tiempo y lugar precisos. Asi mismo, aporta al negocio en la reduccion de
costos operativos y mejora de la eficiencia, beneficiando a ambos. Una cadena de suministro
bien coordinada permite la precision en cada paso del proceso, desde el origen hasta el
destino final, permitiendo a las empresas forjar relaciones solidas con sus clientes y asegurar

un crecimiento sostenible en el mercado competitivo actual.

3.1. Generacion de flujos de informacion para la planeacion

logistica

La correcta administracion y optimizacion de la logistica en una empresa depende en gran
medida de la calidad y la disponibilidad de las métricas generadas por el mismo. De manera
particular, es importante la generacion de flujos de informacion que muestren y procesen los

datos relativos a los distintos productos que obtiene la empresa de sus distintos proveedores.

La generacion de estos flujos de informacion tiene como objetivo final optimizar la
planificacion en las bodegas. Al contar con antelacion qué productos se recibiran, se puede
preparar y organizar las bodegas de manera que se minimice el tiempo de procesamiento de
los productos, se optimice el espacio disponible y se mejore la eficiencia general de la
operacion. De esta manera, la empresa puede asegurarse de tener siempre los productos

correctos en el lugar correcto y en el momento correcto, lo que ademas genera una reduccion



de costos, ya que el producto no se queda detenido por mucho tiempo. Esto a su vez da como

resultado una mejor experiencia para el cliente.

Hay que notar que esta tarea tiene una alta complejidad. A continuacién, se tiene que
centralizar las distintas fuentes de informacién que contienen lo necesario para llevar a cabo
el proyecto, tomando en cuenta la frecuencia con la que se actualiza la informacion, quién la
provee, en qué formato, etcétera. Una vez centralizada la informacion, sigue el tratamiento
de los datos, en el cual es necesario seguir una serie de pasos para generar conocimiento
concreto de la operacion. Cabe mencionar que la parte del procesamiento de datos de
productos confirmados requiere de muchas reglas que podrian estar constantemente
actualizdndose y que ademads tienen una gran complejidad dependiendo del tipo de
informacion que se esté tratando. Lo anterior es necesario porque la mayoria de la
informacion generada por la operacion necesita ser procesada para que pueda generar un

valor real y positivo en el negocio.

Hasta el momento se ha podido tratar con los datos conocidos, que da una vision de la
mercancia acordada en un periodo dado. Sin embargo, para poder proveer al almacén de la
informacion suficiente para que pueda realizar de manera correcta su planeacion necesitan
tener una vision mas amplia. Por lo que la cantidad de productos que llegaran por categoria
y por almacén que se presentardn, estard compuesta de una primera parte de productos ya
confirmados por llegar en un periodo t; y una segunda parte desconocida que se resolvera
con la prediccion de productos por categoria para un periodo ¢, con ayuda de la informacién

historica.



Figura 15. Proceso para la planificacion de bodegas
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Visualizacion del desarrollo de un proyecto en ciencia de datos para la planificacion de bodegas, en donde la parte del modelado solo es

una parte del trabajo que se realiza.

Los datos que se utilizaran serdn los de la competencia "MS5 Forecasting — Accuracy" de la

plataforma de Kaggle, los cuales son los datos en ventas jerarquicos de Walmart. Esto con el

objetivo de realizar las mejores predicciones comerciales para poder salvar costos y entender

las mejores oportunidades para surtir las tiendas correctas de los productos que se necesiten.

En este caso, solo se enfoco tnicamente en la prediccion de venta de articulos por categoria

para simular lo que se viviria en el problema descrito de planeacion de bodegas para la

prediccion de productos que se piensa que llegaran por categoria. Explorando los datos y

visualizando la serie, se obtiene lo siguiente.




Cuadro 5. Exploracion de los datos de ventas

Preguntas por resolver Resultado

Se cuentan con 1913 dias de historia desde el 2011 al

¢, Cudl es el tamario de la serie de tiempo? 2016

Son 14370 de comida, 10470 para el hogar y 5630 de

¢, Cuantos son los productos Gnicos por categoria? _
pasatiempos

Cuenta con 30 eventos tinicos como lo es el Super

; Cuantos eventos unicos se consideran en los datos?
¢ Bowl, el dia de san Valentin, el 5 de mayo, etc.

Semana en curso, Dia, mes y afio,

. Cudles son las variables externas que se usaran? .
eventos ocurridos

. Con qué retraso se encuentran mis correlacionados  Con 7 dias de retraso los datos se correlacionan mas

los datos?

Visualizacion general del tipo de datos con los que se trabajara en la prediccion de ventas, de esta manera se observa el tipo de variables

externas que se podran utilizar, asi como cual es el total de datos con los que se cuenta para el modelado de datos.

Figura 16. Ventas por categoria de productos
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Visualizacion a alto nivel de las series de tiempo con las que se quiere trabajar, entendiendo la tendencia, posible estacionalidad y valores

tipicos presentados en las mismas, entendimiento que se utilizara para su posterior modelado y prediccion.



Para lograr realizar la prediccion de las categorias anteriormente expuestas, se tiene que
seguir una serie de pasos que seran la preparacion de los datos que anteriormente se han
limpiado. Esto ya que los distintos modelos que se utilizan requieren de distintas
preparaciones. Después, se probard con los modelos anteriormente expuestos, los cuales
seran SARIMAX, CNN y LSTM. Por ultimo, se vera una pequefia explicacion de lo que se
tendria que considerar para llevarlo a un entorno en produccion y que automaticamente pueda

llevar a cabo un reentrenamiento.

Figura 17. Flujo para el modelado de ventas
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Comprension del tratamiento de datos requerido para el entrenamiento de los distintos modelos

Como se acaba de ver de manera muy resumida, primero se tienen que tratar los datos,
transformando todas las variables categéricas de tal manera que los modelos puedan
comprender los datos. De esta manera, se obtiene un total de 41 variables externas. A partir
de esto, se obtienen los datos con los cuales se entrenara la parte de SARIMAX. Sin embargo,
para poder entrenar las redes neuronales, se tienen que transformar los datos de tal manera

que estos modelos los puedan procesar.

Para ello se tienen que transformar los datos de un tamaio, batch * n_input * n_features
donde batch es el nimero de muestras de los datos con el que se optimizara la funcion de

pérdida del modelo, n_input el nimero de valores en la historia con el que se realizard la



prediccion y n_features el nimero de variables con las que se intenta explicar la serie de

tiempo. La salida tiene un tamafio,1 * n_output donde n_output es el nimero de pasos

siguientes que se quieren predecir.

Ahora que ya se tienen los datos listos para cada tipo de modelo, es momento de encontrar el

mejor modelo encontrando los mejores parametros a través de un método llamado "Grid

search”. Este método tiene como objetivo probar con un conjunto de pardmetros y verificar

cudl es el que mejor se ajusta a los datos con respecto a una métrica en especial, en este caso

se usara el error cuadratico medio. Teniendo el mejor modelo para cada tipo, se compararan

entre ellos y el mejor sera el modelo final. Esto se hara por cada serie de tiempo relacionada

con cada categoria. Los resultados se pueden ver en el siguiente cuadro.

Cuadro 6.

Optimizacion de parametros para modelos de regresion

SARIMAX

CNN

Busqueda de
parametros

p. q. d. B, Q. D pueden tomar el
valor 1 0 2 ¥ s es la estacionalidad
de la serie (en este caso es 7)

{n_input:[ 7, 14]. n_filters: [ 20. 50, 100], n_kernels:[3.5]. n_epochs:[18],
n_batch:[ 32, 128, 256]. n_diff: [ 0, 7], optimizer:[ 'adam', 'Adamax’, 'Adagrad'],
learn_gate:[ 0.001, 0.1], init_mode:[ "uniform’. 'lecun_uniform’, ‘normal’, 'zero'],

activation:[ 'linear’, 'relu’. 'softplus’, 'tanh'] }

Resultados por
categoria sin variables
externas

Combinaciones por serie 64
Duracién:10 min

RMSE 899

Hobbies - (2.1, 2,2, 2, 2)
RMSE 574

Foods - (1.1.2.2.1.1)
RMSE 2467

Combinaciones por serie 100
Duracién: 15 min

Household (14, 50, 5, 6000%, 128, 7,
"Adagrad", 0.1, "normal”, "softplus")
RMSE 543
Hobbies (14, 100, 5. 40. 6000%, 0,
'adam’, 0.001, 'normal’, 'hnear’)
RMSE 437
Food (14, 50, 5, 40, 6000%, 7,
‘Adagrad’, 0.1, 'uniform’, "softplus’)
RMSE 1826

"Adagrad", 0.1, "normal", "softplus™)

Combinaciones por serie 255
Duracién: 129 min

Household (14, 50, 5,nan 18, 128, 7,
RMSE 805
Hobhbies {7, 100, 5.nan.18, 32, 7,
"Adamax". 0.1, "normal", "relu")
RMSE 420
Food (7.50.5,nan.18,5.7, "Adagrad",
0.1, "normal”, "softplus")
RMSE 3051

Resultades per
categoria con variables
externas

Combinaciones por serie 64
Duracion: 62 min

Household -(2.2,2.2,1.2)

RMSE 616

Hobbies - (1,1,1,2,1,1)
RMSE 356

RMSE 2337

Combinaciones por serie 350
Duracién: 40 min

Hoeuseheld (14,100,5,40,13000%,500,7,
"Adamax",0.1,"lecun_uniform”,"linear")
RMSE 320
Hobbies (14, 50, 5, 15000*, 128, 7,
'Adagrad’, 0.1, 'uniform’, 'softplus’)
RMSE 141
Food (14,100,5,15000% 32,7,
"Adagrad",0.1,"normal","relu")
RMSE 1100

174 combinaciones -
Duracién: 84 min

Househeld (7.100,nan,700%,128.7,
"Adamax",0.1,"uniform" "sofiplus")
RMSE 287
Hobhies (7,100 nan_ 500* 1287,

"Adamax",0.001, "vniform”."softplus")

FMSE 105
Food (7.100.nan,15000% 327,
"Adamax",0.001, " uniform","linear")
RMSE 2064

Comparacion de resultados con bajo distintos escenarios para la eleccion final de modelos con respecto a la métrica de raiz del error

cuadratico medio, el nimero de combinaciones que se seleccionaron se basa en el tiempo de procesamiento de los distintos modelos, para

el entrenamiento de la CNN se utiliz6 una GPU y de esta manera se aceler6 el entrenamiento.



De los anteriores resultados, se pueden notar varias cosas como: Lo primero es tomar en
cuenta que los modelos SARIMAX, suelen pesar mas cuando se guardan; en este caso,
pesaron 150 MB, mientras que los modelos CNN o LSTM, cuando se guardaron, sélo pesaron
30 kB. Esto es algo a tomar en cuenta porque al momento de escalar el proyecto a varias
series de tiempo, el espacio que ocupan los modelos puede ser realmente grande, lo cual
podria afectar dependiendo de las caracteristicas en memoria del ambiente productivo donde

se localice el proyecto.

Por otra parte, es importante pensar en los tiempos para encontrar los mejores parametros
para cada tipo de modelo. En este caso, los modelos SARIMAX suelen ser mas rapidos al
momento de encontrar los mejores pardmetros, ya que el tiempo de entrenamiento es
realmente corto. En este caso, solo se tard6 10 y 62 minutos para encontrar los mejores
parametros cuando se tienen o no variables externas respectivamente, mientras que para
encontrar los mejores parametros en las redes neuronales depende de cudntas combinaciones
de las totales se esté probando, del nimero de épocas que se utilice para entrenar los modelos
y si se estan tomando en cuenta las variables externas o no. En este caso, el tiempo para
encontrar los mejores parametros podria multiplicarse por el tiempo de entrenamiento, sélo
si se tiene a disposicion una GPU y se cumplen ciertos criterios la bisqueda de parametros

puede ser realmente rapida como se observa con las CNN.

Otra cosa que se puede notar, es que en general los modelos que consideran variables externas
tienen mejores resultados. Aunque es importante mencionar que cuando se consideran
variables externas, es necesario que al momento de realizar la prediccion a futuro se utilicen
igualmente los valores a futuro de estas variables externas, lo cual se puede obtener
modelando a su vez esas variables. En este caso no es necesario porque las variables externas
utilizadas son relacionadas con el tiempo y fechas especiales, por lo que facilmente se podrian

obtener los valores futuros para utilizarlos.

Por otra parte, los modelos LSTM tuvieron el mejor desempeio para “Household” y
“Hobbies”, mientras que las CNN lo hicieron bien en “Foods”. Sin embargo, estos modelos
tienen otras contras como el tiempo de entrenamiento, ya que se optd por tomar un gran

nimero de “épocas” para que el modelo pudiera entrenarse de mejor manera (en los



parametros estan sefialadas por *), pero a costa de que tarda mucho tiempo en entrenarse.
Mientras que entrenar una SARIMAX teniendo los mejores pardmetros es practicamente
instantaneo, esta parte depende mucho de las caracteristicas del CPU y GPU del ambiente

productivo donde se localice el proyecto.

Por ultimo, la seleccion entre los parametros que pueden tomar los modelos para SARIMAX
se basa en los valores mas comunes que presentan este tipo de modelos, teniendo en cuenta
que a veces los modelos no tan complejos se desempefian mejor en la mayoria de los casos.
Mientras que los valores escogidos para las redes neuronales se basan en las distintas
posibilidades con las que el modelo logra reducir la funcion de pérdida, entre los que estan
el periodo de diferenciacion para volver una serie estacionaria, el nimero de valores que mira

hacia atrés, y las épocas en las que se entrenara el modelo.

Es importante, por ultimo, realizar un sistema que tenga como objetivo el reentrenamiento
de los modelos en caso de no cumplir con ciertos criterios relacionados con qué tan certeros
son los modelos para realizar predicciones. La consecuencia de que los modelos reduzcan su
poder predictivo sera que se volvera a correr el proceso anteriormente descrito para encontrar
el mejor modelo, de tal manera que se puedan seguir cumpliendo los objetivos buscados con
la mejor calidad posible. Es importante mencionar que esta parte en si misma tiene una alta
complejidad para su desarrollo, pero es un sistema que todo proyecto de ciencia de datos

debe contemplar.

Es realmente complejo encontrar el mejor modelo para los datos ya procesados, esto siempre
pensando en encontrar la solucion mas adecuada que esté en linea con el ambiente productivo
en donde se aloje el proyecto, asi como con el objetivo que se plantea alcanzar en cuestion
de precision buscada del modelo. De igual manera, es importante pensar en caso de ser
necesario que la solucion sea escalable para que el proyecto se pueda mantener de una manera

sencilla y a largo plazo.

Con el ejemplo anteriormente desarrollado, es necesario realizar un proceso similar para
poder predecir la parte esperada de productos que llegaran a los almacenes. De esta manera,

juntaremos esta informacion con la informacidn de los productos ya confirmados, y de esta



manera poder proveer al almacén de la visibilidad necesaria para que puedan realizar de
manera correcta su planeacion. Esta interaccion se realizard mediante la creacion de un
tablero que recibira esta informacion y la cual se actualizard cada cierto periodo de acuerdo
con la naturaleza de los datos y que esté alineado a las necesidades del area que utilice estos

datos. De esta manera es que resolvemos este problema.

3.2. Soluciones ante situaciones de urgencia

Dentro de los procesos de la empresa, pueden surgir de forma imprevista situaciones de
emergencia, como el traslado inmediato de productos de una bodega clave a otra, sin
interrumpir la entrega regular. Para hacer frente a estas situaciones, es necesario el disefio de
planes logisticos de manera eficaz. Para llevar a cabo este plan, se necesita transportar s6lo
los productos necesarios para ahorrar costos. De esta manera, el objetivo es proveer el
inventario de los productos que se quieren mover en el tiempo solicitado para que se pueda

desarrollar este plan.

La mayor complicacion es que no siempre se cuenta con la informacioén necesaria en una
base de datos. Por ejemplo, se podria contar solo con las entradas y salidas de los productos,
lo cual es un problema, ya que, sin tener un valor de inventario inicial en un tiempo
determinado, no se puede obtener el inventario buscado. Es en este punto donde podria ser

necesario desarrollar alguna solucion haciendo supuestos razonables.

Supuesto 1.- Primeras entradas, primeras salidas, es decir, todo lo que entra

primero es lo que sale y se vende.
Supuesto 2.- Se intentara nunca tener rezagos de producto

Para entender, un primer paso es ver como se veria esto en un ejemplo. Hay que suponer que
en un tiempo t, se tiene un inventario inicial iy. Entonces si en un tiempo t; se tienen entradas
e, y salidas s; se tendria que el inventario en este tiempo seria iy = iy + e; — S;. Asi en un
tiempo t,, se tendria que el inventario es i,, =i, 1 +e€, — S, =ip+e, +-+e, — (51 +

-+ +5,,). Si ha pasado un tiempo suficientemente largo, entonces se puede decir con ayuda



de los supuestos que iy — (s + - +s;) = 0 para una i, lo que se traduce a que los productos

que han entrado salgan en algiin momento.

Lo anterior ayudara en el desarrollo de la estrategia para la obtencidon del inventario buscado.
Para ello en el tiempo t; se toma como i; = e; — s, es decir, la suma de las entradas y salidas
en ese tiempo. Entonces para el tiempo ¢, se tienen que i, =i,_4 +e€, —S,. En esta
estrategia se tomara en cuenta que si i, < 0, entonces se toma ese paso como, i,, = 0; en
otro caso, se dejara el inventario calculado. Ahora sea el conjunto i, €l conjunto de los pasos
In < 0. Asi entre mas historia se tenga se esperaria por los supuestos que Y;¢; _|i| = iy, esto
debido a que el inventario calculado de un momento t siempre tiene que ser positivo y el
hecho de que i,, < 0 quiere decir que al menos se tenia esa cantidad de inventario inicial, lo
cual ayuda a que en los ultimos pasos se tenga el valor real del inventario. Esta aproximacion

de inventario en un tiempo t,, diferira en a lo mas i.

A partir de lo anterior, para la propuesta de calcular el inventario actual se necesitan las
entradas y salidas de los productos en un tiempo lo suficientemente largo. Por lo mismo para
conocer la efectividad del método anterior descrito se realiz6 una simulacion donde se repite
10000 veces el método anterior descrito con el objetivo de medir la diferencia entre el valor

del inventario actual conociendo y sin conocer el inventario inicial.

Suponiendo que las salidas sean similares al inventario en un tiempo y las entradas similares
al valor del inventario anterior, se decidio simular las entradas y salidas de tres maneras, el
primero con ayuda de una distribucion Uniforme (0, valor inicial), el segundo con ayuda de
Normal (valor inicial, valor inicial/8), el tercero es igual una distribucion normal con la

diferencia de que la media se adapta al valor inicial de cada tiempo.

A partir de lo anterior expuesto, se observo que para la informacion de entradas y salidas se
necesitan mas de 20 unidades de tiempo para obtener mediante este algoritmo un 55% del
inventario con el valor real del inventario actual, un 15% con a lo mas la mitad de iy mas el
valor del inventario real, y el 30% con a lo mas i, mas el inventario real. Estos resultados
son consecuencia de que al tomar esa cantidad de historia aparece un valor i € i, tal que i

=~ i 0 que el conjunto iy es relativamente grande y que ¥;¢; _|i| = io.



Adicionalmente, es importante mencionar que, si se toman mas de esas unidades de tiempo,
el resultado no mejora significativamente. Y es necesario mencionar que, aunque pueda ser
un método que parece en una primera instancia algo sencillo, con la cantidad de informacion
que se manejo en cuestion de productos y unidades de tiempo que se utilizaron, el algoritmo
finaliz6 en varias horas para que pudiera dar a conocer la informacion con el detalle

requerido.

Como se puede notar, se puede calcular en general con una gran precision el inventario del
tiempo requerido. Informacién que, como se ha mencionado, tiene como objetivo poder
llevar a cabo la migracion del almacén, dejando lo que ya es necesario para la operacion. De
esta manera, se puede notar que en general se puede proporcionar una solucién tratando de

manera correcta los elementos con los que el negocio puede proporcionar.

3.3. Adopcion de nuevas tecnologias para la centralizacion de

Procesos

La digitalizacion empresarial demanda herramientas efectivas para la gestion de datos, como
BigQuery de Google Cloud, una plataforma para analisis de datos en la nube. Oftrece
consultas rapidas en grandes volumenes de datos y se escala segun la necesidad, lo que
facilita el acceso y analisis de la informacion de forma segura y confiable (Google Cloud,

2024).

Las soluciones en la nube de Google Cloud ofrecen ventajas significativas en términos de
seguridad, escalabilidad, accesibilidad, administracion y costos operativos. Ademas,
permiten analizar en tiempo real petabytes de informacion y facilitan el uso de herramientas
de analisis de datos y aprendizaje de maquina. Para analizar nuestros datos, debemos seguir

los siguientes pasos.

1. Crear o utilizar un proyecto existente: Para poder crear un proyecto se necesita
proveerlo de un nombre y del grupo de personas que tendran acceso al mismo. De
esta manera, se puede segmentar de manera precisa la informacion a los equipos que

lo requieran.



2. Crear o utilizar un conjunto de datos en un proyecto: Se asemeja a una base de datos

y se crea con un nombre y un lugar donde alojar el conjunto de datos.

3. Crear o utilizar una tabla en un conjunto de datos: Se crea con un nombre, un lugar
donde alojar la tabla, un esquema, con respecto a que se realizara la particion de datos,

etcétera.

Los datos que se utilizaron son “House Sales in King County, USA” de Kaggle, el cual
contiene precios de casas para el condado de King e incluye Seattle. Se incluye informacion
entre mayo de 2014 y 2015, los datos tienen columnas como precio en ddlares, nimero de
cuartos, si cuenta con vista al mar, afio de renovacion, etc. Para conocer un poco el poder de

BigQuery, se realizaron las siguientes consultas.

Cuadro 7. Rendimiento para distintos tipos de consultas

Tiempo de ranura

Consulta Resultado Tiempo transcurrido )
consumido

Bytes mezclados

Precio maximo por codigo postal y
traer toda la informacion Tabla 557 ms 322 ms 646 B
relacionada

Promedio de precios por nimero de
P p Con 8 cuartos

cuartos por egn;:;n;;del promedio cuestan 1105076, etc. 550 ms 322 ms 646 B

Seleccionar primeros 5 elementos Tabla 475 ms 264 ms 910 B

Numero de casas que tienen cierto  Con 3 cuartos se

330 140 702 B
nimero de cuartos tiene 9824 casas, efc. ms ms
Numero de casas con vista al mar 163 236 ms 30 ms 18 B
Precio promedio de casas 760379 _y 530360 299 ms 33 ms 50 B
renovadas y no renovadas respectivamente
Precio promedio 540088 221 ms 32 ms 27 B
Peticion 1 - Tabla con

19176586 renglones x 60 columnas Tabla 1 min 48 seg 29 min 24 seg 33.54 GB
Peticion 2 Tabla 4 hr 26 min 1156 dias 11 hr 833 7B

En esta tabla se observan el desempefio que tuvieron distintas consultas en datos de precios en USA. Para la peticion 1 y peticion 2 son

dos consultas que se tomaron de un entorno con una cantidad de datos que simula un entorno real (Ahmad Kanani, 2023).



Hay que notar que el tiempo transcurrido, aunque hace referencia al tiempo en que se realizo
la consulta, por detrés, la plataforma trabajo de manera paralela con distintas ranuras. Una
ranura en BigQuery es una unidad de CPU virtual. Entonces, lo que nos dice la columna de
“tiempo de ranura consumido” es la suma de tiempo de las ranuras que us6 BigQuery en
paralelo para poder realizar la peticion. Por Gltimo, los “Bytes mezclados” es el total de datos

que la consulta tuvo que procesar para llegar al resultado deseado.

Como se observa, en una escala algo pequefia los resultados no son diferentes a lo que se
podrian obtener, por ejemplo, con SQL Server; hasta podrian ser un poco mas tardados
porque por detras, BigQuery toma decisiones como la cantidad de CPU virtuales que utilizara
en el proceso. Sin embargo, se tienen dos ejemplos mas que son el 1y el 2, el primero da una
vision de lo que seria trabajar con una cantidad considerable de datos, en donde BigQuery
termina el trabajo en s6lo 2 minutos, mientras que si se procesara en una sola CPU se tardaria
alrededor de 30 minutos. Podemos ver como esto ya se lleva al limite con terabytes de datos,
teniendo el resultado de la consulta en 4 horas y media en BigQuery, mientras que el tiempo
consumido de ranuras fue de 1156 dias. En este punto, se puede ver lo asombroso que son

los resultados.

Con lo anterior visto, que las tecnologias en la nube tienen un impacto significativo en los
procesos de la empresa. Ya que centralizan la informacion, la cual no tiene problemas de
escalabilidad, facilitan el acceso a la informacion y asi optimizan el proceso de toma de
decisiones. Esta transformacién no solo ha permitido explotar mas eficazmente los datos,
sino que también proporciona una base solida para la adopcion de futuras tecnologias y la

mejora continua de los procesos empresariales.



4. Mantenimiento predictivo con ayuda de la inteligencia

artificial

El mantenimiento predictivo, con ayuda de la inteligencia artificial, es un elemento crucial
en la industria moderna. A través del andlisis de grandes volumenes de datos del
funcionamiento de un proceso a lo largo del tiempo, se puede revelar cuando y donde podrian
ocurrir fallos en los mismos. Esta anticipacion posibilita actuar preventivamente, evitando
caidas del proceso no programadas que pueden conllevar costos elevados. De esta manera,
se mantiene una operacion mads eficiente, reduciendo los tiempos muertos y ayudando a

comprender de manera profunda las causas de los fallos.

Los datos que se utilizaron en este caso son de Kaggle y se llaman “PM_dataset”, son un
conjunto de sensores y configuraciones simuladas de motores de turbinas de gas de aviones
como una serie de tiempo multivariada, donde cada fila representa una instancia de datos
tomados durante un unico ciclo operativo. Cabe mencionar que las redes neuronales,
anteriormente expuestas, son herramientas muy utiles porque son muy buenas para aprender
a partir de secuencias. Aunque el problema se pueda abordar tanto como un enfoque de
regresion como de clasificacion, todo esto se basa en la definicion que se haga de lo que es
un fallo en un proceso. En este caso, se enfoca el problema desde el punto de vista de
clasificacion. Para comprender un poco mas la naturaleza de los datos, se realizd una

exploracion de estos.

Cuadro 8. Numero de combinaciones de sensores anomalos relacionados con una falla

Numero de combinaciones de sensores andémalos relacionados a una falla

2 sensores 3 sensores 4 sensores 5 sensores
s2,88-17 s2,s8,515-20 s2,s83,s8,s515-20 s2,s83,s8,s15,517-25
s8,s815-17 s3,s14,s15-7 s2, 88,515,517 - 14 s2,s83,514,5s815,5817-8
s3,s14 - 10 s2,83,s514-7 s2,583,s514,515-10 s2,s3,s8,514,515-8
sl4,s15-10 s2,83,88-7 s2,s8,s15,821 -5 s2,s8,s815,817,821-7

Combinaciones de valores anémalos de sensores justo antes de la presencia de una falla.



Cuadro 9. Exploracion de los datos para el mantenimiento predictivo

Preguntas por resolver Resultado

Los datos cuentan con 20631 registros con 26

- 3 T ? 1
& Cual es el tamafio de los datos? varables

&Con qué informacién cuenta los datos? Con 3 ajustes y 21 sensores

Se tienen 5 variables con varianza 0, las cuales son

&Existen variables que no proveen informacion? setting3, s1, 55,510, 516, 518, 519

Se tienen 6 cohmmmas altamente correlacionadas, las

. + + 3 9
~Existen variables altamente correlacionadas? cuales son 811, s4, 512, 87, 313, 59

El tiempo de vida promedio es de 206 dias, con

:Cual 1ti mtre fallos del ? ]
¢Luates etticmpo € afios el proceso unmimmo de 128 a 362 dias

En el cuadro se puede observar una vision resumida de la relacion que tienen las distintas variables, que tipo de informacion nos pueden

proporcionar y el comportamiento que suele presentar el proceso antes de un fallo.

Como se puede observar, los datos contienen informacion que no provee nada al modelo. El
hecho de que una columna tenga varianza cercana a cero significa que es practicamente
constante. De igual manera, se removieron las columnas correlacionadas, ya que los modelos
en general empeoran cuando tienen informacion de este estilo. También informa sobre cada
cuanto sucede un fallo en el proceso y por tanto proporciona la idea de la distribucioén
relacionada con los mismos. A continuacidon, se explora si existe verdaderamente una
diferencia entre los sensores presentados en un estado normal del dispositivo y momentos

antes del fallo, con lo cual se observa lo siguiente.



Cuadro 10. Comparacion de los valores en los sensores antes del fallo

Variable Valornormal Valor andmalo Apariciones
&2 642.58 543.59 60
s15 8.43 8.51 59
=8 2388.09 2388.24 51
s14 8149.03 820877 38
&3 1589.66 1602.73 31
817 39312 39624 27
21 23.24 23.06 18
=20 38.75 38.44 16

Con la tabla anterior se puede empezar tanto a entender las diferencias entre estados normal y anormal de los sensores, la informacion de
sensores anormales se obtuvo tomando el promedio de los sensores que se presentan 7 unidades de tiempo antes de presentar el error,

mientras que la informacion de los sensores normales se obtuvo con la informacion antes de la informacion anterior.

En el primer cuadro, se puede observar las distintas combinaciones de sensores anomalos
que se presentan antes de una falla, lo que apoyaria a poder clasificar de mejor manera los
distintos casos por los que se genera una falla y el posible plan de accion que se deberia de
tomar relacionado con ello. En este caso, seria necesario desarrollar un sistema que, en
adicion a la alerta que se genere, se acompaie de la combinacion de sensores que presentaron

los valores anormales para poder responder con una solucion dptima.

En el segundo cuadro, se observa como de manera individual los sensores presentan valores
andémalos relacionados con un fallo. En donde, de manera muy marcada, se presenta un
aumento en el valor del sensor. So6lo en los casos del sensor s21 y s20, cuando disminuye el

sensor, esta relacionado con una falla. De esta manera, se puede notar qué tipo de valores



podrian considerarse anormales para cada uno de los sensores y, junto con el entendimiento
adecuado de los significados de estos, se puede prever de mejor manera tanto la falla, asi

como la mejor forma en que se podria dar una solucion de manera preventiva.

De esta manera, solo se seleccionaran los sensores del cuadro anterior, ya que en la mayoria
de los casos son las que dictan cuando se presentara un problema. Esto es beneficioso para
el modelo, porque sera menos complejo y, en general, es mejor crear modelos con menos
variables, pero mucho mas significativas para la prediccion. Es asi como se dejaran fuera las
variables “s6, settingl, setting2, setting3”. A partir de toda la exploracion de datos realizada,

se propone la siguiente solucion presentada en el siguiente diagrama.

Figura 18. Funcionamiento del proceso para el mantenimiento predictivo

Intervalo con En funcionamiento
sensores anémalos  Mantenimiento después de mantenimiento
—L— 4 4
1 7
7
0000 OI111111 /) R 0000 00,
FHH=HHHH——HHH=HE
| ] | | | ]
| | |
Tiempo de
Valores de entrada diccid
prediceion Valores de entrada

Visualizacion del funcionamiento del modelo de manera productiva en donde se ven todas las facetas por las que tiene que pasar la

informacion y el mantenimiento.

La anterior solucion serd explicada por partes. Los valores de entrada son el nimero de
valores de los sensores que tomara el modelo para poder realizar una prediccion. El tiempo
de prediccion es el nimero de dias antes que se utilizaran para marcar en los datos como la
clase positiva “1”, lo cual representara que se requiere de un mantenimiento predictivo. La

clase negativa “0” indicara que no se requiere de mantenimiento predictivo.

En este caso, se utilizaran siete unidades de tiempo; sin embargo, como el numero de

elementos de la clase positiva con respecto a la clase negativa es mucho mas pequefio, se



necesitara de alguna manera aumentar la clase positiva. Para ello, se tomara un intervalo
alrededor de siete dias antes de la falla representando la clase positiva, los cuales estaran
relacionados con sensores anomalos, los cuales seran la representacion que se necesita para
un mantenimiento predictivo. En este caso, como el tiempo utilizado es relativamente poco
y como en la presencia de una falla interviene un factor aleatorio, entonces, si el modelo
realiza una prediccion positiva, el aviso relacionado con una prediccion positiva sera que se

necesita lo antes posible de un mantenimiento preventivo para evitar la falla en el proceso.

Una vez que el modelo realice una predicciéon mencionando que necesita un mantenimiento
preventivo, el modelo se apagara. Durante las unidades de tiempo en las que el modelo
esperaria que hubiera una falla, a partir de ahi tendrd que pasar las unidades de tiempo
necesarias para que el modelo pueda seguir realizando predicciones. Para poder alcanzar este
objetivo, se utilizan los métodos de aprendizaje profundo, anteriormente explicados,
enfocados en la clasificacion. De la misma manera, se realizd una optimizacion de

parametros, obteniendo los siguientes resultados.

Cuadro 11. Optimizacién de parametros para los modelos de clasificacion

CNN LST™M

{n_mmput:[ 2, 8 16], n_filters: [ 25, 50, 100, 200]. n_kemels:[3.5]. n_epochs:[15,
Busqueda de 20, 301, n_barch:[ 500, 2000, 8000], n_diff: [0]. optimizer:[ 'adam’, "Adamax’,
parémetros 'Adagrad’, "SGD"). learn_rate:[ 0.001, 0.1], init_mode:[ 'uniform’, 'lecun_uniform’,
'normal’, 'glorot_normal']. activation:[ 'linear’. 'relu’, 'softplus’, tanh] }

Combinaciones por serie 100 Combinaciones por serie 2535
Duracion: 13 min Duracion: 129 min
(16,100, 3, 15, 500. 0. 'Adamax’, 0.001, (16, 200, 3, 30, 500, 0. 'Adamax,
‘uniform’. 'relu’) 0.001, 'vniform’, linear’)
i Train 0.97 - Test 0.83 Train 0.96 - Test 0.83
Resultados 7 dias (16, 50. 3, 20, 300, 0.'SGD'. 0.1, (8.25.3. 30,500, 0, "SGD", 0.1,
"uniform’, 'relu’) "uniform", "tanh")
Tramn 0.97 Test 0.83 Train 0.96 - Test 0.83
(16, 100, 3, 30, 8000, 0, 'adam, (8.30.3, 15,2000, 0, "Adagrad”,
0.001, 'lecun_uniform’, 'linear’) 0.001, "glorot_normal”, "softplus™)
Train 0.91 - Test 0.78 Train 0.92 - Test 0.52

Mejores parametros obtenidos después de la aplicacion de distintos modelos con el objetivo de alertar de manera temprana un posible

falla en el proceso.

La eleccion de siete dias tiene como objetivo que, en un entorno real, se pueda dar un aviso

al equipo de mantenimiento del requerimiento de un chequeo en ese mismo instante,



acompafiando el aviso de que se tienen pocos dias para solucionarlo y de informacion

adicional de los sensores que podrian estar indicando el fallo.

Como se observa en los resultados anteriores, el mejor modelo se encontré con las CNN,
teniendo tanto un buen desempefio en los datos de entrenamiento como en los datos de
comprobacion. Es importante mencionar que se utilizd la métrica fl, la cual tuvo como
objetivo ser precisa en la prediccion correcta de la necesidad de un mantenimiento predictivo,
asi como no obtener falsos positivos. Lo anterior se podria traducir en no predecir mucho
antes de que suceda un fallo o que prediga muchos mas mantenimientos predictivos de los

necesarios.

De igual manera, es importante mencionar que, para los modelos LSTM en esta ocasion,
aunque parecieran tener métricas muy parecidas, fueron muy sensibles al nimero de épocas
en el que se entrenaban. Por lo que se tenia que seleccionar de manera cuidadosa para obtener
buenos resultados, haciendo que los CNN en esta ocasion fueran superiores y se tomen como

el modelo final de este ejercicio.

De esta manera, se observa que el mantenimiento predictivo con inteligencia artificial es
fundamental en la industria moderna, ofreciendo una herramienta clave para anticipar y
mitigar fallos en los procesos y equipos de manera proactiva, mejorando la eficiencia del
proceso. Ademas, conduce a una reduccion significativa de los costos asociados a paradas
imprevistas y mantenimientos de emergencia. La implementacion representa un avance
estratégico en la gestion y mantenimiento de los procesos, y estd relacionada con practicas

de operacion mas inteligentes y resilientes.



5. Pasos para llevar una solucion a un ambiente

productivo

La transicion de una solucion desde un entorno de desarrollo hasta su implementacion en
produccién es un paso crucial en el desarrollo de un proyecto de ciencia de datos. A
continuacion, se desglosaran los procedimientos necesarios para llevar las soluciones al
escenario productivo, ya que hasta ahora han sido desarrolladas en un entorno de pruebas
local. Esto con el objetivo de desempefiar su funcion de manera continua y eficiente,

garantizando que la aplicacion sea robusta, estable, escalable y mantenible a largo plazo.

Se revisara la “modularizacion” de los procesos, una estrategia que implica la division del
codigo en componentes independientes. Paralelamente, se implementara un sistema de
generacion de logs, esencial para el monitoreo y la resolucion de problemas en tiempo real.
Adicionalmente, se explicara como realizar actualizaciones periddicas en un repositorio de
GitHub, garantizando que la documentacion y el codigo sean accesibles para los equipos de
desarrollo y operaciones. Facilitando la colaboracion entre equipos, la modularizacion

requiere de los siguientes pasos.

1. Creacion del main: El objetivo es tener un script que pueda a muy alto nivel correr
el programa completo y que dé una idea muy buena al desarrollador del flujo de los

distintos modulos que componen tu solucion.

2. Creacion de modulos: En esta parte lo que se tiene que hacer es dividir en
componentes el codigo ya desarrollado, en los cuales se desarrollardn clases que
contengan las funcionalidades de la solucion. Intentando generar los componentes

necesarios, permitiendo la facil mantenibilidad de estos.

3. Creacion del archivo de configuracion: Este archivo tiene como objetivo que de
manera sencilla se pueda proveer de los pardmetros necesarios para que el proyecto

funcione, y que en este mismo sentido puedan cambiarse de manera sencilla sin



modificar el codigo directamente. Para que esta configuracion pueda ser tomada por

el programa, se pasara a los distintos mdodulos mediante un diccionario.

4. Creacion de logs: La importancia de este paso es poder tener control sobre el buen
funcionamiento de los distintos modulos dentro del proyecto. De esta manera, todas
las veces que el proceso corra, se puede saber a detalle los posibles errores que salgan,

los recursos consumidos, excepciones, etcétera.

Adicional a los pasos anteriores, se tiene que agregar una parte llamada “requirements”, que
contiene todas las librerias necesarias con las que funciona el proyecto. Esto con el objetivo
de tener el mismo ambiente en donde corra el codigo y donde se desarrollo el proyecto. En
caso de ser necesario, se agregard un binario que permite la automatizacion de la ejecucion

de un programa. Con lo anterior, se puede decir que ya se ha modularizado la aplicacion.

Por otra parte, por cada actualizacion que se realice, se debe considerar que todos los cambios
en el codigo deben alojarse en un sistema de control de versiones, en este caso, se utiliza
GitHub. A muy alto nivel, lo que se tiene que hacer es crear un proyecto en GitHub, donde,
por cada actualizacion que se realice, se utilice el comando push junto con un comentario
dejando constancia de los distintos cambios que se realizaron. Al tener los Gltimos cambios,
se facilita que el proceso operativo en ejecucion tome los tltimos cambios con un pull y de

esta manera funcione con los Gltimos cambios sin ningiin problema.



Figura 19. Modularizaciéon de un proyecto

Sistema de control de versiones GitHub
Se guarda el proceso con push v se tomaran las vltimas actualizaciones con un pull

Proceso
Actualizar dependencias con .| Calendarizacién y ejecucién
requirements automatica con Run.sh
A
Cargar configuracién » Ejecucidn a alto mivel con el maimn

A

Ejecucién a bajo mivel con los
maddulos

Generador de logs

A A

Resultado del proceso

En el anterior esquema podemos tanto visualizar los distintos componentes que forman parte de una correcta visualizacion, asi como el

orden de la ejecucion de estos, dando una idea de como se da este ciclo de actualizaciones del proyecto en un ambiente productivo.



Conclusiones

A lo largo de mi trayectoria en la ciencia de datos, he experimentado el modo en que la teoria
y la préctica se entrelazan para transformar informacion en estrategias de negocio concretas
y eficaces. Este viaje ha estado marcado por un aprendizaje y adaptacion constantes mientras
se ha resaltado la vision estratégica y la innovacién en diversas areas tecnologicas. Los
modelos y algoritmos que he disefiado reflejan una gran complejidad que esta orientada a

una integracion efectiva en sistemas empresariales complejos.

La transicion de un modelo desde su concepcion inicial hasta su implementacion en sistemas
de produccion llenos de retos, la modularizacion y la adaptabilidad son cruciales en un
entorno empresarial en evolucion, por lo que, en este trabajo se subraya la relevancia de la
ingenieria de software y la gestion de proyectos como elementos clave para el éxito de las

soluciones en proyectos de ciencia de datos.

He observado como el rol del cientifico de datos se expande mas alla del mero conocimiento
técnico, ya que es necesario ser un comunicador eficaz, alguien un tanto visionario y un lider.
Donde los modelos que construimos deben ser técnicamente sélidos y explicables, ya que un
modelo en produccion depende de su capacidad para adaptarse y evolucionar. Esta
dedicacién a la mejora iterativa y la innovacion sostiene la vitalidad de los proyectos

manejados por cientificos de datos.

Durante esta trayectoria he sido testigo de la convergencia de grandes volumenes de datos,
poder computacional y la innovacion. Esta confluencia impulsa el progreso y el cambio
organizacional. Este trabajo es una reafirmacion de que los datos, manejados con habilidad

y responsabilidad, son la fuente de verdades poderosas y decisiones transformadoras.

Con miras hacia el futuro, tengo la vision de conservar mi curiosidad insaciable y el rigor
intelectual, teniendo en cuenta que la responsabilidad de nosotros, los cientificos de datos, es

asegurar que nuestra contribucion al mundo sea positiva, significativa y duradera.

Mas que un reporte, este trabajo escrito es una forma de reconocer el potencial de la ciencia

de datos para informar, influir e inspirar el mundo.



Anexos

En la siguiente seccion se detallard de manera mas precisa el codigo utilizado para las
distintas figuras o secciones del presente trabajo. Es importante mencionar que solo se
mostrara en imagenes aquel codigo que pueda ser totalmente visible en pocas imagenes,
mientras que aquel que tenga mucha mas complejidad se abordara a un mayor nivel
explicando el codigo realizado, en caso de ser necesario también se explicaran las funciones

utilizadas en el mismo.

Generacion de figuras

Para la figura 1 que representa el puntaje z se utiliz6 el siguiente codigo.

Figura 20. Cédigo puntaje z

import numpy &s np
import
fram sc:

pyplot as plt
mport norm

# Configurar el tamafio de la figura
plt.figureifigsize=(1@, &)}

# Pardmetros de la distribucidn normal

mu = @

sigma = 1

% = np.linspace(mu - 3 * sigma, mu + 3 * sigma, 108)
pdf = norm.pdf(x, mu, sigma)

colors = ['blue', 'green', 'red']

# Rellenar el area bajo la curva

plt.f111_between(x, pdf, where=[abs{i - mu) < 3 * sigma for 1 in ], color=colors[@], alpha=@.5, label='3 Desviaciones Estdndar')
plt.fill betweenix, pdf, where=[abs{i - mu) < 2 * sigma for i in x], color=colors[l], alpha=2.5, label='2 Desviaciones Estdndar')
plt.f1i11_between(x, pdf, where=[abs(i - mu) < 1 * sigma for 1 in x], color=colors[2], alpha=2.5, label='l Deswiacidn Estindar')

# (rear la grafica de la distribucidn normal

plt.plot(x, pdf, label='Distribucidn Normsl', color='black']

plt.textimu, pdf.max() * -2.2, '68% en *1 Deswiacidn Estdndar', horizontalalignment="center" ,verticalalignment="bottom", color=colors[2]]
plt.text(mu, pdf.max{) * -0.25, '95% en 2 Desviaciones Estdndar', horizontalalignment="center" ,verticalalignment="bottom", color=colors[1])
plt.textimu, pdf.max() * -2.3, '99.7% en *3 Desviaciones Estdndar', horizontalalignment="center",verticalalignment="bottom", color=colors[@])

# Configuracidn de la grifica

plt.xlabel( 'Yalores')

plt.ylabeli'Densidad de Probsbilidad')

plt.titlei 'Distribucidn Mormsl v dreas bajo Desviaciones Esténdar')
plt.legendiloc="upper left')

plt.gridiTrue)

plt.subplots_adjust (bottom=@.15)

plt.show(}

En la imagen se muestra el codigo utilizado para la generacion de los valores que representaran la funcion de densidad de probabilidad de
una distribucion normal, para después con ayuda de librerias de visualizacion como mathplotlib y scipy poder generar una visualizacion

relacionada al puntaje z.



En el codigo se observa la construccion de la distribucion normal, posteriormente se pinta el
area de la curva correspondiente a distintas desviaciones estandar, por ultimo, se agregan los

porcentajes de poblacion en cada rango de desviaciones estandar.

Para la figura 2, asociada a los valores atipicos detectados por percentiles se utilizo el

siguiente codigo.

Figura 21. Cddigo de deteccion por percentiles

from scipy.stats.mstats import winsorize
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Generar un conjunto de datos con algunos wvalores extremos

np.random.seed(42)

data = np.concatenate{ (np.random.normal (@, 1, 1263}, np.random.normal (8, @.5, 1&%))

# Aplicar deteccién de walores atipicos por percentiles al conjunto de dates, limitando los walores a los percentiles 5 y 95
winsorized data = winsorize{data, limits=[®.65, ©.65])

plt.figurei{figsize=(14, 7))

# Diagrama de dispersién del conjunto de datos original ws datos sin walores atipicos

plt.subplot(l, 2, 2}

plt.scatter (range(lenidata)), data, alpha=&.5, label='Datos originales', c='blue")

plt.scatter (range(leniwinsorized data)), winsorized data, alpha=2.5, label="Datos con recorte del 16%', c="orange"')
plt.title('Datos originales ws datos sin walores atipicos')

plt.xlabel ("Indice’)

plt.ylabel("Yalor")

plt.legend()

plt.tight layout()

plt.show( )

Se muestra el codigo para la generacion de la figura relacionada a la deteccion por percentiles, primero se generan datos sintéticos, los
cuales se les aplica un método por percentiles para la deteccion por valores atipicos, por tltimo, se utiliza funciones para la visualizacion

de datos.

En la imagen se puede observar como primero se crean dos conjuntos de datos de una
distribucion de datos normales, con ayuda de la funcion winsorize se logran aislar los datos
que estan dentro de un intervalo del 90%, los cuales posteriormente se grafican para tener

una representacion visual.



Para la figura 3 de valores atipicos detectados por DBSCAN se utiliz6 el siguiente codigo.

Figura 22. Cédigo DBSCAN

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.cluster import DBSCAN
import numpy as np

from sklearn.datasets import make_blobs

X, _ = make_blobs(n_samples=758, centers=3, cluster_std=%.4, random state=&)
# Aplicamos DBSCAM al nuewo dataset

db = DBSCAMN(eps=8.3, min_samples=1@)

db. fit(X)

labels = db.labels

# Nimero de clusters en labels, ignorando ruido =i estd presente.
n_clusters = len(set(labels)) - (1 if -1 in labels else &)

# Graficamos los resultados

unique labels = set{labels)

colors = [plt.cm.Spectral(each) for each in np.linspace(®, 1, len{unique_labels))]
plt.figure(figsize=({16, 8))

for k, col in zip{unique_labels, colors):

class_member mask = (labels == k)

xy = X[class_member mask]
plt.plot ey, @], sev[:, L], "o', markerfacecolor=tuple(col), markeredgecolor="k"', markersize=8)

plt.title{ Nimero estimado de clusters: #d' % n_clusters_)
plt.xlabel('Caracteristica 1)

plt.ylabel('Caracteristica 2')
plt.show ()

En la imagen se muestra primero la generacion de valores con ayuda de la funcion make_blobs, para después aplicarle el método

DBSCAN para la deteccion de valores atipicos y por tltimo visualizar los resultados con mathplotlib.

Aqui se puede observar que primero se crean tres agrupaciones de datos, a los cuales se les
aplica el método DBSCAN para conocer los clusteres que se observan en los datos, a los
cuales se les asocia un color para poder presentarlo de manera grafica con las librerias usuales

de visualizacion en Python como lo es mathplotlib.



Para las figuras 4 y 5 relacionados a los bosques de aislamiento se utilizo el siguiente codigo.

Figura 23. Cédigo bosques de aislamiento

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.ensemble import IselationForest
from sklearn.datasets Import make_blcbs

# Generar un conjumto de datos sintético

np.random.seed(42)

X, _ = make_blobsin_samples=265, centers=1, cluster_std=£.6, random_state=42)

X_outliers = np.random.uniform(low=-6, high=6, size=(2&, 2))

X = np.r_[X, X outliers]

# Entrenar el modelo Isolation Forest

clf = IsolationForest(random_state=42, contamination=2.1)

clf.fitiX)

# Predecir si un punto es atipico o ne {1 para tipicos, -1 para atipicos)

v pred = clf.predict(X)

# Obtener la puntuacidn de anomalia {cuanto mis bajo, mas anémala)

scores_pred = clf.decision_function(X)

# YWisualizar el conjunte de datos v la puntuacidon de ancmalia

plt.figure(figsize=(18, 7))

plt.scatter(X[y_pred == 1][:, ©], X[y pred == 1][:, 1], c="green', label="Hormal')

plt.scatter(X[y_pred == -1][:, @], X[y pred == -1][:, 1], c="red’, label="Anomaly")

plt.scatter(X[:, @], X[:, 1], s=1868 * np.abs (scores_pred), edgecolors="k',
facecolors="none', label='Anomaly Score')

plt.legend()

plt.title("Isolation Forest Ancmaly Detection™)

plt.xlabel('Feature 1')

plt.ylabel('Feature 2')

plt.grid(True)

plt.show(}

from sklearn.tree import plot_tree

clf_single_tree = IsolationForest(n_estimators=3, max_samples=18, bootstrap=False,
random_state=42, contamination=8.1,max_features=1)
clf_single tree.fit(X)
# Obtener el 4rbol dnico del modelo Isolation Forest
estimator = clf_single_tree.estimators_[3]
# Wisualizar el 4rbol Onico
plt.figure(figsize=(2a, 1))
plot_tree(estimator, filled=True, feature_names=|['Caracteristica 1', "Caracteristica 2°], rounded=True, proportion=False)
plt.title( Single Tree Visualization from Isolation Forest')
plt.show ()

Para poder generar las figuras 4 y 5 se generan un conjunto de datos sintéticos con la funcion make_blobs, con los cuales se entrena el
método de deteccion de valores atipicos llamado bosque de aislamiento con la funcion “IsolationForest”, para después poder visualizarlos

con mathplotlib.

Aqui nuevamente se crea agrupamientos de datos y se agregan algunos valores atipicos,
posteriormente se aplica el método de bosques de aislamiento para detectar los valores
atipicos y sus puntuaciones de anomalia, con esta informacion se procede a representarlo de
manera grafica. Por otra parte, para tener una representacion de un bosque de aislamiento se

utilizé uno de sus arboles para poder visualizarlo.



Desarrollo del problema de precios atipicos

Para la seccion en la que se hablé sobre “deteccion de precios atipicos” se utilizan datos
relacionados a productos globales, en donde para poder tener una vision general de los datos

se respondieron una serie de preguntas del cuadro dos con el siguiente codigo.

Figura 24. Coédigo de la exploracion de los precios atipicos

#Revision de algunas preguntas

rows=dat_food. shape[ 2]

print(“Los datos tienen "+str(dat_food.shape[0])+" muestras y tienen "+str(dat_food.shape[1])+" columnas")

print{"La unica columna que tiene nulos es localidad, la cual tiene "+str(dat_food.isnull().sum{).sum{)))

print("E1l nimero de productos unicos es "+str(len(dat_food.commodity_purchase_id.unique())))

print{"El nimero de monedas unicas es "+str(len({dat_food.name_of_currency.unique())))

print("E1l porcentaje de productos comprados en unidad de peso es "+format(dat_food[dat_food.unit_of_goods_measurement.str.}
contains("(?<=\s)PKG(?=\5)?|(?<=\s)G(?=\s)?")].shape[0]/rows,".2%"))

print("Los datos fueron tomados desde "+str({dat food.year recorded.min())+" hasta "+str(dat food.year recorded.max()))
print("El porcentaje de datos tomados despues del 2000 es "+format(dat_food[dat_food.year_recorded>1999].shape[@]/rows,".2%"))

dat food.unit of goods measurement.value counts()[:20]

En el codigo se muestra la exploracion de datos realizada con ayuda de la libreria pandas, para tener la visualizacion de la informacion de

manera mas sencilla se imprimi6 en pantalla junto a un texto en especifico.

En el anterior codigo se utilizan funciones asociadas a la exploracion del conjunto de datos
para saber su tamafio, la cantidad de valores nulos, los valores Unicos de columnas,
adicionalmente se realiz6 un analisis de textos y estadisticos por columnas. Para las preguntas
restantes del “cuadro dos” se cuenta por afio el nimero de productos inicos para conocer si
siempre se registraron el mismo nimero de productos por afio, y por ultimo se realizan una
serie de filtros para obtener una base de datos lo més completa y facil de manejar posible,
estos filtros toman en cuenta los datos después del 2000, que fueron recolectados con

unidades de medida de “KG”’y “G”, y que no se colectaron con las divisas NIS o Somaliland.

Para que los datos fueran comparables se calculo un factor con respecto al peso para saber
cudnto costaria un KG de producto, por otra parte, se utilizaron datos histéricos de los

cambios de divisa a doélar después del 2000 para tener el precio final por un KG de producto.



Posteriormente se crearon las siguientes funciones para aplicar los métodos de deteccion de

valores atipicos antes mencionados.

1.-Grubbs_test: En la funcion se realiza la prueba de Grubbs, adicionalmente aquellos grupos
que tengas una desviacion estandar menor a 0.1 se descartan, ya que eso quiere decir que la
variabilidad en los datos en tan pequefia que los posibles valores atipicos que presente no

presentarian un problema.

2.-Zscore outlier: Teniendo ordenados los datos de precio, se extraen los datos
pertenecientes al intervalo del percentil 5y 95, esto con el objetivo de reducir la influencia
de valores atipicos en el calculo de la media y la desviacion estandar, posteriormente se aplica

la metodologia de la puntuacion z para conocer los valores atipicos.

3.-igr_outliers: En esta funcion se calculan los percentiles 1 y 99, posteriormente se cataloga

como un valor atipico si no pertenecen a este intervalo.

4.-DB outliers: En esta funcion se utiliza el método DBSCAN con la métrica euclidiana y

un minimo de muestras por grupo de tres.

5.-Iso_outliers: Aqui solamente se utiliza el método de bosque de aislamiento.

Una vez teniendo estas funciones se genera una lista de registros inicos compuestos por afio,
pais y producto comprado, de esta manera se consiguen grupos con una cantidad suficiente
de precios colectados para que funcionen de mejor manera los métodos. Posteriormente se
aplica la prueba de Grubbs para descartar grupos con precios normales, y los que puedan
contar con algun valor atipico se le aplican los métodos restantes para catalogar todos los
precios. Teniendo catalogados los precios de la manera anterior descrita se pueden obtener

los productos o paises que presentan una mayor cantidad de valores atipicos.



Proceso sobre la generacion de flujos de informacion para la

planeacion logistica

Para la seccion de “generacion de flujos de informacion para la planeacion logistica” se
utilizaron datos de ventas jerarquicos de Walmart, en los cuales se encontraron varias
caracteristicas asociadas a los datos, como el tamafio de estos, productos tnicos por categoria,
los eventos que contiene los datos, las variables externas a la serie que se van a usar y la

correlacion entre los datos de la serie de tiempo.

Debido al comportamiento de las ventas por productos, en donde muchas de ellas presentaban
ventas cero y en donde la cantidad de series de tiempo por productos es realmente grande, se
tomo la decision de enfocarse en estudiar las series de tiempo por categoria para que se
parezca mas al problema presentado en este trabajo, de esta manera lo primero que se realizo

fue la agrupacion de ventas por categoria.

Figura 25. Cdédigo del tratamiento de variables externas de la planeacion logistica

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
dum=pd. get_dummies(cal[["event_type 1","event type 2"]].fillna("Normal”),dtype="int")
"cultural normal religius"
for i in ["Cultural®,"Mormal","Religious"]:
dum[ "event_type 1 "+i]=dum["event type 1 "+i]+dum["event type 2 "+i]
dum=dum. drop("event_type_2_"+i,axis=1)
scaler = MinMaxScaler()
dum = pd.DataFrame(scaler.fit_transform(dum),columns=dum.columns)
call=pd.concat([cal.drop(["d","weekday","event_name_1","event type 1","event_name_2","event_ type 2","snap_CA","snap_ TX","snap _WI"],axis=1),dum],axis=1)

scaler = MinMaxScaler()

dum2=cali[ [ "wm_yr wk","wday","month","year"]]
dum2=pd.DataFrame(scaler.fit_transform(dum2),columns=dum2.columns)

cal2=pd.concat([call.drop([ "wm_yr wk","wday","month","year"],axis=1),dum2,pd.get_dummies(cal["event name_1"].fillna("Normall"),dtype="1int")],axis=1)
cal2.head( )

Para el tratamiento de las variables externas se aplicaron funciones relacionadas al tipo de variables categoricas y para la normalizacion

de los datos, adicionalmente se crearon nuevas variables para representar las interacciones que tienen los dias festivos durante el afio.

Por otra parte, se tienen que tratar las variables externas, entre las cuales se tienen dos
columnas llamadas “evento type 17y “evento type 2”, como estas son texto primero las
juntaremos para hacer una llave unica y de esta manera simular la interaccion de estas dos
variables, los cuales se les aplicara la funcién get dummies para conseguir un valor numérico

por cada combinacion de dias especiales asociados a la serie de tiempo.



De igual manera, las variables de dia, semana, mes y afio, se les aplicara una normalizacion
para que ayuden de mejor manera al modelo con la funcién MinMaxScaler, adicionalmente
se agregan al conjunto de datos final de variables externas los datos sin modificar asociados

al tiempo para poder manejar de manera correcta la serie de tiempo.

Figura 26. Cddigo para la blisqueda de los mejores parametros SARIMAX

import pandas as pd

import numpy as np

from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX
import itertools

import warnings

cat="FrooDs’
past_sales
items col = [c for c¢ in past_sales.columns if cat in c]
past_cat=past_sales[items col] \
.sum(axis=1)
warnings. filterwarnings( 'ignore")
combinations = list(itertools.product([1,2], repeat=6))
score=[ |
data_exo=pd.DataFrame{past_cat,columns=[cat]).merge(cal2.set_index{"date”),left_index=True, right_index=True)

for combo in combinations:
order = combo[ :3]
seasonal_order = tuple(list(combo[3:])+[order_max])
model = SARIMAX(endog=data exo[cat],exog=data_exo.drop(cat,axis=1), order=order, seasonal order=seasonal_order)
model.initialize approximate diffuse()
results = model.fit(disp=False)
score.append(results.bic)
score_f=score[ score.index(min{score))]
comb_f=combinations| score. index{min{score))]

order =combol :3]
seasonal_order = tuple(list(combo[3:])+[7])

Se muestra que para un conjunto de datos de una categoria especifica se le aplica modelos de tipo SARIMAX con el objetivo de

encontrar el mejor de ellos con respecto a métrica de BIC.

Teniendo los datos listos, pasemos a encontrar los mejores parametros para modelar las series
de tiempo de venta por categoria con SARIMAX, para ello se utiliz6 la funcion que provee
la libreria statsmodels, en donde los parametros del modelo pueden tomar valores de uno a
tres. Para encontrar el mejor modelo se utilizo la métrica BIC, es importante mencionar que,
para realizar las predicciones con variables externas, tienes que también tener la informacién
futura de estas, sin embargo, como todas las variables externas estan asociadas al tiempo no

tienen mayor complicacion en conseguirlas.



Para buscar los mejores parametros en las redes neuronales tenemos que tomar en cuenta
muchas mas cosas, en especial un tratamiento para las series de tiempo, para ello se utilizaron
una serie de funciones disefiadas para este tipo de problemas, permitiendo manejarlos de

mejor manera con una mayor personalizacion.

l.-train_test split: Esta funciéon toma en cuenta que los datos son una serie de tiempo,
entonces para generar un conjunto de entrenamiento y de prueba se realiza a partir de un
punto especifico en el tiempo, partiendo los conjuntos de datos en entrenamiento y de prueba

antes y después del punto en el tiempo seleccionado respectivamente.

2.-difference: Aplicar diferencias en las series de tiempo puede tener muchos beneficios, esta

funcion las aplica con respecto a un parametro dado.

3.-dataset_train: Antes de crear el conjunto de datos con el que el modelo interpretara el
problema se tiene que manejar los datos de una manera especial transformandolos en
arreglos, y adicionalmente como queremos que los mismos datos de la serie en un tiempo

pasado describan el futuro es aqui donde se ajustan los datos de una manera concreta.

4.-split_sequences: Ya que en las redes neuronales necesitamos una cantidad de informacion
de entrada y una cantidad de informacion de salida, entonces tenemos que transformar el
conjunto de datos que tenemos a algo que pueda ser interpretado por el modelo y que cumpla

los objetivos buscados.

5.-model fit: Tiene la funcion de ajustar el modelo, con base a los parametros de entrada,
verifica si es necesaria una diferenciacion con ayuda de la funcion difference, posteriormente
da un preprocesamiento a los datos con dataset_train, es entonces que genera un conjunto de
datos interpretable por el modelo con la funcion split_sequences, y entrena un modelo ya sea
LSTM o CNN segun sea el caso tomando en cuenta los pardmetros de entrada, teniendo como
capa final en este caso un valor real para resolver este problema de series de tiempo,

regresando el modelo entrenado.



6.-model predict: Teniendo en cuenta que solo se conoce los datos de entrada esta es una
funcion auxiliar que predice los siguientes pasos tomando en cuenta si se realizd una

diferenciacion o no.

7.-walk forward validation: En esta funcion genera el conjunto de datos de entrenamiento y
de testeo, posteriormente ajusta el modelo con la funcion model fit, para después evaluar el

modelo con el error cuadratico medio, utilizando la funcion model predict paso por paso.

8.-repeat_evaluate: Con base a lo exhaustivo que quieres que sea la busqueda y la fiabilidad
de tus resultados es que en esta funcioén por cada conjunto de parametros se puede repetir el
entrenamiento del modelo, ya que pueden intervenir factores estocésticos, entonces obtiene
en promedio el desempefio del modelo, aqui se escoge el modelo que se quiere entrenar (entre

LSTM o CNN).

9.-grid_search: Es la funcion que maneja las puntuaciones por tipo de configuracion de los

modelos, es la funcion principal de la busqueda de los mejores pardmetros.

10.-model configs: Es la funcion que guarda todas las configuraciones de los modelos y la

cual permite ser mas exhaustivos en la blisqueda de parametros.

De esta manera utilizando la funcion grid _search es que se consiguen los mejores parametros
tomando en consideracion la informacién anterior descrita por tipo de modelos y por serie de
tiempo para conseguir los resultados finales, los cuales se tomaran en cuenta y se compararan

para escoger el mejor modelo que cumpla con los objetivos de la empresa.



Simulacion aplicada en soluciones ante situaciones de urgencia

Para la seccion que habla sobre las “soluciones ante situaciones de urgencia” se utilizo el

siguiente codigo para la simulacion del problema propuesto en este trabajo.

Figura 27. Cédigo para soluciones ante situaciones de urgencia

import pandas as pd
import numpy as np
n_repeat=10@60
hist_n=24
dif_list,c_ci_1i,c_c li=[[],[],[]]
for J in range(n_repeat):
correction=8
salidas_new,corr_sal=[[],[]]
entradas=np.random.randint(l, 168, size=hist_n}
salidas=np.random.randint{l, 168, size=hist_n)
init,sin_init,count ci,count_c=[10@,8,8,8]
#eorreccidn de los valores aleatorios
for r in range(hist n):
init=init+entradas[r]-salidas[r]
if inited:
salidas_new.append(salidas [r]+init]
else:
salidas_new.append(salidas[r])
salidas=salidas_new
inlt=108
for 1 in range(hist_n):
init=init+entradas[i]-salidas[i]
if inited:
init=6
count_ci=count_ci+l
else :
pass
sin_init=sin_init+entradas[i]-salidas[i]
if sin_inited:
sin_init=@&
count_c=count_c+1l
else:
pass
c_ci_li.append{count_ci)
c_c_li.append(count_c)
dif_list.append{init-sin_init}
z=pd.DataFrame ({"dif":dif_list,"count_ci®:c_ci_1i,"count_c™:c_c_li})
print("media :"+striz.mean{)})
print({"varianza :"+str(z.var()))
z.hist ()

Bajo distintas distribucion, en este ejemplo bajo una distribucion normal, se generaron los valores de entradas y salidas, para después

calcular la diferencia entre los valores del inventario final considerando y sin considerar el inventario inicial.

Para generar esta simulacion se consideran algunos pardmetros, como n_repeat que es el
numero de repeticiones del experimento para tener resultados mas confiables, hist n que es

el numero de unidades de tiempo que se utilizan para conseguir el inventario actual, el



inventario inicial que en principio es desconocido, pero que se considera para conocer la

diferencia entre el calculo del inventario final considerandolo y sin considerarlo.

Lo primero que se realiza depende del tipo de distribucion que genera los valores aleatorios
de entradas y salidas, ya que estos valores son aleatorios lo primero que se tiene que hacer es
que con respecto al inventario inicial tengan sentido estas entradas y salidas generadas , por
lo que en caso de que el inventario en un tiempo dado sea negativo se ajustan estos valores
para tener un inventario cero, ya teniendo las cantidades correctas se aplica el algoritmo
descrito en el trabajo y se mide la diferencia entre el inventario final tomando ¢l cuenta el

inventario inicial y sin contarlo, lo cual genera los resultados expuestos en el trabajo.

Detalle de consultas realizadas en BigQuery

Para la construccion del cuadro siete relacionado al rendimiento de distintos tipos de
consultas, la cual estd en la seccion que habla sobre la adopcion de nuevas tecnologias se

utilizaron las siguientes consultas.

Figura 28. Consultas realizadas en BigQuery

#Seleccionar primeros 5 elementos

SELECT * FROM “analisis-big-query.Datos_prueba.Precics_casas”™ LIMIT 5;

#Precio promedio

SELECT AVG(price) as precio_promedio FROM “analisis-big-query.Datos_prueba.Precios_casas’;

#Nimerc de casas con wista al mar

SELECT COUNT(*) as casas_con_vista_al_agua FROM ~“analisis-big-query.Datos_prueba.Precios_casas’ WHERE waterfront = 1;

#Namero de casas gue tienen cierte ndmero de cuartos

SELECT bedrooms, COUNT(*) as cantidad_de_casas FROM “analisis-big-query.Datos_prueba.Precios casas®™ GROUP BY bedrooms ORDER BY bedrooms;
#Premedie de precies por nimere de cuartos per encima del premedic general

SELECT bedreoms, AVG(price) as precie_promedio FROM “analisis-big-query.Datos_prueba.Precios_casas’™ GROUP BY

bedrooms HAVING AVG({price)} » (SELECT AVG(price) FROM “analisis-big-query.Datos_prueba.Precios_casas”™) ORDER BY bedrooms;

#Precio mdximo per cddige pestal

WITH casas_caras AS (SELECT zipcode, MAX(price) as precio_maxime FROM “analisis-big-guery.Datos_prueba.Precios_casas’™ CROUP BY zipcode)
SELECT t.* FROM “analisis-big-query.Datos_prueba.Precios_casas®™ t JOIN casas_caras ¢ ON t.zipcode = c.zipcode AND t.price = c.precio_maximo;
#Precio promedio de casas renovadas y no renovadas

SELECT AVG(CASE WHEN yr_renovated > @ THEN price ELSE @ END) as precio_promedio_renovadas, AVG(CASE WHEN yr_renovated = 6 THEN price ELSE 6 END) as
precio_promedic_no_renovadas FROM “analisis-big-query.Datos_prueba.Precios_casas’;

Las consultas mostradas se crearon con ayuda del lenguaje SQL, en donde la informacion obtener se puede apreciar como comentario.



Desarrollo de 1a solucion aplicada en el mantenimiento predictivo

Para la seccion de que habla sobre el “mantenimiento predictivo” y en especial para el cuadro
nueve se realizd una exploracion de datos relacionada a el tamafo asociado a los datos, las
variables mas importantes, se realizo un analisis de varianza para conocer cuales de ellas no
presentaban informacion util al estudio, de igual manera se buscé cuales variables estaban
altamente correlacionadas, y se empez6 a explorar la vida promedio del proceso para ver si

tenia algln tipo de patron.

Figura 29. Cédigo mantenimiento predictivo — preparacion de datos

#Preparacion de datos
rul = pd.DataFrame(train_df.groupby(id' )| cycle'].max()).reset_index()
rul.columns = [*id', ‘max']
train df = train_df.merge(rul, on=['id"], how="left'}
train_df[*RUL'] = train_df['max’] - train_df[ cycle’]
train_df.drop(‘max', axis=1, inplace=True)
wli=7
we = 98
train df['labell’] = np.where((train_df['RUL'] ¢= wi+2) & (train df['RUL'] >= wi-d), 1, 6 )
train_df[*label2’] = np.where(train_df['RUL'] <= wd, 1, & )
train_df["awx"]=np.uhere( (train_df [*RUL'] < wl-4) , 1, @)
train_df=train_df[train_df ["aux"]==5] .drop ("aux",axis=1)
# MinMax normalization (from & to 1)
train_df["cycle_norm'] - train_df['cycle’]
explor=train_df.copy()
cols_normalize = train_df.columns.difference(['id","cycle’, *RUL", labell’, label2*]}
min max_scaler = preprocessing.MinflaxScaler()
norm_train_df = pd.DataFrame (min_max_scaler.fit_transform(train_df[cols_normalize]),
colums=cols_normalize,
index-train_df.index)
Join_df = train_df [train_df.columns .difference(cels_normalize)].join(nerm_train df)
train df = join_df.reindex(columns = train_df.columns

train df=train_df[["1d","labell”,"cycle_norm",*s15*, *s2', 's8', *s17', "sl4', *s28', ‘s3*, 's21']]
train_df.shape

En esta preparacion de datos se asigna la etiqueta relacionada a la prediccion de mantenimiento predictivo, ademas se la seleccion de

variables con las cuales se hara la prediccion.

Figura 30. Cdédigo mantenimiento predictivo — Analisis de datos

#ipreparacion para importancia de valores

explorz=pd.concat([explor[explor["labell" ]==1].groupby("1d",as_index=False).mean(},explor[explor["labell"]==0].groupby("id",as_index=False).mean(}]).sort_values("id")

explorz=explorz.drop (["cycle_norm”],axis=1)

explorzi-explorz|explorz|[“labell"]==1].melt("id",explorz.drop(["id","Llabell"],axis=1)).merge (explorz[explorz["labell"]==0].melt ("id"explorz.drop(["id","labell"],axis=1)),on=["1d", "variable" ]}
explorzi["change" | =abs (1-explorzl["value_x"]/explorzl["value_y"])

resultl-explorzl.sort_values(["id","change”],ascending=False)

explorz=pd.concat ([train_df [train_df["label1"]==1].groupby("id",as_index=False).mean(),train_df [train_df["labell"]==8].groupby("id",as_index=False).mean()]).sort_values("id")
explorz=explorz.drop (["cycle_norm"],axis=1)

explorzi-explorz|explorz|[“labell"]==1].melt("id",explorz.drop(["id","Llabell"],axis=1)).merge (explorz[explorz["labell"]==0].melt ("id"explorz.drop(["id","labell"],axis=1)),on=["1d", "variable" ]}
explorzi["change" | =abs (1-explorzl["value_x"]/explorzl["value_y"])

result2=resultl.merge(explorzl,on=["1d"," variable"]).sort_values (["1d","change_v"],ascending=False)

top_var=result2.groupby(["id"]}.head(3)

top_var ["variable”].value_counts()

En esta parte se exploraron el tipo de valores que presentan los distintos sensores antes y durante la falla con ayuda del etiquetado

anteriormente echo, con el fin de entender de una manera mas profunda el comportamiento de estos.



Siguiendo esta misma linea, se planteaba explorar las diferencias que presentan los datos de
los sensores antes y después de presentar un fallo, por lo que tomando una version
normalizada de los sensores, se calcula el promedio de los valores siete dias antes del fallo y
se calcula un promedio de los valores normales, se comparan porcentualmente por cada uno
de los ciclos de fallo los tres que presentan un mayor cambio y se cuenta el nimero de
apariciones tanto de manera individual como conjunta, adicionalmente se toma el promedio
de cambio de los valores de los sensores, este andlisis se realizd con los objetivos ya

mencionados en el presente trabajo.

Debido a la naturaleza parecida del problema como una secuencia de datos que tiene como
resultado un siguiente valor a predecir, el codigo utilizado para modelar que se utilizé es
practicamente el mismo explicado para la seccion de “generacion de flujos de informacion
para la planeacion logistica”, con la excepcion mas importante del cambio de enfoque en
clasificacion, lo cual se hace afiadiendo una funcion de activacion en la parte final de la red
neuronal y ya en un caso real el enfoque diferente que se tendria que tener para que un modelo

asi funcione de manera productiva.

Desarrollo de los componentes del proyecto desde la perspectiva

de produccion

Por ultimo, revisaremos la propuesta del desarrollo de un proyecto simulando un ambiente
profesional, para ello, abordaremos de manera mas detallada el problema “logistica efectiva
para la satisfaccion del cliente”. Primero tendremos que generar fuente de datos, de donde
extraeremos los datos para el desarrollo del modelo, para ello utilizaremos MySQL

Workbench para el almacenamiento de nuestros datos.

Primero se generara una nueva conexion en la cual se deben proporcionar algunos datos,

como el nombre de la conexion, usuario, contrasefia, puerto de conexion, etc.



Figura 31. Creacion de nueva conexion con MySQL Workbench

Setup New Connection = o
Connection Name: Type a name for the connection
Connection Method: | Standard (TCP/IP) Method ko use to connect to the RDBMS

Parameters S5 Advanced

Hostname:  127,0,0,1 Port: 3306 ?é:ﬁpm lPtaddrass of the server host - and
port.
Username: oot Name of the user to connect with,
Password:  gora sk .. Cloar Theuser' password, Wil b requesed ter 5
Default Schema The schema to use as defauit schema. Leave
blank to select it later .
Configure Server Management. .. Test Connection Cancel [ o |

En la imagen se presenta la interfaz de MySQL Workbench para la creacion de una conexion a la base de datos que se utilizara en el

proyecto.

Ahora realizaremos la creacion de una tabla con respecto a un esquema que se ve mas en un
sentido productivo, en donde se tiene el detalle por fecha de las ventas por categoria y su
informacion relacionada, de igual manera se generara la tabla relacionada a la informacion
por fecha, la cual contiene la informacion relacionada a las fechas y la cual se utilizard como

variables externas.

Figura 32. Creacion de tabla y carga de datos — ventas por categoria

CREATE DATABASE IF WOT exists demanda_productos;
USE demanda_productos ;
CREATE TABLE prueba_wentas
(

ID VARCHAR(255),

ITEM_ID VARCHAR(EQ),
DEPT_ID WARCHAR(EQ),
CAT_ID VARCHARR(5Q),
STORE_ID VARCHAR(G),
STATE_ID VARCHAR(AO),
TEXT_DAY VARCHAR(:2),

VALUE INT
)i
LOAD DATA INFILE “C:/ProgramData/MyS0L/MysSQ erver 8,0/Uploads/dat_dem sql.

INTO TABLE prueba_ventas
FIELDS TERMINATED BY “,"
IGNORE 1 LINES;

Se muestran los pasos a seguir para la creacion y carga de la tabla que contendra la informacion relacionada a las ventas, se hizo de esta

manera ya que el archivo que contenia los datos a cargar tenia un peso relativamente alto.



Figura 33. Creacion de tabla y carga de datos — variables externas

CREARTE TRBLE caracteristics_dates
(

DATES DATE,

WM_YR_UWK dint,

WEEKDAY WARCHAR(EQ),

WOAY int,

MONTH int,

YEAR int,

TEXT_DAY WARCHAR(E0),
EVENT_NAME_1 VARCHAR(52),
EVENT_TYPE_1 VARCHAR(502),
EVENT_NAME_2 VARCHAR(GQ),
EVENT_TYPE_2 VARCHAR(5D),
SNAP_CA dnt,

SNAP_TX dint,

SHAP_WT int

)

LOAD DATA IMNFILE “(C:/ProgramData/MySQL/MySQL Server 8.@/Uploads/calendar.csv"
INTO TABLE caracteristics_dates
FIELDS TERMIMATED BY “,"

IGMORE 1 LINES;

Se muestra la creacion de la tabla que contendra las variables externas relacionadas a las fechas importantes.

Teniendo las tablas en nuestro gestor de base de datos generaremos una consulta con la cual
podremos extraer la informacion de ventas por categoria totales por fecha, ademas de tener
la informacion externa relacionada a la fecha, esta consulta devolvera distinta informacion

de acuerdo con la categoria que estemos estudiando.

Figura 34. Obtencion de ventas totales de categoria por dia con variables externas

select AA.CAT_ID,AA.TEXT_DAY,AL.VENTAS,BE.* FROM

(select CAT_ID, TEXT_DAY,SUM(VALUE) as VENTAS

from (select * from prueba_ventas WHERE CAT_ID="FOODS" limit 10000202) as a
GROUP BY CAT_ID,TEXT DAY limit 1000) AS AA

LEFT JOIN

(select * from caracteristics_dates) AS BB

ON Af. TEXT_DAY=BB. TEXT_DAY

ORDER BY CAT_ID,DATES LIMIT 12220@;

Se muestra la consulta final que extrae por categoria el total de ventas y asocia todas las variables externas en un solo conjunto de datos.



Teniendo los datos que necesitamos en una base de datos y habiendo desarrollado el
problema en la seccion tres, es necesario modularizar el proyecto, el cual tendra la ventaja de
poder ser facilmente configurable, mas escalable, facil de mantener, mejora el control del
proceso, mejora la comprension del codigo y facilita la colaboracion para el desarrollo agil

de nuevas funcionalidades.

Primero se desarrollara todo lo relacionado al cédigo fuente, en donde el programa principal
llamado “main”, el cual tendrd las instrucciones generales que seguira el proceso

representadas a un alto nivel.

Figura 35. Programa principal del proceso de demanda de productos

-

47 log.infof'Iniciando el proceso de analisis por categorias')

a8 for 1 in range(@,len{parameters["cat"])):

49 log.infof'categoria: '+striparameters["cat"][1]))

5@ cat= parameters["cat"][1]

51 log.info("Iniciando extraccion de informacion")

52 data=ed.extraccion().extrac_info(parameters=parameters,num=1i)

53 log.info("Extraccion de informacion de categoria completado”)

54 data_w=data.set_index("DATES")[["WENTAS"]].rename({"VENTAS":cat}, axis=1)

55 data_cat=data.drop{["CAT_ID", "WENTAS"], axis=1)

56 data_cat=data_cat.rename(dict(zip{list{data_cat.columns}),parameters["rename_ve"])),axis=1)
57

58 log.info("Extraccion y tratamiento de variables externas")

ca data_cat=tv.pre_var_ex().transformation{parameters, data_cat).set_indexi{"date")
] log.info("Tratamiento de wariables externas completado")

61 data_cat=pd.concat{[data_v,data_cat ], axis=1)

£2

63 log.info("Generando el mejor modelo")

1 mod_ind,sco = tp.training_model().search_best_model(parameters,data_cat,cat)
65 log.info{"Mejor modelo generado")

1]

67 log.info{"Calculando las predicciones del perioda")

68 datos_predf=pdi.predict_+().predict_pass(parameters,data_cat,cat,sco,mod_1ind)
63 log.info{"Predicciones calculadas")

Se muestra la parte mas importante del programa principal, en donde se puede observar en que orden se usan los distintos modulos del

proceso de demanda de productos.

El programa principal a su vez llamara a los distintos mddulos, los cuales contendran las
instrucciones detalladas de cada una de las instrucciones generales que realizara el programa

principal, en donde los médulos a desarrollados son:

e cxtrac data: En este modulo se genera la conexion a la base de datos, y se realiza la

consulta expuesta anteriormente.



Figura 36. Médulo para la extraccion de informacion

from sqlalchemy import create_engine
import pandas as pd

class extraccion:
def __inft_ i(self):
self.init = "extract"

def extrac_infoiself,parameters,num=1):
db_connection_str = "mysql+pwmysgl://{@1:{11@{2}/demanda_productos".format (parameters["user"],parameters["pass"], parameters["ip"1)
ection = create_enginei{db_connection_str)
""select AALCAT_ID,AA.YENTAS,BE.* FROM
iselect CAT_ID,TEXT_DAY,SUM{WALUE) as YENTAS from {select * from prusba_ventas WHERE CAT_ID=%""""+parameters["cat"][num]+"""\" limit 12000002) as &

GROUP BY CAT_ID, TEXT_DaY 1imit leoe2a) &5 Ak
LEFT JOIN

{select * from caracteristics_dates) a5 BB
ON AA.TERT_DAY=EE.TEXT_DAY

ORDER BY CAT_ID,0ATES LIMIT lo@@ea;"""

df = pd.read_sqlisql_s, con=db_connection)
return df

Este modulo esta constituido por la conexion a la base de datos y la consulta a realizar.

e trans var ext: Este mddulo tiene como objetivo procesar las variables externas
relacionadas a las fechas, se utilizd el procesamiento de variables externas antes

explicado.

Figura 37. Médulo para el procesamiento de variables externas

import pandas as pd
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

class pre_war_gx:

def __init_ {self):
self.init = "extract"

def transformation(self,psrancters,data_cat):
cal=data_cat

dun=pd. get_dumnies{cal[["event_type_1", "event_type_2"]1].replace('', "Normal"), dtype="1int"}
"cultural normal religius"
print(dum.head()}
for 1 in ["Cultural","Normal","Religious"]:
dum["event_type_ 1 "+i]=dum["event_type_1_ "+i]+dum["event_ type 2 "+i]
dum=dum. dropi "event_type_2_"+1i, axis=1)

scaler = MinMaxScaler()

dum = pd.DataFrame(scaler.fit_transform{dum), columns=dum.columns )

call=pd.concat{[cal.drop(["d", "weekday", "event_name_1", "event_type_1*, "event_name_2", "event_type_2", "snap_CA", "snap_TX", "snap_WI"],axis=1),dum],axis=1}
scaler = MinMaxScaler()

dumZ=call[["wm_wr_wk","wday", "'month", "vear"]]
dum2=pd.DataFrame(scaler.fit_transform{dum2), columns=dumz.columns )

calZ=pd.caoncat([call.drop{[ "wm_yr_wk","wday", "month", "vear"], axis=1), dum2,pd. get_dummies (cal["event_name_1"].Ffillnaf "Hormall"),dtype="1int" )], axis=1)
return calz

En este modulo se utilizo el mismo cdodigo para el procesamiento de variables externas, con algunos pequefios cambios para poder tenerlo

dentro de una clase.

e train_pass: Es el modulo encargado de llevar a cabo el entrenamiento de los

modelos para encontrar el mejor por categoria.



Figura 38. Médulo para la blisqueda del mejor modelo

def search_best_model({self,parameters,data_cat,cat):
score_sar,result=self.tra_sariparameters,data_cat,cat)

n_test = int{parameters["test_len"])#7
# model configs

cfg_list = et.utils_traini).model_configs(parameters )#model_configs ()

# grid search

scoresCNN= self.grid_searchiparameters, data_cat.rename({cat:"CAT"},axis=1), cfg_list, n_test, tip_mod=1)
scoresLSTH= self.grid_searchiparameters, data_cat.renamei{cat:"CaT"},axds=1), cfg_1dist, n_test, tip_mod=2)

#L5TH

sco=listi{scoresLSTH[@]1[@])

sco[3]=parameters["train_LETH"]

model = et.utils_train{).model_fit_lstmi{data_cat.rename({cat:"CAT"},anis=1), sco)

model L5,train_fx,train_fy=model[@],model[1],model[2]

predict=model_L5.predict(train_fx)
datos_predf=pd.DataFrame({"v":1list(train_fy.reshape(len(train_fy))),"¥_pred":1list{predict.reshape(lenipredict)) )]
score_LSTH=rmsei{datos_predf["¥"],datos_predf["Y_pred"])

#CHN
sco=list{scoresCNN[@][&])
sco[3]=parameters["train_CNN"]
model = et.utils_train{).model_fit(data_cat.renamei{cat:"CAT"},axis=1), sco)
model CH,train_fx,train_fy=model[@],model[1],model[2]
predict=model_CM.predict(train_fx)
datos_predf=pd.DataFrame({"v":1list(train_fy.reshape(len(train_fy))),"¥_pred":1list{predict.reshape(lenipredict)))})
score_CHNN=rmse{datos_predf["¥"],datos_predf["Y_pred"])
tot_scores=[score_sar,score_L5TH,score_CHN]
mod_ind=tot_scores.index(minitot_scores))
print{tot_scores)
if mod_ind==@:

result.saverl ", vimodelos W SARTMAY, "+cat+".pkl")
elif mod_ind==1:

model LS.save(". imodelosy\LSTH_ "+cat+".hS")
else:

model CH.save(".3imodelosy \CHN_"+cat+".h5")

return mod_ind

En este modulo la funcion principal entrena el mejor de cada uno de los tipo de modelos y escoge el mejor con respecto a la métrica de

error cuadratico medio.

e extra_train: Se compone de las funciones auxiliares para el tratamiento de datos antes
de entrenar los modelos de aprendizaje profundo, se realiz6 con las funciones
explicadas para el entrenamiento de redes neuronales.

e predict: Genera la prediccion del modelo que haya tenido el mejor desempefio.

e extra log: Tiene las indicaciones necesarias para generar el archivo de log en un

formato especifico.



Teniendo desarrollada la parte del codigo fuente, es momento de generar la carpeta que
contendra un archivo con las configuraciones necesarias para que funcione el programa en
formato YAML, entre las que estan, las categorias a las cuales se les aplicara el proceso,
renombramiento de algunas variables, el conjunto de hiperparametros entre los cuales se
buscaran los mejores para los modelos,etc. De esta manera se podran realizar cambios de

manera sencilla sin tener que modificar directamente el codigo fuente.

Figura 39. Archivo de configuracion del proceso de demanda de productos
a conf X ar

Archivo Editar Ver 3

cat:
- HOBBIES
- FOOD5
- HOUSEHOLD
rename_ve:
- date
- wm_yr wk
- weekday
- wday
- month
- year
- d
- eyent _name_ 1
- event_type 1
- evyent_name_2
- event_type 2
- shap_CA
- shap_TX
- shap_WI
comb_sa:
2
period:
7

En la anterior figura se muestra como se deben de agregar los diferentes parametros en el archivo de conf.

Adicionalmente es necesario guardar de manera correcta las credenciales con las cuales se
podra conectar a una API, base de datos, etc. Por ello de manera local se creara un archivo
llamado “.env” el cual contendra las mismas, ya que en caso de utilizar un sistema de control

de versiones como GitHub serd necesario afiadir “.env” en los archivos que se omitan al



momento de subir tu codigo en este sistema, con el objetivo de mantener seguras las

credenciales que contienen informacion sensible.

Figura 40. Variables de entorno

.env b4 |

Archivo Editar Ver

user=root
pass=1234
ip=localhost

En la anterior figura se muestra un ejemplo del tipo de credenciales que se pueden utilizar en un proyecto.

Es importante mencionar que en caso de que se necesiten otro tipo de variables externas que
modifiquen el funcionamiento de nuestro programa se utilizara la biblioteca de python
llamada argparse, un ejemplo de uso es el poder correr el programa en un ambiente de
desarrollo, preproductivo o productivo (hace referencia a los distintos tipos de credenciales
que se usan en el proceso) agregando el argumento “--env”, también se pueden agregar la

localizacion de recursos importantes del proyecto.

Figura 41. Comando para iniciar el proceso de prediccion de ventas

C:\\Usersy\Escritoriol\\deep enviroment2\\scriptsiipython.exe "src

Vimain.py" --project directory "C:\\Users\iEscritorioi\Trabajo profesional
Y4Revision demanda de productosyiModularizacionidemanda productos" --
path_config "C:\\Users\\Escritorio\\Trabajo profesionali\Revision demanda de
productosyyModularizacion\iydemanda productosiicontig” --path log "C:\\Users
\iEscritorio\iTrabajo profesionali\Revisidon demanda de productos
\iModularizacioniidemanda productosiilogiilog.log" --env "dey"

Lo anterior muestra los posibles parametros que podrian tener el comando para iniciar el proceso, donde uno de los mas importantes seria

el tipo de ambiente representado por “--env”.

De igual manera se agregard una carpeta de “logs”, el cual tiene como objetivo darnos un
vistazo del correcto funcionamiento del proceso, en caso de que exista un problema durante
el proceso se podra ver de manera sencilla la causa del mismo, de esta manera se podra actuar

de manera eficiente para la solucion de los posibles problemas, adicionalmente se puede



incluir informacion relevante del proceso para una posterior revision del comportamiento en

produccion.

Figura 42. Archivo de logs del proceso de prediccion de ventas

log t

Archivo Editar Ver

{"timestamp”: "2024-03-18 16:50:48,048", 5 "level": ® » "message”: "Ejecucion del modelo de demanda de productos”}
{"timestamp”: "2024-03-10 16:50:48,048", s "level": ® » "message”: "cargando configuracion"}

{"timestamp”: "2024-03-10 16:50:48,048", 5 "level": " » "message”: "Iniciando el proceso de analisis por categorias"}
{"timestamp”: "2024-03-10 16:506:48,048", 5 "lewvel": ® , "message": “categoria: HOBBIES"}

{"timestamp”: "2024-03-10 16:50:48,057", 5 "level": ™ » "message”: "Iniciando extraccion de informacion"}
{"timestamp"”: "2024-03-10 16:53:57,298", s "level": ® » "message”: "Extraccion de informacion de categoria completado”}
{"timestamp”: "2024-03-10 16:53:57,302", 5 "level": ® » "message”: "Extraccion y tratamiento de variables externas"}
{"timestamp”: "2024-03-10 16:53:57,321", ", "level": " ", "message": "Tratamiento de variables externas completado”}
{"timestamp”: "2024-03-10 16:53:57,362", ", "leyel": " ", "message": “"Generando el mejor modelo"}

{"timestamp”: "2024-03-18 16:55:19,081", ", "level": " ", "message": "Mejor modelo generado"}

{"timestamp”: "2024-03-10 16:55:19,300", ", "level” ", "message": “"Calculando las predicciones del periodo"}
{"timestam, 119,302", ", "level" ", "message": "Predicciones calculadas®}

{"timestamp”: "2024-03-10 16:55:19,302", ", "level” ", "message": “"Porcentaje de uso CPU: 4.9%"}

{"timestamp”: "2024-03-10 16:55:19,302", ", "level™: " ", "message": "Uso de memoria en MB: 3299,2734375"}

En la anterior figura se puede observar el tipo de mensajes que se pueden guardar en los archivos de log, para que de esta manera se

pueda llevar un seguimiento del funcionamiento del proceso.

Por otra parte, es importante generar un archivo llamado “requirements” el cual contendra
todas las dependencias necesarias y suficientes que necesita el proyecto para que pueda
funcionar y de esta manera poder replicar tus resultado en cualquier ambiente que se

configure de manera correcta.

Figura 43. Requirements del proyecto de demanda de productos

= requirements X

Archivo Editar Ver

matplotlib==3.8.1
pandas==2.1.2
psutil==5.9.6
PyMysQL==1.1.0
PyYAML==6.0.1
scikit-learn==1.3.2
scipy==1.11.3
seaborn==0.13.0
sQLAlchemy==2.0.27
statsmodels==0.14.0
tensorflow==2.9.0

En el anterior archivo se puede observar la estructura que tiene un archivo de tipo “requirements”.
Por ultimo, es necesario generar un archivo “README.md”, el cual contendra toda la

informacion necesaria relacionada con el proyecto para que cualquier persona que necesite

entender el proyecto pueda hacer referencia a este archivo.



Figura 44. README del proyecto de demanda de productos

E  README X |

Archivo Editar Ver 3

¢ Demanda_productos
## Descripcion
Este proyecto se enfoca en la prediccidon de ventas por categoria

## Modulos del Proyecto

### 1. Extraccion de Datos (extrac_data)

Este modulo es responsable de generar la conexion a la base de datos y realizar la
consulta de datos necesarios para el proyecto.

### 2. Procesamiento de variables Externas (trans_ var ext)

Se enfoca en procesar las variables externas relacionadas con las fechas.

##+ 3. Entrenamiento de Modelos (train_pass)

Encargado de ejecutar el entrenamiento de los modelos de prediccidn, buscando el mejor
modelo por categoria basado en la métrica de error cuadratico medio.

### 4. Funclones Auxiliares (extra_ train)

Compuesto por funciones auxiliares necesarias para el tratamiento de datos antes del
entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo.

### 5. Prediccidn (predict)

Genera las predicciones a partir del modelo seleccionado como el mas Optimo, basandose
en su desempefio durante la fase de entrenamiento.

### 6. Generacidon de Logs (extra log)

Administra la creacidn de archivos de log en un formato especifico, facilitando el
seguimiento del proceso y la identificacidn de posibles errores.

## Instalacion
Es necesario utilizar Python 3.9.13 y instalar las librerias en el archivo de
requirements. txt

¢ Ejemplo de cdodigo de instalaciodn
pip install -r requirements.txt

## Uso
Ajustar la rutas necesarias de las carpetas del proyecto, adicionalmente utilizar el
correcto tipo de ambiente entre “"dev, preprod, prod"

¢ Ejemplo de uso

"C:\\Escritorio\\deep enviroment2iScriptsiipython.exe" "sourcecode\\main.py" --
project directory “"C:\\Escritorio\\Trabajo profesional fin\%\Revisidn demanda de
productosi\Modularizacioni\demanda_productos" --path_config "C:\\Escritorio\\Trabajo

En los archivos de tipo “README” se tiene que agregar todo lo que necesite saber las personas que haran uso de tu codigo entre lo que

esta la descripcion del proyecto, el codigo que contiene, los requerimientos del proyecto, como usarlo, etc.

Teniendo en cuenta la explicacion anterior, la distribucion de los archivos en el proceso de

“Demanda_productos” tiene la siguiente forma.



Figura 45. Estructura de archivos en el proceso de modularizaciéon

Demanda_productos
Config > conf b
Log > log txt
Wodels SARMAX_FOODS pki

LSTM_HOSEHGLD hS
CNMN_HOBBIES.hS

Source code —> main.py

¥

modulos EE— By
extra_train.py
extra_data. py
predict. py
train_pass py
trans_var_ext py
extra_log.py

README.md

En el anterior diagrama se puede observar tanto los tipos de archivos que contienen este tipo de proyectos y la forma en que estan

distribuidos los mismos.

Una vez que el proceso termina de generar los valores actuales y las predicciones
correspondientes, las cuales se deberan de guardar en algin lugar que pueda gestionar estos
datos, en este caso utilizaremos Google drive para guardar la salida del proceso, con el
proposito poder utilizar los datos para la generacion de un tablero que cumpla el objetivo

establecido.



Figura 46. Estructura de archivos en el proceso de modularizaciéon

O Reporte de ventas ' Restablecer & Compartir

¢ Ventas por categoria

Category: Hobbies - 1mar 2016 - 27 abr 2016
—— PREDICCION DE VENTAS VENTAS
8000
7.000
6.000
5.000
4,000
1 mar 5 mar 9 mar 13 mar 17 mar 21 mar 25 mar 29 mar 2abr 6abr 10 abr 14 abr 18 abr 22 abr 26 abr

Se puede observar una pequeiia visualizacion del tipo de reportes que se podrian crear con los resultados de un proceso de este tipo, lo

que al final tiene que cumplir con el objetivo propuesto en el problema a resolver.
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