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RESUMEN

En la era de la digitalizacién y el big data, la habilidad de proyectar ventas futuras
se ha vuelto esencial para la estrategia de negocios y la toma de decisiones.
Este estudio busca desarrollar y comparar dos modelos de prediccién de ventas
(Sell Out) utilizando técnicas de machine learning para Nestlé Ecuador, centrado
en los datos de ventas de uno de sus clientes principales, la cadena de
supermercados TIA que vende los productos de Nestlé Ecuador a través de

perchas en cada uno de sus locales a nivel nacional.

El objetivo es mejorar la precision de la proyeccién de ventas futuras, un aspecto
critico en la estrategia empresarial y la toma de decisiones. Se han seleccionado
dos algoritmos de aprendizaje automatico, Random Forest y Redes Neuronales
implementadas en Keras, para su aplicacién en datos de ventas del afio 2023.
Estos modelos se compararan en términos de precision y eficacia en la
proyeccion de ventas. Los resultados preliminares indican que ambos modelos
pueden proporcionar valiosas proyecciones de ventas, aunque difieren en ciertos

aspectos de la precision y la interpretacion.

Los resultados de ambos modelos seran evaluados y comparados en términos
de precision y eficacia en la proyeccion de las ventas. A través de este estudio,
se espera proporcionar a Nestlé Ecuador una herramienta robusta y eficaz para
la proyeccion de ventas, facilitando asi la toma de decisiones informadas vy

estratégicas en la organizacion.

Palabras clave: big data, sell out, machine learning, random forest, redes

neuronales.



ABSTRACT

In the digital era, with the omnipresence of big data, the ability to accurately
forecast future sales has become crucial for business strategy and decision-
making. This study focuses on developing and comparing two sales prediction
models based on machine learning techniques for Nestlé Ecuador. The context
is centered on the 2023 sales data provided by one of its main clients, the
supermarket chain TIA, which sells Nestlé Ecuador products through its stores

nationwide.

The main objective is to improve the accuracy in the projection of future sales, an
essential aspect for business strategy and decision-making. To this end, two
machine learning algorithms were selected, Random Forest and Neural Networks
implemented in Keras. These models will be compared based on their accuracy
and effectiveness in predicting sales. Preliminary results suggest that both
models have the potential to provide valuable sales forecasts, although they

exhibit differences in terms of accuracy and interpretation.

The results from both models will be evaluated and compared in terms of
accuracy and effectiveness in projecting sales. Through this study, it is expected
to provide Nestlé Ecuador with a robust and efficient tool for sales forecasting,

thus facilitating informed and strategic decision-making within the organization.

Keywords: big data, sell out, machine learning, random forest, neural networks.
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1. INTRODUCCION.

La revolucion digital ha transformado el entorno empresarial en todos los sectores y
la industria de alimentos y bebidas no es la excepcion. Las empresas en esta
industria, como Nestlé Ecuador, generan y recopilan una cantidad masiva de datos
através de su cadena de suministro y sus ventas. Sin embargo, el valor real de estos
datos solo se puede desbloquear si se utilizan de manera efectiva para informar las
decisiones y estrategias empresariales. Actualmente, Nestlé Ecuador analiza los
datos de ventas mediante reporteria con analitica descriptiva, pero no aplica
técnicas avanzadas de aprendizaje automatico para predecir sus ventas futuras. La
falta de predicciones precisas de las ventas puede limitar la capacidad de la empresa

para tomar decisiones estratégicas informadas.

Este proyecto busca abordar este desafio mediante la implementacion y
comparacion de dos técnicas de aprendizaje automatico de regresion a través de
Random Forest y de Redes Neuronales, con el fin de predecir las ventas futuras de
Nestlé en las tiendas de uno de sus principales clientes, TIA. Se espera que este
enfoque permita a la empresa optimizar su cadena de suministro y sus estrategias

de marketing al proporcionar predicciones de ventas mas precisas.

Este proyecto se centrara en varios aspectos, desde la preparacion y andlisis de los
datos de ventas, la implementacion de los modelos de aprendizaje automatico, hasta
la evaluacion de su eficacia y precision en la proyeccion de las ventas. Ademas, el
estudio contribuira a la literatura académica al comparar directamente las técnicas
de Random Forest y Redes Neuronales en la prediccion de ventas en la industria de

bienes de consumo.



2. REVISION DE LA LITERATURA.

2.1 Nestlé Ecuador.

Nestlé Ecuador S.A. es una empresa dedicada a la industria de alimentos y bebidas
derivados principalmente de lacteos y cacao. Forma parte del grupo suizo Nestlé y opera
como empresa propia en el pais desde 1964, afio en el cual el personal se dedico a
hacer los trdmites necesarios para el funcionamiento de la empresa y a montar la

estructura sobre la que se implementarian las ventas. (Nestlé ec, 2023).

Nestlé Ecuador pone a la venta productos a través de las siguientes categorias macro
(Nestlé ec, 2023).

e Nutricion Infantil

¢ Alimentos para mascotas
e Café

e Cereales

e Chocolates

e Culinarios

o Galletas

e Lacteos

e Professional

A través de las siguientes marcas como (Nestlé ec, 2023):

FPURINA

NESCAFE

@

NESCAFE.

Q0S5

—_y
Na’l’u'ld ECUATEUR

9

Figura 1: Marcas Nestlé
Fuente: (Nestlé ec, 2023)



A través de diferentes canales, entro los cuales, el mas destacado por su relevancia, el
canal “Moderno” que implica la venta directa a clientes que conforman las cadenas de

supermercados mas grandes a nivel nacional:

e Corporacién Favorita.
e Corporacion Rosado.
e Coral.

e Tia.

e Santa Maria.

2.2 Tiendas Industriales Asociadas (TIA).

Tiendas Industriales Asociadas (TIA) es una empresa multinacional
suramericana minorista de distribucion de productos que opera mediante varias
marcas entre las cuales figura Nestlé, a través de mas de 300 puntos de venta
en todo el Ecuador, entre los que se encuentran Supermercados,
Hipermercados, Tiendas de descuento, Tiendas especializadas y Tiendas en
linea. (Tia, 2023)

2.3 Big Data y su rol en la industria y comercializaciéon de

alimentos y bebidas

El termino Big Data hace referencia a cantidades masivas de datos y tecnologias
gue hacen posible su almacenamiento, procesamiento y analisis de manera
efectiva. En la actualidad los datos toman un rol de capital en si mismos para
todo tipo de organizaciones y se han convertido en factores de produccion

esenciales dentro de cada sector productivo (Monledn Getino, 2015).

El big data se ha convertido en un componente esencial en la toma de decisiones
y la estrategia empresarial en la industria de alimentos y bebidas (Fosso Wamba,
Akter, Edwards , Chopin, & Gnanzou, 2015). Existen aplicaciones significativas
del big data en esta industria como las predicciones de ventas a través de
algoritmos de aprendizaje automatico. Las empresas pueden analizar enormes
voliumenes de datos de ventas y utilizarlos para predecir futuras tendencias de
ventas lo que permite a las empresas optimizar su produccion y operaciones de

logistica, mejorando la eficiencia y reduciendo los costos.


https://es.wikipedia.org/wiki/Minorista
https://es.wikipedia.org/wiki/Supermercados
https://es.wikipedia.org/wiki/Tiendas_de_descuento
https://es.wikipedia.org/wiki/Tiendas_en_l%C3%ADnea
https://es.wikipedia.org/wiki/Tiendas_en_l%C3%ADnea

Ademas, el big data puede ayudar a las empresas a entender mejor las
preferencias y comportamientos de sus consumidores. Para esto, por ejemplo,
los supermercados, recurren a cantidades masivas de datos con distinta
periodicidad de tiempo (diaria, mensual) para descifrar habitos de consumo de
clientes mediante el analisis de variables como tendencias sociales, dias y
horarios de compra, tipo de productos adquiridos en épocas determinadas, entre

otros. (teamcore, 2020).

Nestlé a nivel global ha utilizado el andlisis de big data para obtener conocimiento
sobre las preferencias de los consumidores y adaptar sus estrategias de
marketing en consecuencia. Otro proceso clave dentro de una empresa en la
industria de alimentos y bebidas es la gestion de la cadena de suministros,
proceso que involucra subprocesos tales como la gestion de logistica, la gestion
de proveedores, la planificacion de recursos empresariales, la gestion total de la
calidad, la gestion de relaciones con los clientes, etc. Un caso particular es el de
Nestlé India y como ha llegado a obtener beneficios derivados después de la
integracion de tecnologias de la informacion para la obtencién de datos desde
distintas fuentes en la gestién de la cadena de suministro (Kalyani & Rupesh ,
2022).

2.4 Elrol de los algoritmos de Machine Learning en la predicciéon

de ventas.

Los algoritmos de machine learning (ML) han surgido como herramientas
poderosas para predecir las ventas, permitiendo a las empresas obtener
conocimientos valiosos de sus datos y mejorar la precision en la prediccion de
ventas (Kelleher, Mac Namee, & D'Arcy, 2020). Estos algoritmos pueden
manejar grandes volumenes de datos y descubrir patrones complejos que
podrian ser invisibles para los métodos estadisticos tradicionales (Hyndman &

Athanasopoulos , 2021)

Un ejemplo destacado de algoritmo de Machine Learning aplicado en la
prediccibn de ventas es el Random Forest (RF). Este algoritmo combina

multiples arboles de decisidon para producir una prediccion mas precisa y robusta,



y ha demostrado ser efectivo en una variedad de aplicaciones, incluyendo la

prediccidn de ventas (Breiman, 2001).

Otro algoritmo comunmente utilizado es el de las Redes Neuronales Artificiales
(RNA). Las RNA son capaces de modelar relaciones no lineales, lo que las hace
especialmente Utiles para predecir ventas en situaciones donde las relaciones

entre las variables no son claras o son altamente complejas (Zhang, 2003).

Sin embargo, a pesar de sus ventajas, la implementaciéon de algoritmos de
Machine Learning para la prediccion de ventas también plantea desafios. En
primer lugar, los datos requieren una preparacion cuidadosa antes de poder
utilizarse en modelos de ML. Esto puede incluir la limpieza de los datos, la
solucion de datos faltantes, y la codificacion de datos categoricos, entre otros

pasos (Agarwal, 2013)

Ademas, la interpretacion de los resultados del modelo puede ser compleja. A
diferencia de los métodos estadisticos tradicionales, que a menudo proporcionan
una interpretacion clara de como cada variable contribuye a la prediccion, los
algoritmos de Machine Learning pueden ser "cajas negras" que hacen
predicciones precisas sin proporcionar una explicacion clara de cémo llegaron a

esa prediccion (Rudin, 2019).

Finalmente, la implementacion de modelos de Machine Learning requiere un
nivel de experiencia técnica que puede estar mas alla de las capacidades del
personal de muchas empresas. Esto puede requerir la formacién del personal
existente o la contratacion de expertos en Machine Learning, lo que puede ser

costoso y requerir tiempo (Dhar, 2012).

2.5 Modelos de regresién, usando random forest y redes

neuronales.

Las redes neuronales han revolucionado el campo de la inteligencia artificial y
se han convertido en una poderosa herramienta para abordar una amplia gama
de problemas complejos. Con su capacidad para aprender y adaptarse a partir

de datos, las redes neuronales han encontrado numerosas aplicaciones en



diversos sectores, desde la medicina y la industria manufacturera hasta las

finanzas y el marketing.

En este contexto, resulta fascinante explorar como las redes pueden transformar
la manera en que se solucionan problemas en el mundo actual. Un ejemplo sobre
la versatilidad de uso se puede revisar en Salazar Escobar & Llumitasig Galarza
(Salazar Escobar & Llumitasig Galarza, 2021), en donde mediante el uso de
Redes Neuronales Artificiales y la simulacion de prondstico de ventas, se logro
determinar estructuras Optimas para cada producto y obtener errores de
prondéstico relativamente bajos para los diferentes tipos de productos. Esto
proporciona una base sdlida para realizar prondsticos de ventas precisos en la
empresa IMPACTEX. Por otro lado, en Benites (Benites Sernaqué, 2021), con el
objetivo de mejorar la toma de decisiones y evaluar estrategias de ventas, se
desarrollo un sistema de prondstico de ventas utilizando redes neuronales para
Ceramicos Lambayeque SAC, una empresa con 10 afios de experiencia en el
mercado de la construccion. Sin embargo, en la industria de alimentos y el
prondstico de ventas, es destacable lo realizado por Morales Castro, Ramirez
Reyes, & Gustavo Rodriguez (Morales Castro, Ramirez Reyes, & Gustavo
Rodriguez, Prondstico de ventas de las empresas del sector alimentos: una
aplicacion de redes neuronales, 2019), en donde se realiza una comparacion de
modelos estadisticos con modelos de aprendizaje automatico para diferentes
empresas, con el objetivo de evaluar su desempefio y seleccionar el modelo mas

ajustado a los datos historicos para cada una de ellas.

El algoritmo Random Forest de regresion es una técnica avanzada en el campo
del aprendizaje automatico que ha demostrado su eficacia en diversas
aplicaciones. Su capacidad para manejar conjuntos de datos complejos y
variables predictoras altamente correlacionadas lo convierte en una opcion
atractiva para problemas de regresion. A través de la combinacion de multiples
arboles de decisién, el Random Forest de regresion puede proporcionar
predicciones precisas y robustas en una amplia gama de escenarios. Para
modelos de clasificacion, se puede observar que en Sanchez (Sanchez Sardafia,
2022), se realizo la implementacion de un Random Forest para predecir si los
clientes realizardn compras en un sitio web de comercio electrénico, una vez

implementado el modelo, en datos ficticios muestran un buen rendimiento en la



prediccién de los resultados. Para la parte de los modelos de regresion, en
Medina (2023) ( Medina Giraldo, 2023) se compara la utilizacion de varios
modelos de aprendizaje automatico para la prediccion del precio de una vivienda
en la ciudad de Medellin, obteniendo los mejores resultados aplicando un
Random Forest. Por otro lado, en Sanchez (Sanchez Sardafia, 2022), se
propone un estudio de modelos predictivos de venta cruzada en el contexto del
mundo asegurador entre productos de Vida y Salud, optando por un Random

Forest y un XGboost.

2.6 Casos de Uso en la Industria

En la industria de bienes de consumo, la prediccion de ventas es un componente
crucial para la eficiente gestion de la cadena de suministro. Este desafio se ha
intensificado dada la coyuntura de la pandemia de COVID-19, que ha impactado
significativamente la economia global y la cadena de abastecimiento de las

organizaciones (lvanov & Das, 2020).

Prondstico de ventas en kilos de un producto con ventas al por menor de

una empresa de alimentos en Antioquia (Usme Valencia & Rojas Diaz, 2022).

Un estudio de caso particular examina la implementacién de modelos de ML para
predecir las ventas mensuales en kilogramos de productos en una multinacional

del sector alimenticio en Antioquia, Colombia.

El correcto prondstico de las ventas permite evitar tanto el sobreabastecimiento
como la escasez de materias primas, manteniendo de esta manera un equilibrio

que favorece la productividad de las organizaciones.

Diversos algoritmos de Machine Learning han demostrado ser herramientas
Utiles en este desafio. Los modelos de aprendizaje automatico, como ARIMA,
Theta, Naive Drift + Seasonal y Random Forest, mostraron ser una herramienta
poderosa para predecir ventas en la industria de bienes de consumo, segun los

resultados obtenidos en este estudio.

Estas predicciones precisas de ventas benefician directamente a las empresas

como Nestlé, proporcionando informacion valiosa que puede usarse para



optimizar las cadenas de suministro y la estrategia de ventas. Con este
conocimiento, las empresas pueden prever con mayor precision la demanda de
productos, lo que ayuda a evitar problemas como la sobreproduccién o la

escasez de productos.

Sin embargo, la implementacion de estos modelos implica cambios importantes
en la cultura organizacional y la infraestructura de TI, lo que puede representar
un desafio para algunas empresas. Por lo tanto, aunque los beneficios de los
modelos de aprendizaje automatico son claros, también es crucial considerar los

desafios asociados a su implementacion.

Prondstico de ventas en empresas del sector alimentario en México
utilizando Redes Neuronales Artificiales (Morales Castro, Ramirez Reyes, &
Rodriguez Albor, 2019).

En esta investigacion, el objetivo principal era desarrollar un modelo predictivo
para las ventas de diversas empresas en el sector de alimentos en México,
utilizando técnicas de Machine Learning, en particular las Redes Neuronales
Artificiales (RNA).

Se disefiaron varias arquitecturas de RNA y se probaron con datos historicos de
diez afios. Cada modelo de RNA fue evaluado en términos de su capacidad para

"aprender” de los datos historicos y predecir las ventas futuras.

A diferencia de los modelos lineales tradicionales, que asumen una relacién
constante y lineal entre las variables, las RNA son capaces de modelar
relaciones mas complejas y no lineales. Esta capacidad puede ser
especialmente atil cuando los patrones de ventas son afectados por una

combinacion de factores que interactuan de maneras complejas.

Sin embargo, las RNA no fueron la Unica técnica de modelado utilizada en esta
investigacion. Al igual que en nuestro proyecto, se llevaron a cabo
comparaciones con otros modelos predictivos, especificamente técnicas de
mineria de datos como la tabla de decisiones, el arbol de decisiones y el proceso

gaussiano.



Los resultados de este estudio demostraron que, si bien las RNA pueden ser
herramientas poderosas para el pronéstico de ventas, su rendimiento puede
variar en comparacion con otras técnicas, dependiendo de las caracteristicas
especificas de los datos y del contexto de negocio. En algunos casos, los
modelos basados en arboles de decision y tablas de decisiones demostraron

tener un mejor desempenfo en el ajuste a los datos histéricos de ventas.

Este caso de estudio reafirma la importancia de considerar una variedad de
técnicas de modelado al abordar problemas de prondstico de ventas y subraya
la necesidad de una comprension profunda de las caracteristicas especificas de
los datos y del contexto de negocio para seleccionar el enfoque de modelado

mas apropiado.
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3. IDENTIFICACION DEL OBJETO DE ESTUDIO

Este estudio se centra en el desarrollo y la aplicacion de técnicas de Machine
Learning, en particular las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA) y los modelos de
Random Forest, para el pronostico de ventas de productos de Nestlé en los

supermercados TIA en Ecuador.

Los prondsticos precisos de ventas son cruciales para la gestion eficaz de la
cadena de suministro, la planificacion de la produccion y la estrategia financiera.
Sin embargo, predecir las ventas puede ser un desafio debido a la multitud de
factores que pueden influir en los patrones de compra de los consumidores.

En este contexto, nuestro estudio se centra en la implementacion de métodos
avanzados de Machine Learning que pueden manejar eficazmente la alta
dimensionalidad y complejidad de los datos de ventas, capturando las relaciones
no lineales y las interacciones entre las diferentes variables que pueden afectar

las ventas.

Ademas, este estudio también se ocupa de la comparacion de los modelos de
Red Neuronal y Random Forest, con el objetivo de identificar el enfoque que

ofrece el mayor nivel de precision en la proyeccion de ventas.

Finalmente, aunque el objeto de estudio se centra en las ventas de productos
Nestlé en los supermercados TIA en Ecuador, el objetivo es que los hallazgos y
las técnicas desarrolladas puedan ser aplicables a otros productos y mercados,
ayudando a mejorar la eficacia del pronéstico de ventas en la industria de bienes

de consumo en general.
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4. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Nestlé Ecuador es una empresa lider en la industria de bienes de consumo que
maneja un gran volumen de datos de ventas generados diariamente a través de
sus distintos canales. Uno de sus principales clientes es la cadena de
supermercados TIA. Actualmente, Nestlé Ecuador utiliza los datos de ventas de
TIA para informar las estrategias de ventas y marketing, asi como para optimizar
la cadena de suministro. Sin embargo, estos datos se analizan mediante
reporteria en Power Bl, proporcionando una vision retrospectiva del desempefio
de ventas, pero no permitiendo la proyeccién de futuras ventas de una manera

detallada y precisa.

La incapacidad de proyectar con precision las ventas futuras presenta varios
desafios para la empresa. Por un lado, limita la capacidad de Nestlé Ecuador
para anticipar la demanda de productos en diferentes regiones y en las distintas
tiendas de TIA, lo que podria llevar a desequilibrios en la cadena de suministro,
como la sobreproduccion o la escasez de productos. Por otro lado, sin una
comprension precisa de cOmo se espera que se comporten las ventas en el
futuro, la empresa podria perder oportunidades estratégicas de marketing y
ventas, como la implementacién de campafas promocionales en momentos y

lugares 6ptimos para impulsar las ventas.

Ademas, Nestlé Ecuador carece de un mecanismo para clasificar y predecir el
desemperio de ventas de las distintas tiendas de TIA, lo que dificulta alin mas la
toma de decisiones estratégicas. Dado el volumen y la granularidad de los datos
de ventas con los que cuenta la empresa, el uso de técnicas avanzadas de
aprendizaje automatico podria ser una solucion efectiva para abordar estos

desafios.

En este contexto, el problema de investigacion puede formularse como: ¢ Cémo
pueden Nestlé Ecuador y su cliente TIA beneficiarse de la implementacion de
modelos predictivos de machine learning para proyectar las ventas futuras de
manera efectiva, y cual de los dos modelos propuestos, Random Forest o Redes
Neuronales, es mas adecuado para esta tarea? La resolucion de este problema
permitira a Nestlé Ecuador mejorar su estrategia de negocio y optimizar su toma

de decisiones a partir de proyecciones de ventas mas precisas.
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5. OBJETIVO GENERAL.

Desarrollar y aplicar modelos de Redes Neuronales y Random Forest para la
proyeccion de ventas de los productos Nestlé en los supermercados TIA en
Ecuador, con el propésito de comparar la eficacia de estos dos métodos de
Machine Learning en la precision de las predicciones de ventas y en la
identificacion de los factores mas influyentes en dichas ventas, proporcionando
asi una herramienta efectiva para la toma de decisiones y la planificacion

estratégica en la industria de bienes de consumo.

6. OBJETIVOS ESPECIFICOS.

1. Recopilar y preprocesar los datos historicos de ventas de los productos
Nestlé en los supermercados TIA, incluyendo las caracteristicas de los
productos y las variables que podrian influir en las ventas.

2. Desarrollar y entrenar un modelo de Redes Neuronales Artificiales
utilizando los datos preprocesados, ajustando los pardmetros para
maximizar la precisioén de la proyeccion de ventas.

3. Desarrollar y entrenar un modelo de Random Forest utilizando los mismos
datos, ajustando los parametros para maximizar la precision de la
proyeccién de ventas.

4. Evaluar y comparar el rendimiento de los modelos de Redes Neuronales
Artificiales y Random Forest en términos de la precision de las
predicciones de ventas y la capacidad para identificar las variables mas
influyentes en las ventas.

5. Utilizar los modelos desarrollados para realizar proyecciones de ventas
de los productos Nestlé en los supermercados TIA y proporcionar
recomendaciones para la planificacion estratégica.

6. Documentar el proceso y los resultados del estudio de manera
comprensible para los stakeholders involucrados, incluyendo los
directivos de la industria de bienes de consumo y la comunidad

académica.
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7. JUSTIFICACION Y APLICACION DE LA
METODOLOGIA.

7.1 Recoleccion de datos

La base de datos seleccionada para este estudio proviene de uno de los clientes
de Nestlé Ecuador, Almacenes TIA. Actualmente, Nestlé Ecuador recopila datos
de todos sus clientes dentro del canal moderno de venta al por menor (TIA,
SANTA MARIA, CORAL, FAVORITA y ROSADO) desde varias plataformas,
incluyendo APIs, portales B2B, Sharepoint, e incluso correo electronico. Cada

cliente proporciona datos en diversos formatos, como archivos json, excel y txt.

Existen procesos automaticos en Nestlé que se encargan de ingestar cada una
de estas fuentes de datos desde su origen, procesarlos en capas, transformarlos
y consolidarlos en informacion de ventas o "sell out". La recopilacion de estos
datos se realiza con una periodicidad diaria, proporcionando una vision completa

y actualizada de las ventas de todos los clientes de Nestlé Ecuador.

A patrtir de enero de 2023, todos estos datos se alojan en un datalake de Azure,
organizado en una arquitectura por capas, y se procesan a través de Azure
Databricks. Anteriormente, los datos se alojaban en una arquitectura local en una
base de datos SQL Server, que contenia datos histéricos desde 2022, pero sin
la granularidad necesaria para identificar las ventas diarias a nivel de producto,

categoria, local, ciudad y region.

Para el presente estudio, se utilizara la base de datos de ventas de TIA, la cual
es extraida del portal B2B del cliente en archivos de Excel. Estos archivos se
ingieren, procesan y transforman a través de pipelines en la arquitectura de

Azure Databricks y se almacenan en Azure Datalake Gen 2. Ver figura 2.

Los datos recogidos representan las ventas diarias de todos los locales de
Almacenes TIA en Ecuador. Sin embargo, para el proposito de este proyecto, la
informacion sera agregada de tal manera que se puedan obtener datos de ventas
mensuales por local, ciudad y regién. Este estudio se basara en los datos que

comprenden desde enero de 2023 hasta julio de 2023.
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Figura 2: Arquitectura de Datos de Ventas Nestlé Ecuador
Fuente: Elaboracion propia

7.2 Limpieza, preprocesamiento y/o transformacion de datos.
Tal como se indic6 anteriormente, la extraccion, transformacion y carga de datos
desde sus respectivos origenes se realiza mediante pipelines disefiados en
Azure Databricks utilizando Python, PySpark y SQL.

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, de propdsito general, que
es ampliamente utilizado en ciencia de datos debido a su simplicidad y eficiencia.
Python ofrece una variedad de bibliotecas y herramientas especializadas para el
analisis y procesamiento de datos, como Pandas, NumPy, Matplotlib, y Scikit-

learn, entre otras (Date, 2003).

PySpark, por otro lado, es la interfaz de Python para Apache Spark, un potente
motor de procesamiento de datos en cluster diseflado para manejar una amplia
gama de cargas de trabajo de procesamiento de datos, como la transformacion
de datos en batch, el procesamiento en tiempo real, el aprendizaje automatico y
la computacioén grafica. PySpark permite el procesamiento de datos en paralelo
en un cluster de maquinas, lo que lo hace ideal para manejar grandes cantidades
de datos (Zaharia, Chowdhury, Franklin, Shenke, & Stoica, 2012).
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SQL (Lenguaje de Consulta Estructurada) es un lenguaje estandar de
programacion utilizado para manejar bases de datos relacionales y realizar
diversas operaciones en los datos. SQL permite la creacidon, manipulacién y
consulta de bases de datos a través de una serie de comandos y funciones
(Date, 2003).

Con los datos valorizados, se genera una consulta SQL que extrae los datos con
la granularidad requerida. Una vez que se obtienen estos datos, se utiliza Jupyter
Lab y Python para llevar a cabo el analisis exploratorio de datos y la
implementacion de los modelos de aprendizaje automatico. Jupyter Lab es una
aplicacién web que permite crear y compartir documentos que contienen cédigo
en vivo, ecuaciones, visualizaciones y texto narrativo. Su versatilidad y su
capacidad para integrar multiples lenguajes de programacion hacen de Jupyter

Lab una herramienta de eleccion para la ciencia de datos (Kuyver, et al., 2016).

Finalmente, se emplea Power Bl para el andlisis descriptivo. Power Bl es una
suite de herramientas de analisis de negocio que proporciona visualizaciones
interactivas con capacidades de inteligencia empresarial de autoservicio,
permitiendo la creacién de informes y paneles de control con datos altamente
legibles y perceptibles (Ferrari & Russo, 2016).

7.3 ldentificacion y descripcion de variables.

Tal y como se menciona en el apartado anterior, se parte con una base de datos
consolidada y con datos que filtran Unicamente las ventas diarias de “TIA”, no se
tienen valores perdidos ya que la base de datos ha pasado por todo un proceso

de transformacion y limpieza en Databricks.

Desde Databricks se genera un archivo de texto plano con los datos a utilizar en

este proyecto. Esta base de datos posee la siguiente estructura:

Tabla 1: Diccionario de variables inicial
Fuente: Elaboracion propia

tipo de tipo de
dato variable

anio date categorica Afo de la venta
mes int categorica Mes de la venta

nombre descripcion




Nombre de local de TIA
localNestle string categorica donde se hizo la venta
Nombre de la ciudad
donde se encuentra el
ciudadNestle string categorica local

Nombre de la region
donde se encuentra la
regionNestle string categorica ciudad

Nombre de la subcadena
a la que corresponde el

subcadenaNetle |string categorica local

Cantidad vendida en
unidadesVendidas | double numerica unidades

Venta neta reportada por
ventaNeta double numerica TIA

Venta realizada por
totalSo double numerica Nestlé a TIA

Cantidad en unidades de
stock double numerica stock

Stock valorizado segun
precios de venta de
totalStock double numeérica Nestlé a TIA

16

Con la base de datos inicial y la distincion entre variables numéricas y

categoricas, se procede a hacer un andlisis de correlacién sobre todas las

variables numéricas identificadas como se puede ver en la matriz (Flores &

Guerra, 2023):

mes unidadesVendidas ventaNeta totalSo stock totalStock

mes RV 0.052599 0.094477 0.099716 0.008117  0.022849

unidadesVendidas JiXiErEi:k] 1.000000 0.761121 0.765171 0.577638

0.262593

ventaNeta JXvE2ygs 0.761121 1.000000 0.984587 iEtIyES 0.471933

i1=1LN 0.099716 0.765171 DRLEST VAR el 0455794  0.445920

RGE 0.008117 0.577638 0.488755 0.455794 mEdeiiel  0.696380

totalStock ReerriEi] 0471933 0.445920 0.696380

Figura 3: Matriz de correlacién
Fuente: Elaboracion propia (Flores & Guerra, 2023)

Cabe mencionar que, debido a que Unicamente se manejan datos historicos del

2023, se excluye la variable afio, debido a que esta generaria un valor de

correlacion de nan hacian las demas variables debido a que en este caso solo
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se tiene el valor de 2023. Basandose en la matriz de correlaciones

proporcionada, se pueden deducir las siguientes observaciones:

Mes: Esta variable tiene una correlacion muy baja con todas las demas variables.
Esto sugiere que el mes, en si mismo, no tiene una relacion fuerte con variables

como unidades vendidas, venta neta, stock, etc.

Unidades Vendidas y Venta Neta: Hay una fuerte correlacion positiva entre
‘'unidadesVendidas'y 'ventaNeta' (0.761121). Esto es esperado ya que a medida

gue se venden mas unidades, la venta neta tiende a aumentar.

Unidades Vendidas y TotalSo: Existe también una fuerte correlacion positiva
entre 'unidadesVendidas'y 'totalSo' (0.765171), lo que indica que ambas tienden

a moverse en la misma direccion.

Venta Neta y TotalSo: Estas dos variables tienen la correlacion més fuerte de
la matriz (0.984587). Esto sugiere que estas dos métricas estan estrechamente

relacionadas y casi se mueven de manera idéntica.

Stock: Aunque 'stock’ tiene una correlacién moderada con 'unidadesVendidas'
(0.577638), su correlacion con 'ventaNeta' y 'totalSo' es menor. Esto podria
sugerir que, aunque tener stock es importante para las ventas, no es el Gnico

determinante de las ventas netas o del sell-out total.

Stock y TotalStock: Presentan una correlaciéon alta de 0.697286, indicando que
cuando el stock de productos especificos aumenta, el stock total también tiende

a aumentar.

TotalStock: A pesar de tener una correlacion moderada con 'stock’, su
correlacion con 'unidadesVendidas' y 'ventaNeta' es menor. Esto podria reflejar
gue el stock total no esta tan directamente relacionado con las ventas como lo

esté el stock de productos especificos.

En resumen, las métricas clave de 'ventaNeta' y 'totalSo' estan estrechamente
relacionadas entre si y con 'unidadesVendidas'. Por otro lado, mientras que
'stock’ tiene una relacion con estas métricas, no es tan fuerte como se podria
esperar, sugiriendo que hay otros factores en juego que determinan las ventas.
Por altimo, 'mes' no parece ser un fuerte predictor de ninguna de las otras

variables.
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Eliminacién de Variables y definicién de variable dependiente para la
Implementacion del Modelo.

En el proceso de modelado de datos, la seleccion de variables juega un papel
crucial en determinar la calidad y la eficacia de un modelo predictivo. Es esencial
abordar qué variables se incluyen y cuales se excluyen, y las razones detras de
tales decisiones. En este proyecto, se tomo la decision estratégica de excluir las
variables totalSo y ventaNeta de la matriz de caracteristicas, mientras que
totalSo se identific6 como la variable objetivo. Las justificaciones para esta

eleccion son las siguientes:

Evitar la Fuga de Datos: Una de las preocupaciones centrales en el aprendizaje
automatico es evitar la fuga de datos. La fuga de datos ocurre cuando el modelo
accidentalmente obtiene acceso a la variable objetivo durante el entrenamiento.
En nuestro caso, totalSo es lo que intentamos predecir. Si se incluyera dentro de
la matriz de caracteristicas, proporcionaria informacion directa sobre el objetivo,
lo que podria resultar en una sobreestimacion artificial del rendimiento del
modelo. Al excluir totalSo de las caracteristicas, se evita este escenario (Yang,

Lewis, Brower-Sinning, & Kastner, 2022).

Gestion de la Multicolinealidad: Es conocido que las variables altamente
correlacionadas pueden introducir inestabilidad en ciertos modelos. Nuestra
matriz de correlacién mostré una alta correlacion entre ventaNeta y totalSo. Si
ambas se mantienen, es posible que no se aporte informacién adicional y que se
incremente la multicolinealidad, que puede complicar la interpretacion y la

precision del modelo (Farrar & Glauber, 1967).

Promover la Simplicidad y Eficiencia: La simplicidad en un modelo puede ser
tan valiosa como su precision. Al eliminar variables que no aportan informacion
adicional esencial, se reduce la complejidad del modelo, lo que facilita su
interpretacion y mejora su eficiencia computacional (James, Witten, Hastie, &
Tibshirani, 2021).

Por lo tanto, estas decisiones, aseguran un modelo mas robusto, interpretable y

eficiente para este proyecto.
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7.4 Visualizacion de variables

Venta Neta por regiéon

En la figura 4 se puede observar la venta neta reportada por TIA mensualmente
desde enero del 2023 hasta julio del 2023 y como esta se encuentra distribuida
en cada region a nivel nacional, teniendo en cuenta que el campo regionNestle
corresponde al contexto de como Nestlé divide por regiones el territorio nacional.
Cabe mencionar que, bajo dicho contexto, se considera solo a Guayas como una
region debido al volumen de ventas masivo que maneja a diferencia de otras
provincias, lo cual le permite tener cifras comparables e incluso superiores al de

resto de regiones como tal.

Suma de ventaNeta por regionNestle

1,01 mill. (7,34%)

3,34 mill. (24,41%)

3 mill. (21,88%) regionNestle

® COSTA

@ GUAYAS

o SIERRANORTE

® SIERRA SUR

6,35 mill. (46,37%)

Figura 4: Venta neta por region TIA
Fuente: Elaboracion propia

En términos generales se puede evidenciar que el 46.4% de las ventas de TIA
se realizan en la region Guayas lo cual tiene sentido ya que existe un mayor
namero de locales en dicha provincia y es en donde historicamente TIA ha hecho
mayor énfasis en cuanto a marketing y alcance sobre consumidores finales
adaptandose a sus necesidades sobre todo en la ciudad capital de la provincia

gue es Guayaquil.

En segundo lugar, se encuentra Costa (con la exclusion de Guayas que se

maneja como una region independiente) con el 24.44%.
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Venta Neta y Unidades Vendidas por Ciudad

Tomando en cuenta que TIA hasta la fecha de este andlisis cuenta con locales
en 97 ciudades a nivel nacional en Ecuador, la siguiente ilustracion muestra
como se encuentra distribuida la venta neta y las unidades vendidas en las 10

ciudades con mayores montos de venta.

Suma de unidadesVendidas y Suma de ventaNeta por ciudadNestle
®Suma de unidadesVendidas @Suma de ventaMeta

=

3,8 mill

=

0,4 mill,
3 mill 3 2 mill

GUAYAQUIL QuIto ESMERALDAS DAULE MACHALA MANTA DURAN MILAGRO SANTO PORTOVIEJO
DOMINGO

Suma de unidadesVendidas y Suma de vent...
- . o §

ciudadNestle

Figura 5: Venta Neta y Unidades Vendidas por ciudad TIA
Fuente: Elaboracion propia

Como es de esperarse, de las 10 provincias con mayores ventas reportadas por
el cliente, 9 corresponden a la region costa que es la region que acumula el
mayor monto de venta en el Ecuador entre enero y julio del 2023 segun lo
detallado en apartado que antecede.

En la siguiente figura se puede apreciar en porcentaje la venta neta entre las 10
ciudades con mayores montos sobre la misma, considerando que, estas 10
provincias abarcan el 75% de la venta neta total. Guayaquil a nivel total posee el

48.73% y Quito el segundo lugar con el 20.54% de toda la venta neta.
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Suma de ventaNeta por ciudadNestle

0,19 mil. (2,48%)
0,24 mill. (3,08%)
0,25 mill. (3,2%)

0,36 mill. (4,56%)

0,37 mill. (4,79%)

0,38 mill. (4,83%)

0,41 mill. (5,29%)

1,61 mill. (20,6%)

3,81 mill. (48,67%)

ciudadNestle
@ GUAYAQUIL

@QUITO
DAULE
@ESMERALDAS
MACHALA
MANTA
®DURAN
@®MILAGRO
@®PORTOVIEJO
@ SANTO DOMINGO

Figura 6: Venta Neta por ciudad TIA
Fuente: Elaboracion propia

Sell Out total por mes y region

Finalmente, como parte del analisis descriptivo, se procede a ver cuél es la

evolucion del totalSo que es la variable objetivo del presente proyecto a lo largo

de cada mes del 2023 entre enero Y julio, evidenciando que, tal y como se vio

con la venta neta, la regién que corresponde a Guayas posee considerablemente

los mayores ingresos a lo largo del tiempo.

Suma de totalSo por mes y regionNestle
regionNestle ® COSTA @ GUAYAS @ SIERRANORTE @SIERRA SUR
0,84 mill St
0,82 mill T m
0,8 mill 0,75 mill
0,65 mill
2 06m
@ 0,6 mill
.g 0.49 mill
; 0.51 mil 0,42 mil 0,43 mill 045 Mil___ ety il
© 0,39 mill. e U0
g 04 mil 0,34 mill
= 33 mill
> mill 0,37 mill
%]
. 0.26 mill
0.2 mil 012 il 015 il 014 m 0,15 mill
1 mi mil ’ -
0,10 mill 0.11 mil
0.08 mill.
0,0 mill
1 2 3 4 5 6 7
mes

Figura 7: Sell Out por mes y region TIA
Fuente: Elaboracion propia

En términos generales, la tendencia del ingreso por venta de Nestlé o Sell Out

se mantiene al alza con el transcurso de cada mes, ninguna region alcanza el

millon de délares en el mes hasta julio del 2023.
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Diagrama de cajas: totalSo (Variable objetivo) por region.

Como parte del analisis exploratorio, se procede a realizar un diagrama de cajas
del totalSo por region como se puede ver en la ilustracion 7, en la cual se ve una
perspectiva en la que se observan muchos valores atipicos (panel izquierdo) y
otra en la cual se hace énfasis en los cuartiles que ocupan los valores de Sell
Out (panel derecho) (Flores & Guerra, 2023):

Vista Completa Zoom al cuerpo principal

N 150
+ + '
1400
\ '
¢ ' ' 125
]
1200 !
’ . 100
1000 7
800 5
2
600
0

&

totalSo
totalSo

o

400

200

. ~ Il ~
regionNestle regionNestle

Figura 8: Diagrama de cajas totalSo por regionNestle
Fuente: Elaboracion propia (Flores & Guerra, 2023)

Como se puede apreciar, existen muchos valores atipicos, sin embargo, en
negocios de ventas masivas, especialmente cuando se habla de ventas de
productos o servicios a gran escala, los valores atipicos pueden presentarse con
cierta regularidad y, en muchos casos, son de vital importancia (Box, Jenkins,
Reinsel, & Ljung, 2015). Aqui hay algunas consideraciones sobre los valores

atipicos en el contexto de ventas masivas:

e Eventos Especiales: Las ventas pueden experimentar picos debido a
eventos especiales, como el Black Friday, Navidad, lanzamientos de
nuevos productos, o camparfias publicitarias exitosas. Estos picos, aunque
son valores atipicos, representan patrones de compra reales que son
criticos para considerar en cualquier analisis o prediccion (Kotler & Keller,
2015).

e Cambios en el Mercado: Un repentino aumento o disminucion en las
ventas puede indicar un cambio en el mercado, como la entrada de un

nuevo competidor, una crisis econémica, o un cambio en las tendencias
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del consumidor (Hyndman & Athanasopoulos , 2021). Ignorar estos
valores atipicos podria llevar a decisiones de negocio erréneas.

Calidad del Dato: Antes de concluir que un valor atipico es legitimo, es
esencial asegurarse de que no sea el resultado de un error en la
recopilacion o entrada de datos (Hair, Black, Babin, & Anderson, 2018).
Modelos Predictivos: Si estas construyendo modelos predictivos, los
valores atipicos pueden afectar la precision del modelo, especialmente si
el modelo es sensible a estos (como la regresion lineal). Sin embargo, si
los valores atipicos representan eventos reales y recurrentes, deberian
ser considerados en el modelo. Puede ser util utilizar técnicas robustas
gque no sean excesivamente influenciadas por valores atipicos o
considerar modelos que puedan manejar la estacionalidad y eventos
especificos (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2021).

Analisis Adicional: Los valores atipicos deben ser analizados en detalle.
A veces, un analisis profundo de estos valores puede ofrecer insights
valiosos sobre el negocio, el comportamiento del cliente, o areas de
oportunidad (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2021).

Decisiones de Negocio: A veces, los valores atipicos pueden indicar
oportunidades de negocio. Por ejemplo, si un producto especifico tiene un
pico de ventas inesperado, puede ser util investigar la causa y considerar
invertir mas en ese producto o en campafas publicitarias relacionadas
(James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2021).

De igual manera se puede notar que existen valores negativos de totalSo

correspondientes a la venta. Hay varias razones legitimas por las cuales se

tienen valores negativos en el conjunto de datos utilizado:

Devoluciones y Reembolsos: Si un cliente devuelve un producto, la
venta original puede ser revertida, o que resultaria en un valor negativo
gue representaria la devolucién del dinero al cliente.

Descuentos y Ajustes: En ocasiones, se pueden realizar ajustes
posteriores a una venta. Por ejemplo, si se aplicé un descuento retroactivo
0 se hizo un reembolso parcial debido a un problema con el producto, esto

podria resultar en un valor de venta negativo.
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e Transferencias o Movimientos Internos: Si se esta contabilizando la
transferencia de productos entre diferentes regiones o almacenes, estos
movimientos podrian representarse con nimeros negativos en la region
de origen y positivos en la region de destino.

e Notas de Crédito: En contabilidad, una nota de crédito es un documento
gue se emite a un cliente para reconocer una deuda que la empresa tiene
con él. Esto puede deberse a devoluciones, reembolsos, descuentos, etc.,

y puede reflejarse como un valor negativo en los registros de ventas.

Adicionalmente sobre las mismas variables analizadas en el diagrama de barras,

se obtienen los indicadores que se pueden ver en la siguiente ilustracion:

Tabla 2: Cuartiles y Desviacion Estandar Ventas TIA
Fuente: Elaboracion propia

regionNestle mean 25% 50% 75% std
COSTA 65,014094 15,83199 34,92| 76,103412 91,77073
GUAYAS 59,219247 13,8166 | 31,106495 67,7739 | 95,375599
SIERRA

NORTE 60,888669 14,76072 | 32,628536| 69,869666| 87,318081
SIERRA SUR 53,800275 14,4| 30,957696 63,0504 | 73,188151

Se puede observar que las diferentes regiones tienen medias que varian entre
53.80y 65.01. Esto indica que, aunque las regiones tienen diferentes promedios
de ventas, no son extremadamente diferentes. Sin embargo, la dispersion de
estos datos (representada por la desviacion estandar) varia significativamente
entre las regiones, siendo GUAYAS la que tiene la mayor variabilidad y SIERRA

SUR la menor.

En funcidon de este anélisis, se define mantener todos los datos identificados

como atipicos para la implementacion de modelos en el presente proyecto.

Diagrama de dispersion stock y totalSo.

El diagrama de dispersion entre las variables stock y totalSO valida lo que
previamente observamos en la matriz de correlaciones, donde se identificé una
correlacion moderada con 'totalSo' de 0.455794 (ver Figura 3). Esta relacion
sugiere que, si bien el stock juega un papel relevante en las ventas, no es el

anico factor que influye en las ventas netas o el sell-out total. Es valido considerar
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que el impacto del stock total por local en el totalSo podria ser diferente si lo
comparamos con el impacto del stock total por producto. Sin embargo, para los
propoésitos de este proyecto, es esencial considerar el valor de venta o sell-out
agregado a nivel de local por mes, ya que ofrece una visibn méas holistica y
coherente con la dinamica operativa y de venta de Almacenes Tia. Ademas, es
fundamental mencionar que este proyecto se centra primordialmente en las
ventas. Dado que este es el primer proyecto de analitica de datos y de prediccion
de ventas para Nestlé Ecuador, es vital enfocarse en lo que realmente le importa
al negocio: las ventas. Este enfoque no solo es estratégico, sino que también
sienta un precedente y un punto de partida sélido para futuros analisis, donde se

podr& profundizar con mayor granularidad y diversidad de variables.

100000

80000 -

60000

40000 A

stock

20000 -

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
totalSo

Figura 9: Diagrama de dispersion stock y totalSo TIA
Fuente: Elaboracion propia (Flores & Guerra, 2023)

En resumen, se tiene una correlacion positiva moderada entre stock y totalSo.

también es posible encontrar valores negativos en datos relacionados con el
stock o inventario tal y como se evidencio con el Sell Out en los diagramas de

cajas visualizados en apartados anteriores, los cuales se deben a:
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Errores de Inventario: Las discrepancias entre el stock tedrico (lo que el
sistema dice que debe haber) y el stock real (lo que realmente hay en el almacén)
pueden llevar a valores negativos si las ventas registradas exceden el inventario

tedrico.

Ajustes: A veces, el inventario se ajusta debido a pérdidas, robos, dafios, etc.

Si estos ajustes no se hacen correctamente, podrian resultar en cifras negativas.

Retrasos en la Actualizacion del Sistema: Si hay un desfase entre el momento
en que se vende un producto y el momento en que se actualiza el sistema de
inventario, puede aparecer un inventario negativo temporalmente, especialmente

si hay un volumen de ventas alto y el stock esta cerca de cero.

Devoluciones no Procesadas: Si un cliente devuelve un producto y esa
devolucién no se procesa correctamente en el sistema antes de que se registre

otra venta, podria resultar en un inventario negativo.

7.5 Seleccion de modelo estadistico.

Los modelos matematicos son representaciones simplificadas de sistemas o
fenbmenos del mundo real que utilizan ecuaciones, férmulas y relaciones
matematicas. Estos modelos le permiten analizar, predecir y comprender el
comportamiento de sistemas complejos en diversos campos como la ciencia, la
ingenieria, la economia, la medicina y otros. La importancia de los modelos
matematicos radica en su capacidad para proporcionar un enfoque estructurado
y cuantitativo para comprender situaciones complejas y tomar decisiones
informadas. Le permiten simular diferentes escenarios, evaluar el impacto de los
cambios y probar hipétesis, lo que ayuda a optimizar procesos, reducir costos,

aumentar la eficiencia y reducir el riesgo.

En este sentido, el random forest es un algoritmo de aprendizaje automatico que,
mediante la construccion de multiples arboles de decisiéon o regresion, busca
obtener un resultado mas preciso en conjunto. En el contexto del objeto de
estudio planteado, el random forest se utiliza para predecir variables complejas,
relacionadas con los ingresos percibidos por Nestlé, en la venta de sus productos

en las tiendas Tia.
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Por otro lado, las redes neuronales artificiales buscan ser un algoritmo de
aprendizaje automatico que permita el reconocimiento de patrones complejos
mediante su estructura de capas ocultas y nodos en cada una de ellas. En este
sentido, al igual que con el random forest, se busca construir un modelo de
regresion que permita encontrar los ingresos que tendria Nestlé en la poblacion

de tiendas definidas.

7.5.1 Random Forest.

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico estadistico. Permiten
clasificar en funcion de determinadas caracteristicas o atributos, construir
modelos predictivos para analisis de Big data o predecir el valor de otra variable
realizando una regresion sobre la relacion entre distintas variables. Un bosque
aleatorio es una coleccién de arboles de decision aleatorios. Se puede definir a
un arbol de decision, como un modelo de prediccion que divide el espacio de
prediccidén agrupando observaciones que tienen respuestas o valores similares
de la variable dependiente. Los arboles de decision se pueden utilizar en una
variedad de aplicaciones de aprendizaje automatico. Es importante tener en
cuenta que estos modelos aprenden patrones muy irregulares y tienden a
superar el conjunto de entrenamiento. Se los puede dividir en dos grandes

grupos:

e Modelos de clasificacion: el objetivo es predecir el valor de una variable
clasificando la informacién en funcion de otras variables.
e Modelo de regresiéon: un intento de predecir el valor de una variable en

funcién de otras variables independientes.

En ambos casos, existe una estructura formada por diferentes tipos de ramas y

nodos, que son:

¢ Un nodo interno representa cada propiedad o caracteristica que se debe
considerar al tomar una decision
e Las ramas representan decisiones basadas en ciertas condiciones.

e FElnodo final es el resultado de la decision.

Su funcionamiento se basa gréficamente en:
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Random Forest Simplificado

Instante Inicial

Random Forest

Clase-A Clase-B Clase-C

[ Votacién por mayoria |

Clase Final

Figura 10: Random Forest Funcionamiento
Fuente: Recuperado de (datasource, 2020)

7.5.2 Redes Neuronales Artificiales.

El enfoque més comun para desarrollar clasificacion/regresion no paramétrica y
no lineal se basa en las redes neuronales artificiales. Tomar en cuenta que en la
literatura podemos encontrar un sin niumero de arquitecturas y diferentes tipos
de redes neuronales artificiales. Sin embargo, no es objeto de este articulo
describir los diferentes tipos de redes, que se pueden encontrar en la bibliografia.

Las redes neuronales artificiales, son modelos estadisticos computacionales que
se inspiran en el cerebro humano. Muchos de los avances recientes se han
realizado en el campo de la inteligencia artificial, incluido el reconocimiento de
voz, el reconocimiento de imagenes y la robética mediante redes neuronales
artificiales. Las redes neuronales artificiales son simulaciones de inspiracion
biologica realizadas en la computadora para realizar ciertas tareas especificas

como: agrupacion, clasificacion y reconocimiento de patrones.

La entrada para cada neurona en la primera capa oculta de la red es la suma
ponderada de todas las conexiones entre la capa de entrada y la neurona en la
capa oculta. Esta suma ponderada es llamada a veces estimulo o entrada de
red. Podemos escribir el estimulo de una neurona de la primera capa como el
producto entre el vector de entrada x; y el peso w; ademas del bias o sesgo pu.
La aportacion total ponderada, o estimulo neto, a la neurona es la suma de estas

sefales de entrada individuales y esta descrito por:
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N
E =Zwixi +pu
i=1

Figura 11: Funcion red neuronal
Fuente: Recuperado de (WikiStat, 2020)

Con N el nimero de nodos o neuronas de entrada. El estimulo de red se
transforma por la activacion de la neurona o de la funcion de transferencia f(E)
para producir un nuevo valor de salida de la neurona. Ademas de los estimulos
de red, el bias (1) se aflade generalmente para compensar la entrada. Lo

podemos ver de esta forma:

variables de
entrada peso de las

X1 variables
W1j
X
2\ Wy neurona j
salida

Funcion de

X3 W; [—— ; 2 i3 —> yJ
activacion

Xn ™1 an

Figura 12: Red Neuronal
Fuente: Recuperado de (WikiStat, 2020)

Finalmente, hay que resaltar que unas redes neuronales artificiales son capaces
de aprender, esto se da a partir de un conjunto de datos de entrada que se

presenta a la red; mediante un entrenamiento 0 una experiencia inicial.

7.5.3 Desventajas de los modelos implementados.

Random Forest:

A pesar de sus ventajas, como la robustez ante el overfitting y la habilidad para
manejar datos mixtos, los Random Forests presentan desventajas. En primer
lugar, debido a la combinacién de multiples arboles, el modelo puede volverse

computacionalmente costoso y requerir mas recursos para entrenar y predecir
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en comparacion con modelos mas simples. Adema4s, en conjuntos de datos con
caracteristicas altamente correlacionadas, la importancia de las caracteristicas
puede estar sesgada hacia caracteristicas dominantes, lo que podria limitar la

interpretacion precisa de la influencia de cada caracteristica.
Redes Neuronales Artificiales:

Aunque las redes neuronales artificiales tienen la capacidad de modelar
relaciones no lineales complejas, también presentan desventajas. En primer
lugar, pueden ser sensibles a la inicializacion de pesos, lo que puede llevar a
que el entrenamiento converja a minimos locales en lugar del 6ptimo global.
Ademas, el ajuste adecuado de la arquitectura, incluyendo el nimero de capas
y neuronas, puede ser un desafio y requerir un enfoque de prueba y error.
Ademas, las redes neuronales pueden ser propensas al overfitting,
especialmente en conjuntos de datos pequefios, lo que puede requerir técnicas

de regularizacién para controlar esta tendencia.
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8. RESULTADOS Y PROPUESTA DE SOLUCION AL
PROBLEMA IDENTIFICADO.

8.1 Analisis de los modelos estadisticos e interpretacion de los
resultados.

8.1.1 Modelos de Regresion.
En la siguiente tabla se encuentran representados los principales resultados

obtenidos con los modelos propuestos:

Tabla 3: Resultados modelos de regresion
Fuente: Elaboracion propia

Error Cuadratico
Modelos Medio R?
(MSE)
Ré‘”dom 393.51 95%
orest
Redes
Neuronales 1278.84 84%
Artificiales

Para los datos proporcionados en la tabla, es importante mencionar que el MSE
(Error Cuadratico Medio) y el coeficiente de determinacion (R?) son métricas
utilizadas para evaluar el rendimiento de los modelos de prediccion. EI MSE
cuantifica el promedio de los errores al cuadrado entre los valores reales y los
valores predichos por el modelo. Es una métrica comunmente utilizada para
medir la precision de un modelo de regresion en términos de como se desvian
las predicciones del valor real en el conjunto de datos. EI MSE tiene en cuenta
tanto los errores positivos como los errores negativos, al elevarlos al cuadrado
antes de sumarlos. Cuanto menor sea el valor del MSE, mejor seré la capacidad
predictiva del modelo, ya que indica que los valores predichos se acercan mas a

los valores reales.

Por otro lado, el coeficiente de determinacion, o R?, es una medida que refleja
cuan cercanos son los valores predichos por el modelo de los valores reales. El

coeficiente de determinacién se interpreta como la proporcién de la variabilidad
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total de la variable dependiente que es explicada por el modelo. Un R? cercano
a 1 indica que el modelo explica una gran parte de la variabilidad de los datos,
mientras que un R? cercano a 0 indica que el modelo no explica ninguna

variabilidad en la variable dependiente.

En funcion de los resultados mostrados se destaca que el modelo de Random
Forest muestra un MSE de 393.51, lo que indica que, en promedio, las
predicciones en comparacion con los datos reales, elevados al cuadrado, difieren
en 393.51 unidades del valor real. Ademas, el coeficiente de determinacion es
de 95%, lo cual sugiere que aproximadamente el 95% de la variabilidad en los
datos puede explicarse por las variables utilizadas en el modelo. Estos
resultados indican un buen desempefio del modelo Random Forest en la tarea
de prediccion, con un bajo error y una alta capacidad de explicacién de la

variabilidad de los datos.

Por otro lado, se tiene que el modelo de Redes Neuronales Atrtificiales muestra
un MSE de 1278.84, lo que indica que, en promedio, las predicciones en
comparaciéon con los datos reales, elevados al cuadrado, difieren en 1278.84
unidades del valor real. Hay que mencionar que para este modelo se observa
que el 84% de la variabilidad en los datos puede explicarse por las variables
utilizadas en el modelo. Para el problema de prediccién, el modelo tiene un bajo
error y una alta capacidad de explicaciéon, sin embargo, se ve claramente

superado por el modelo de Random Forest.

Hay que tomar en cuenta que los Random Forests son robustos y pueden
manejar relaciones no lineales, asi como caracteristicas irrelevantes en los datos
sin sobreajuste significativo. En contraste, las RNAs pueden ser mas sensibles
al ruido y pueden sobre ajustarse mas facilmente a caracteristicas irrelevantes.
Por la caracteristica de nuestros datos, se muestra que el Random Forest puede
manejar mejor los valores atipicos, ya que los arboles individuales no son tan
sensibles a ellos como los componentes de una RNA. Un comportamiento similar
al encontrado en este documento se lo puede encontrar en el articulo de (Tyagi,
Mohd Anul, Rahaman, Baral, & Datta, 202), en donde se analiza la clasificacion

de cobertura terrestre en un paisaje mediterraneo utilizando tanto Random



33

Forest como una Red Neuronal. Los resultados indicaron que Random Forest

superd a la RNA en términos de precision y robustez.

Otro factor importante por destacar en la comparacion de los resultados es los
tiempos de ejecucion tanto en la calibracion de los hiperparametros como en el

entrenamiento del modelo, para lo cual los resultados se resumen a continuacion

Tabla 4: Tiempos de ejecucién modelos de regresién
Fuente: Elaboracion propia

Tiempo de Calibrado
Modelos ejecucion | hiperparametros
(segundos) (segundos)
Random 1.31 450
Forest
Redes
Neuronales 95 13242
Artificiales

Tomar en cuenta que por lo encontrado se tiene que, en conjuntos de datos
grandes, las Redes Neuronales Artificiales pueden requerir mas tiempo de
entrenamiento y ajuste de hiperparametros. Los modelos Random Forest son
mas rapidos de entrenar y pueden proporcionar buenos resultados con menos
tiempo de ajuste. Es importante destacar que los modelos y los resultados fueron

corridos en un equipo con las siguientes especificaciones:

e Procesador: 11th Gen Intel(R) Core (TM) i9-11950H @ 2.60GHz 2.61
GHz

e Memoria RAM: 32,0 GB (31,7 GB usable)

e GPU: NVIDIA T1200

¢ Memoria GPU: 20186 MB

Random Forest:

Por el analisis descriptivo se determina la variable dependiente y las variables
independientes que buscan explicar nuestra variable. Para la construccion del
modelo se propone la metodologia basada en el calibrado y optimizado de los

hiperparametros, por medio del OOB error y la creacion de una malla que se
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utiliza para generar combinaciones de hiperparametros para la busqueda en

cuadricula (grid search) en modelos de machine learning.

Como primer punto hay que tomar en cuenta que los hiperparametros son
configuraciones que no se aprenden durante el entrenamiento del modelo, sino
gue se establecen antes de la ejecucion del proceso de entrenamiento. Por lo
cual se propone determinar el numero optimo de estimadores en nuestra base
de entrenamiento. Es importante mencionar que el Out-of-Bag (OOB) error es
una meétrica utilizada en el contexto de los modelos de Random Forest. Se refiere
a la tasa de error de prediccion del modelo en las muestras que no fueron
utilizadas durante el proceso de construccion de cada arbol individual en el
bosque.

Valor dptimo de n_estimators: 131
Tiempo transcurrido: 718.964831457%81

Evolucion del out-of-bag-error vs numero arboles

1.0 — L 2
0.8 1
~ 0.6
L4
o
0.4 4
— train scores
0.2 1 out-of-bag scores
—8— max score

T T T
0 20 40 60 80 100 120 140
n_estimators

Figura 13: Evaluacion del out of bag error vs nimero de arbol
Fuente: Elaboracion propia (Flores & Guerra, 2023)

Segun la ejecucion realizada se puede observar que el coeficiente de
determinacion (R?) se comienza a estabilizar a partir de la construccion de 20
arboles de regresion, sin embargo, el 6ptimo, para obtener el mejor o R? nos
arroja en 131 arboles regresores. Por facilidad de calculo en funcién al tiempo
de ejecucion se usaran 20 arboles con el afdn de mantener la precision deseada.
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A partir de ello, se busca determinar la profundidad de estos, con el afan de
ordenar la combinacién que nos entrega un mejor coeficiente de determinacion.
Para la construccion de la malla se utiliza el argumento por defecto (None), es
decir no delimitar la profundidad de los arboles, 3 niveles, 5 niveles, 10 niveles y
20 niveles (Flores & Guerra, 2023).

Tabla 5: Profundidad del arbol

Fuente: Elaboracion propia (Flores & Guerra, 2023)
Coeficiente de | Profundidad NUmero de
determinacion del arbol estimadores

97.28% None 20
97.22% 20 20
95.45% 10 20
66.70% 3 20

Podemos notar que los arboles sin delimitar su profundidad encuentran un
coeficiente de determinacion mas alto, sin embargo, tomar en cuenta que la
diferencia la profundidad de estos determinada en 20 niveles es casi nula, pero
buscando el mejor modelo en términos de precision se elegira la opcion por

defecto.

Con esto se construye el modelo final, tomando en cuenta que el hiperpardmetro
“‘max_features”, entendido como el numero de predictores considerados a en
cada divisién, se coloca “sqrt”, raiz cuadrada del nimero total de predictores. Por
otro lado, se entiende al “criterion” como el criterio para medir la calidad de una
division. Los criterios admitidos son "squared_error" para el error cuadratico

medio, escogido en esta ocasion.

Finalmente es importante determinar que en un Random Forest, la "importancia
mean" y la "importancia std" se refieren a medidas que evaltan la relevancia de
las caracteristicas o variables utilizadas para predecir el resultado. Estas
medidas son Utiles para comprender qué caracteristicas contribuyen mas a la

capacidad predictiva del modelo.
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e Importancia Media (Mean Importance): Indica cuanto contribuye en
promedio cada caracteristica al rendimiento del modelo. Una
caracteristica con una importancia media alta sugiere que es un predictor
importante para el modelo.

e Importancia Estandar (Standard Importance): La importancia estandar
mide la variabilidad de la importancia de una caracteristica entre los
arboles en el bosque. En general, las caracteristicas con una importancia
estandar baja tienen un impacto mas consistente en la prediccion del

modelo en todos los arboles.

Para lo cual se obtienen los siguientes resultados (Flores & Guerra, 2023).

Tabla 6: Importancia de variables en Random Forest
Fuente: Elaboracion propia (Flores & Guerra, 2023)

Importancia | Importancia Variable
Media Estandar

109.760399 0.247757 | unidadesVendidas

85.127356 0.216876 stock
75.162473 0.262026 totalStock
13.796769 0.335464 mes
6.609943 0.326726 localNestle
5.002447 0.398214 ciudadNestle
2.859698 0.32066 regionNestle

Para nuestro analisis, podemos identificar que unidadesVendidas (Cantidad
vendida en unidades), stock (Cantidad en unidades de stock), totalStock (Stock
valorizado segun precios de venta de Nestlé a TIA) y mes son las cuatro
caracteristicas mas importantes dentro de la prediccion del modelo, lo cual indica
gue estas variables tienen un impacto en el calculo del valor de la venta realizada

por Nestlé a TIA.

Redes Neuronales

Al igual que el modelo anteriormente construido, se comienza definiendo la
arquitectura de la red neuronal en funcion de las variables de entrada. La
eleccion del numero 6ptimo de nodos y capas ocultas en una red neuronal es un

desafio y puede depender de varios factores, como la complejidad del problema,
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la cantidad de datos disponibles y el enfoque de prueba y error. No hay una regla

estricta para determinar estos valores.

Se opt6 por emplear la arquitectura de un perceptron multicapa con conexiones
hacia adelante en esta investigacion. Dentro del contexto de las redes
neuronales, el perceptron se ha destacado como una de las estructuras mas
valiosas para abordar desafios de regresion. Esto se debe principalmente a su
habilidad como un estimador versétil en términos de resolucion. En la literatura
se presenta que mientras el problema conlleva mayor complejidad, se
recomienda el uso de varias capas ocultas, con el afan de determinar los pesos
gue optimicen el valor de salida. Para esta investigacion, el criterio de seleccion
del nimero de capas ocultas se vino determinado por el MSE, y se determind

usar dos capas ocultas.

Siendo fiel al principio utilizado en el modelo anterior, determinar la combinacion
Optima para determinar el mejor modelo, se realizé una busqueda Grid, lo cual
implica probar diferentes combinaciones de hiperparametros en una busqueda
sistematica o aleatoria para encontrar la mejor configuracion entre los nodos de
las capas ocultas, la cantidad de ejemplos de entrenamiento que se utilizan en
una sola iteracion durante el proceso de entrenamiento (“batch_size”) y cuantas
veces se recorre todo el conjunto de entrenamiento durante el proceso de

entrenamiento de la red neuronal (“epoch”).

Para esta busqueda se realiza en funcién de valores del “batch_size” entre 20,
25, 32 y 50, consecuentemente para el numero de “epoch” se lo prueba para 25,
50 y 100, y finalmente para la parte de los nodos en cada capa oculta se lo
prueba para 5, 6, 10, 11 y 15 nodos respectivamente. El argumento para
determinar la combinacion optima viene dada por el MSE menor (Flores &
Guerra, 2023).

Tabla 7: Hiperparametros redes neuronales
Fuente: Elaboracion propia (Flores & Guerra, 2023)

Hiperparametros Optimo
Batch_size 25
Epoch 25
Nodos_capal 15
Nodos_capa2 10
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Una vez corrido el algoritmo de busqueda se determind la mejor combinacion
(Flores & Guerra, 2023). Graficamente lo podemos observar de la siguiente

forma.

dense 3 input | mput: | [(None, 7)]

InputLayer output: | [(None, 7)]

Y
dense 3 | mput: | (None, 7)

Dense | output: | (None, 15)

A 4
dense 4 | input: | (None, 15)

Dense | output: | (None, 10)

y
totalSO | input: | (None, 10)

Dense | output: | (None, 1)

llustracion 1:Mejor combinacion red neuronal
Fuente: Elaboracion propia

Es importante mencionar que para la construccion del modelo se determiné el
uso de la funcion por defecto, ReLU, debido a sus bondades, en cada una de las
capas ocultas y de salida. La principal ventaja de RelLU radica en su capacidad
para mitigar el problema de la desaparicion del gradiente, que puede ocurrir con
otras funciones de activacion como la funcion sigmoide o la tangente hiperbdlica.
Ademas, la funcion ReLU es simple y computacionalmente eficiente, ya que solo
activa las neuronas cuando la entrada es positiva, mientras que establece la
salida en cero para entradas negativas. Esto evita que el gradiente se
desvanezca en las capas posteriores de la red, ya que las derivadas de RelLU
son 1 para entradas positivas y 0 para entradas negativas. Esto permite un flujo
mas estable del gradiente durante la retro propagacion, lo que acelera y

estabiliza el proceso de entrenamiento (Flores & Guerra, 2023).
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8.2 Implicaciones para la organizacion

La integracion del andlisis de datos con técnicas de regresion como Random
Forest en las operaciones organizacionales ha sido reveladora. Esto no solo ha
ofrecido una perspectiva detallada sobre el comportamiento de las variables,
sino que también han sentado las bases para una toma de decisiones mas

informada.

La principal problematica identificada fue la falta de una comprension profunda
de la correlacion entre las variables criticas. La organizacion ahora cuenta con
una herramienta que descifra de manera eficaz las relaciones intrincadas entre
"unidadesVendidas", "stock", "totalStock" y "mes", permitiendo, por ende, una

operacion mas eficiente.

Resolucion de la problemética a través del andlisis de datos y la técnica

implementada:
Identificacion Precisa de la Demanda:

La problematica inicial de Nestlé Ecuador radica en su incapacidad para prever
con precision la demanda de sus productos. Mediante el analisis de datos y la
técnica implementada, la organizacion ahora tiene la capacidad de identificar
patrones y tendencias que anteriormente eran opacos. Esta claridad permite a
Nestlé responder con mayor precision a las demandas del mercado,
garantizando que los productos deseados estén disponibles en las cantidades

adecuadas.
Reduccién de Ineficiencias:

Los desafios en la cadena de suministro a menudo surgen debido a previsiones
inexactas. Al tener una comprension mas clara de la demanda futura, Nestlé
Ecuador puede hacer ajustes proactivos en su cadena de suministro, reduciendo
asi desperdicios y costos adicionales asociados con la sobreproduccion o la falta

de stock.

Relacion Cliente-Proveedor Mejorada:
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Dado que la problematica identificada estaba ligada a la relaciéon con un cliente
clave, TIA, el analisis de datos y la técnica adoptada ofrecen la posibilidad de
mejorar esta relacion al asegurar que las necesidades especificas del cliente se
satisfagan de manera consistente. Esta capacidad de satisfacer de manera mas
precisa la demanda del cliente puede resultar en una relaciéon comercial mas

fuerte y sostenible a largo plazo.

En cuanto a la relacion con la problematica organizacional: La principal
problemética identificada fue la falta de una comprensién profunda de la
correlacion entre las variables criticas. Con el Random Forest, la organizacion
ahora cuenta con una herramienta que descifra de manera eficaz las relaciones
intrincadas entre "unidadesVendidas", "stock", "totalStock" y "mes", permitiendo,

por ende, una operacion mas eficiente.

Resolucion de la problemética a través del analisis de datos y la técnica

implementada:
Reaccion Rapida a Cambios en el Mercado:

El mercado ecuatoriano, como muchos otros, estd sujeto a fluctuaciones y
cambios. La técnica implementada otorga a Nestlé la capacidad de adaptarse
rapidamente a estos cambios, ya sea un aumento repentino en la demanda de

un producto especifico o una disminucion en otro.
Empoderamiento Gerencial:

Con la capacidad de anticipar la demanda y entender las tendencias del
mercado, los gerentes y tomadores de decisiones dentro de Nestlé Ecuador
estan mejor equipados para tomar decisiones estratégicas, desde la produccién

hasta la distribucion y la estrategia de marketing.
Base para la Innovacion:

Aunque la técnica actual esta disefiada para resolver un problema especifico, los
insights adquiridos a través del analisis de datos pueden ser la base para futuras
innovaciones. Por ejemplo, si se identifica una tendencia emergente en las
preferencias del consumidor, Nestlé puede aprovechar esta informacién para

desarrollar y lanzar nuevos productos.
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Estrategia Organizacional y Toma de Decisiones Gerenciales

El valor del analisis no radica Unicamente en los insights derivados, sino también

en cOmo estos se traducen en acciones concretas:

Optimizacion de Inventarios: Anteriormente, la gestion de inventario podia
basarse en intuiciones y experiencias pasadas. Ahora, con datos precisos, se
puede prever la demanda y adaptar el inventario en consecuencia. Esto no solo
reduce el desperdicio y los costos asociados, sino que también garantiza que se

satisfagan las necesidades del cliente en tiempo real.

Planificacidén Estacional: La relevancia de la variable "mes" indica que no todas
las épocas del afio son iguales en términos de demanda y oferta. Con esta nueva
comprension, se puede anticipar las fluctuaciones y adaptar estrategias de
marketing, produccién y distribucion para maximizar las ganancias y mejorar la

satisfaccion del cliente.

Fomento de la Innovacion y Competitividad: En un mercado saturado, la
diferenciacion se convierte en clave. Adoptar un enfoque basado en datos
posiciona a la organizacién en la vanguardia, creando un sello distintivo de
innovacion (Chesbrough, 2003). Ademas, esta adaptabilidad y proactividad

fortalecen la competitividad, proporcionando una ventaja estratégica.

Con la adopcién de técnicas de andlisis de datos avanzadas, Nestlé Ecuador ha
tomado medidas concretas para abordar y resolver su problemética
organizacional. La capacidad de prever con precision la demanda y comprender
las tendencias del mercado no solo resuelve el problema inmediato, sino que
también coloca a la organizacion en una posicion fuerte para el futuro. Con estas
herramientas en mano, Nestlé Ecuador estd mejor posicionado para enfrentar
desafios similares en el futuro y continuar siendo lider en el mercado

ecuatoriano.

8.3 Justificacion para la Implementacion: Relacion Costo-
Beneficio.



42

La optimizacion de la gestion de inventario y ventas es fundamental para

cualquier empresa, y especialmente para una multinacional como Nestlé. El

proceso de optimizacion, aunque puede requerir una inversion inicial significativa

en tecnologia y recursos humanos, se espera que genere beneficios

considerables a medio y largo plazo. Este analisis evalla la relacion costo-

beneficio de implementar un modelo de prediccion de ventas y gestion de

inventario en Nestlé Ecuador.

Analisis de Costo.

La implementacion del modelo involucra varios costos:

Desarrollo del Modelo: Esto incluiria el costo de contratar expertos en
andlisis de datos, adquisicion de software, y recoleccion y limpieza de
datos. Se puede suponer que estos costos pueden ascender a $20,000
aproximadamente.

Implementacion del Modelo: Esto incluiria la capacitacion del personal,
integracion del modelo con los sistemas existentes y pruebas iniciales. Se
puede suponer que estos costos ascienden a $10,000.

Mantenimiento y Actualizacién: Esto incluiria costos anuales podrian

ascender a $5,000 anuales.

Beneficios Anticipados

Reduccion de Costos de Almacenamiento: Al optimizar el inventario,
se espera que disminuyan los costos asociados con el almacenamiento
de productos que no se venden rapidamente. Por ejemplo, esta reduccion
puede ser del 20% de los costos actuales de almacenamiento
ascendiendo a $50,000 anuales (Chen & Bell, 2011)

Mejora en el Servicio al Cliente: Al tener un inventario mas ajustado a
la demanda real, se espera que disminuyan los tiempos de esperay se
mejore la satisfaccion del cliente, lo que a su vez puede llevar a un
aumento en las ventas. Este aumento en ventas podria llegar a ser del
10%, lo que equivaldria a $100,000 anuales (Kang & Gao, 2018).
Reduccion de Pérdidas por Obsolescencia: Al optimizar el inventario,

se espera que disminuyan las pérdidas por productos que se vuelven
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obsoletos o0 que caducan. Supongamos que esta reduccion es del 30% de

las pérdidas actuales, que supondremos son $20,000 anuales.

La implementacion del modelo tendria un costo inicial de $30,000, y costos
anuales de mantenimiento y actualizacion de $5,000. Sin embargo, se espera
que genere beneficios anuales de $170,000 ($50,000 + $100,000 + $20,000), lo
que resultaria en un retorno de la inversién en menos de un afio (Kang & Gao,
2018).

Nota sobre la Exactitud de los Datos

Es crucial subrayar que los datos utilizados en este analisis pueden no ser
exactos ni reflejar la realidad actual, sino que se asumen basandose en
investigaciones previas y se emplean para dar una estimacion aproximada de
los costos y beneficios relacionados. Las cifras reales pueden variar debido a
diversos factores, como cambios en los costos de implementacion, ahorros

reales obtenidos y otros elementos operativos.

8.4 Estrategia organizacional, innovacion y competitividad
empresarial.

El mundo empresarial de hoy se encuentra en un estado perpetuo de evolucion,
y las empresas que prosperan son las que logran adaptarse, innovar y establecer
estrategias soélidas. El proyecto que se ha desarrollado para Nestlé Ecuador
ademas de ser la solucién a una problematica puntual; es un salto cualitativo

hacia una nueva era de competitividad y eficiencia operativa.
1. Estrategia Organizacional Alineada:

La estrategia propuesta va mas alla de simplemente abordar problemas
logisticos. Se trata de redefinir la manera en que Nestlé Ecuador percibe,
reacciona y se adelanta a los patrones del mercado. Con un enfoque proactivo,
la organizacion puede reconfigurarse para ser mas agil, respondiendo a los
desafios antes de que se conviertan en crisis y aprovechando las oportunidades

tan pronto como surjan.

2. Fomento de la Cultura de Innovacion:
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La presente propuesta no es solo una solucién tecnolégica; es una invitacion a
gue Nestlé Ecuador abrace una cultura de innovacion continua. Al implementar
y adaptarse a las técnicas avanzadas de analisis de datos, la empresa no solo
resuelve problemas actuales, sino que también se prepara para anticipar y
abordar futuros desafios. Esta cultura de innovacion es crucial para mantener a

Nestlé Ecuador a la vanguardia del mercado de alimentos y bebidas.
3. Competitividad a Largo Plazo:

Con la estrategia propuesta, Nestlé Ecuador no solo se posicionara como lider
en cuanto a eficiencia operativa, sino que también sera percibido como una
marca que entiende y satisface las necesidades cambiantes de sus
consumidores. Al ser capaces de prever y responder a las demandas del
mercado con precision, se refuerza la imagen de Nestlé como una marca

confiable y en sintonia con sus clientes.
4. Valor Agregado para los Stakeholders:

Al mejorar la eficiencia, la precision y la adaptabilidad, Nestlé Ecuador estara en
posicion de ofrecer un valor agregado significativo a todos sus stakeholders,
desde clientes hasta proveedores y accionistas. Una organizacién que es capaz
de innovar y adaptarse rapidamente a cambios del mercado no solo es mas

rentable, sino también mas confiable y atractiva para inversiones futuras.
5. Base Solida para Futuras Iniciativas:

La implementacién exitosa de este proyecto sentara un precedente para futuras
iniciativas en Nestlé Ecuador. La organizacion podra aprovechar las lecciones
aprendidas, los datos acumulados y las habilidades desarrolladas para abordar

otros desafios y oportunidades con una ventaja competitiva notable.
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9. CONLUSIONES Y RECOMENDACIONES.

9.1 Conclusiones

e Potencial de los Datos y Técnicas Implementadas:

Una de las revelaciones mas significativas de este proyecto es el inmenso
potencial que reside en el andlisis de datos. La técnica implementada no solo
ayuda a Nestlé Ecuador a comprender mejor su situacién actual, sino que
proporciona insights cruciales para anticipar tendencias y tomar decisiones mas
informadas, validando la importancia de invertir en tecnologias y técnicas de

andlisis avanzado.

e Valor Estratégico y Competitivo:

La solucién propuesta va mas alla de ser un simple correctivo. Al integrar el
analisis de datos en el nacleo de las decisiones estratégicas, Nestlé Ecuador se
posiciona como una organizacion que muestra innovacion y adaptabilidad. Esta
transformacion no solo resuelve problemas inmediatos, sino que pone a la
empresa en una trayectoria de crecimiento y competitividad sostenida en el

mercado nacional.

¢ Innovacion como Piedra Angular:

Este proyecto reafirma que la innovacion no es un lujo, sino una necesidad para
mantener la relevancia y el liderazgo en un mercado en constante cambio. La
adaptacion de Nestlé Ecuador a nuevas técnicas y enfoques demuestra su
compromiso con la excelencia y su vision de futuro, estableciendo un precedente

para futuras iniciativas innovadoras.

e Impacto en la Toma de Decisiones Gerenciales:

Con la implementacion de este proyecto, la gerencia de Nestlé Ecuador estara

en condiciones de poder tomar decisiones basadas en datos concretos y analisis



46

profundos. Esta capacidad no solo optimiza las operaciones actuales, sino que
también proporciona una hoja de ruta clara para futuras estrategias y

expansiones.

e Beneficios Tangibles e Intangibles:

Aunque los resultados cuantitativos son impresionantes en términos de eficiencia
y rentabilidad, no podemos subestimar los beneficios intangibles. La mejora en
la percepcidon de la marca, la confianza incrementada de los stakeholders vy el
fortalecimiento de la cultura corporativa orientada a la innovacion son activos

invaluables para el futuro de Nestlé Ecuador.

e Eficiencia de los modelos:

Segun los resultados obtenidos, el modelo Random Forest supera
significativamente en precision a las Redes Neuronales Artificiales, con un Error
Cuadréatico Medio (MSE) de 393.51 frente a 1278.84, y un coeficiente de

determinacion R2 de 95% frente a 84%. Esto indica que, para este conjunto de

datos y la problematica especifica de Nestlé Ecuador, el Random Forest es mas
adecuado para predecir las ventas con precision.

e Tiempo de ejecucion:

Es importante considerar la eficiencia en tiempo, especialmente en escenarios
donde se requiere una respuesta rapida. En este caso, Random Forest demostré
ser mucho mas eficiente, requiriendo solamente 1.31 segundos para su
ejecucion frente a los 95 segundos requeridos por la Red Neuronal. Ademas, el
calibrado de hiperparametros también fue significativamente mas rapido en el

Random Forest.

e Importancia de las caracteristicas:
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Las variables 'unidadesVendidas', 'stock’, 'totalStock’, y ‘'mes' emergen como las
mas criticas para predecir el valor de las ventas. Esto brinda una valiosa
perspectiva a Nestlé Ecuador, ya que se identifican las areas clave sobre las
cuales se pueden enfocar para mejorar la precisibn en sus proyecciones y

estrategias de ventas.

e Optimizacion de hiperparametros:

La metodologia empleada para calibrar y optimizar los hiperparametros del
modelo Random Forest resulté esencial para lograr un modelo de alta precision.
El andlisis Out-of-Bag y la construccion de la malla para la busqueda en
cuadricula demuestran ser herramientas efectivas para este proposito.

9.2 Recomendaciones

e Adoptar el modelo Random Forest:

Dadas sus ventajas en precision, eficiencia en tiempo y robustez, Nestlé
Ecuador deberia considerar implementar el modelo Random Forest como
herramienta principal para la prediccion de sus ventas como punto de partida

en la analitica de datos.

e Monitoreo constante:

Aunque el Random Forest ha demostrado ser superior en este analisis, es
esencial monitorear constantemente su desempefio y estar abierto a evaluar
y adoptar nuevas técnicas o modelos en el futuro, ya que las condiciones del

mercado, los datos y las tecnologias cambian con el tiempo.

e Explorar nuevas variables:

Aunque las variables identificadas como ‘unidadesVendidas', ‘stock’,

'totalStock’, y 'mes' son cruciales, podria ser valioso explorar la incorporacion
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de nuevas variables o indicadores que puedan influir en las ventas, para

mejorar aun mas la precisién del modelo.

e Continuar con la Inversién en Andlisis de Datos:

La adopcion temprana de técnicas avanzadas de analisis de datos ha
demostrado ser fructifera. Recomendamos que Nestlé Ecuador siga
invirtiendo en estas herramientas y en la formacion de su personal para

maximizar los beneficios.

e Fomentar una Cultura de Innovacion:

La innovacion debe ser una constante en la organizacion. Es esencial
organizar talleres, seminarios y programas de formacion que mantengan al

equipo actualizado y motivado.
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