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TRANSFORMACION DIGITAL A NIVEL CORPORATIVO MEDIANTE LA
REALIZACION DE PROYECTOS BASADOS EN ANALYTICS Y MACHINE
LEARNING

El presente trabajo se refleja como una iniciativa pionera en la gerencia de finanzas de
Falabella S.A., donde mediante el disefio e implementacion de 3 proyectos de transformaciéon
digital basados en analitica y machine learning, se busca generar casos de éxito de uso de
tecnologias digitales para la mejora de procesos y el aporte en la transformacion digital de
la gerencia.

Primero se realiza una revision bibliografica para la comprension de la magnitud de la
transformacion digital, las tecnologias digitales mayormente involucradas en las empresas co-
mo la automatizacién de procesos, servicios de cloud computing, elementos desde la analitica
avanzada y aplicaciones propias de la inteligencia artificial como el machine learning y los
algoritmos predictivos de Prophet Y NeuralProphet.

Se procede con una metodologia que permite el desarrollo de los 3 proyectos de trans-
formaciéon digital, abarcando desde la identificacion de necesidades a todas las etapas del
trabajo con datos con principios desde la ciencia de datos. De esta manera se obtuvieron los
resultados para los 3 proyectos, los cuales generaron predicciones de series de tiempo; ya sea
venta neta en Tottus Chile, venta en Sodimac y deuda acumulada en Falabella Inmobiliaria
con bajas tasas de error: menores al 15 % para las predicciones diarias y menores al 10 % en
las predicciones mensuales, exceptuando casos puntuales donde el desempeno supera estos
valores.

A su vez, los modelos desarrollados lograron impactos y beneficios relevantes en las uni-
dades de negocio, incorporando en la practica usos de tecnologias desde la programacion de
tareas y automatizacion de estas, uso de servicios de la nube como bigquery de google cloud
platform o algoritmos de machine learning que permitieron mejorar procesos financieros invo-
lucrados y expandir los desarrollos a mas procesos, ya sea dentro de las mismas unidades de
negocio o a otras dentro de Falabella S.A., sirviendo como casos de éxito en la transformacion
digital de la gerencia de finanzas corporativa.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

El mundo empresarial esta constantemente frente a adaptaciones en su entorno comercial,
donde el rol ejercido por las tecnologias digitales ha acelerado los cambios de los tltimos anos
en la considerada cuarta etapa de la revolucion industrial.

La verticalidad general de mercados se ha visto quebrantada frente a la entrada de nuevos
participantes con la insignia del uso de tecnologias digitales tanto en sus procesos internos
como en su oferta a terceros, tal cual lo hace Amazon, Alibaba. Estas empresas trascienden de
su rol en el mercado minorista para atacar otras industrias bajo el principio de “aprenderemos
mas rapido de la complejidad de otras industrias, que lo que aprenderan las empresas de esas
industrias sobre tecnologias digitales” [1].

A fin de cuentas, la modernizacién relacionada a las tecnologias ha irrumpido los mercados
y ha presionado a las empresas tradicionales a adaptarse a esta era digital en sus distintas
areas, buscando evitar la obsolescencia y generar nuevos enfoques que permita captar sus
dividendos. Y estos beneficios son claros, donde el Foro Econémico Mundial estima que la
transformacion digital impulse 100 billones de dolares a la economia mundial para 2025 [2].

Falabella de la misma manera se enfrenta a la problematica de verse desplazado por
competidores locales como Mercado Libre, quienes desde la tecnologia mejoran sus procesos
y prestacion de servicios hacia la toma de un rol protagénico en el mercado minorista, y
continuamente incursionando en otros negocios. Falabella al ser una empresa tradicional
posee una gran cantidad de procesos anticuados y tediosos que requieren adaptarse a la
era digital, en especial en el area de finanzas caracterizada por su rol de velar por la salud
financiera de la compania.

En concreto, Falabella S.A y su gerencia de Finanzas presenta desventajas competitivas,
requiriendo un proceso de modernizacion de la mano de adoptar tecnologias digitales en sus
procesos, adoptar un enfoque “data drive” para las decisiones y todo elemento que agregue
valor a sus procesos en una vision de transformacion digital de la gerencia que permita ser
el camino para que Falabella pueda mantenerse competitiva en el mundo empresarial.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

El objetivo de la presente memoria consiste en disenar e implementar 3 proyectos de
transformaciéon digital basados en analitica y machine learning, que generen mejoras en pro-
cesos financieros de las gerencias de finanzas de Falabella S.A. y sus unidades de negocios,
aportando de esta manera en la transformacion digital de la compaiiia.

1.2.2. Objetivos Especificos

» Identificar y caracterizar necesidades en 3 unidades de negocios, vinculando estas hacia
soluciones mediante técnicas de Machine Learning.

» Desarrollar activos analiticos en cada proyecto a partir del uso provechoso de los datos
disponibles en las unidades de negocio.

= Seleccionar e implementar algoritmos de machine learning flexibles e interpretables en
su desarrollo y resultados generados para cada uno de los proyectos.

» Definir indicadores que permitan medir beneficios e impactos en cada uno de los pro-
yectos y sus procesos financieros involucrados.

1.3. Alcances

= Los proyectos realizados no consideran implementacion comercial ni medicién cuantita-
tiva del dinero, pues la evaluacién practica de esto consideraria historia financiera post
cierre del 2021 o 2022.

= Los algoritmos de machine learning trabajados se enfocaran principalmente en predic-
ciones sobre series de tiempo, esto al ser el principal tipo de dato involucrado en procesos
financieros, no abarcando otro tipo de algoritmos de machine learning.

= Los modelos de machine learning a implementar se enfocan en modelos interpretables
que se puedan explicar sus resultados con su metodologia interna y no sean cajas negras
incomprensibles.

= Falabella S.A. y sus unidades de negocio pondran a disposicién toda la informacion a
utilizar en la realizaciéon de la memoria, dando el cardcter de receptores y consumidores
de datos.



1.4. Estructura del documento

Esta memoria esta compuesta por cinco capitulos, comenzando por la introduccién a la
tematica desde la motivacién que impulso el trabajo realizado, la presentacion de objetivos
generales y especificos para finalizar con los alcances practicos del trabajo realizado.

En el segundo capitulo se presenta el marco tedrico de los tépicos relacionados a la memoria
desarrollada y que permiten su comprension a cabalidad, haciendo una pasada por elemen-
tos de transformacion digital y sus etapas, tecnologias digitales involucradas y conceptos
relacionados a la inteligencia artificial, ciencia de datos, machine learning y los principales
algoritmos involucrados en el trabajo desarrollado.

En el capitulo 3 se presenta la propuesta metodolégica del trabajo realizado, describiendo
sus etapas e implementacion de ellas para cada uno de los proyectos realizado, permitien-
do ahondar sobre los datos utilizados, preprocesamiento de estos y algoritmos de machine
learning implementados.

En el capitulo 4 se exponen los resultados obtenidos para cada proyecto, analizando estos
de acuerdo a la informacion financieras de las unidades de negocio, los distintos algoritmos
implementados, y en caso que corresponda, comparando con los procesos actuales de las uni-
dades de negocio. Ademas, se incluyen mediciones de impactos y beneficios de los proyectos,
tanto en la precision de los algoritmos como en aspectos de mejora de proceso, adopcion de
tecnologias y cualquier otro elemento en la linea de la transformacion digital.

Para finalizar, en el capitulo 5 se senalan las principales conclusiones del trabajo, los im-
pactos de los 3 proyectos desarrollados y sus resultados obtenidos, evaluando el cumplimiento
de objetivos tanto general como especificos. Junto a esto se deslizan recomendaciones de tra-
bajo futuro enfocado en los algoritmos predictivos implementados y en aspectos que logren
cimentar la transformacion digital dentro de la organizacion.



Capitulo 2

Marco teodrico

2.1. Transformacién digital

La transformacion digital se entiende como un proceso amplio de integraciéon de tecnologias
digitales en el ADN de los procesos de negocios de una empresa u organizacion para satisfacer
los emergentes requerimientos del mercado y sus clientes en la era digital [1].

Su necesidad nace frente a la relevancia que ha tomado lo digital en los tdltimos anos,
destacandose en tres lineas principalmente:

» La vasta disponibilidad de datos, el manejo masivo de datos y las tecnologias digitales
emergentes como la inteligencia artificial, el cloud computing, el internet de las cosas o
la robética.

= La revolucién en la competencia donde empresas jovenes y digitales como Amazon,
Alibaba o Facebook han adquirido un rol protagénico en el mercado.

= El cambio de preferencias de los clientes cada vez mas informados, exigentes, activos y
preferentes al mundo digital donde los dispositivos moéviles, la masificacién de las redes
de telecomunicaciones y las redes sociales han jugado un rol importante.

Esta transformacion es propiamente multidisciplinaria dado que considera cambios de
estrategia, cultura organizacional y utilizacién de tecnologias digitales con el objetivo de
innovar y generar valor para la empresa en la considerada cuarta revolucién industrial.

De manera general, la transformacion digital se consideran 3 fases principalmente: la
digitacién, la digitalizacion y finalmente la transformacion digital pura como se observa en
la figura 2.1 [1].
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Figura 2.1: Etapas generales del proceso de transformacién digital [1].

= Digitacion: Del inglés “digitizacion”, esta fase corresponde al paso de informacién de
un formato analégico a uno digital con el poder de utilizar esta mediante la informatica
y la computacion. En la practica hace referencia a pasar del papel al computador, la
modificacién de la forma de utilizar dicha informacién y la automatizacion de procesos.

= Digitalizacion: Describe a la etapa enfocada en utilizar tecnologias digitales para mo-
dificar y hacer mas eficiente los procesos, las formas de trabajo y la creacién de valor de
la empresa u organizacion. Esto en la practica se aplicaba en la utilizacién de tecnologias
de la informacién para la comunicacion con clientes, de softwares para la optimizacion
de procesos como contabilidad o logistica, entre otros.

= Transformacion digital: Finalmente procede la etapa de la transformacion la cual
describe todo cambio en la empresa u organizacién que mediante la utilizacién de tec-
nologias digitales, conduce a la generacion de nuevos procesos y modelos de negocios.
Este elemento se traduce en un cambio de enfoque a la cultura de decisiones basadas en
datos, mejor conocida de la expresion del inglés “data driven”.

2.1.1. Ejes estratégicos de la transformacion digital

En el desarrollo de la transformacion digital existen elementos clave donde este proceso de-
be impactar sobre el status-quo, aprovechar los recursos involucrados y permitir la evolucion
de la organizacién para ser competitiva en un mercado cada vez méas digital [1].

A continuacion, se mencionan 4 ejes claves sobre los cuales se basan gran parte de las
hojas de ruta y marcos de referencias que utilizan consultoras internacionales para guiar este
cambio digital [1].

= Recursos y estrategias digitales: La cual hace referencia al uso de los recursos
digitales de la organizacién con foco en la redefinicién de procesos y tareas de manera
de aprovechar los datos disponibles y el trabajo con estos para crear valor mediante
diversos andlisis.



» Estructura organizacional: Corresponde a una de las aristas més relevantes en las
transformaciones digitales asociada al proceso de adaptacion y modificacion de status-
quo de las organizaciones, impactando en los equipos y recursos humanos hacia un en-
foque con mayor flexibilidad, agilidad y autonomia que permita dinamizar la aplicacion
de cambios tecnolégicos y explotar las oportunidades de negocio desde las tecnologias
digitales.

» Futuro digital: Consiste en el nticleo de transformaciéon asociada a como se redisenan,
reconsideran y refocalizan los servicios, productos y focos de negocio de la organizacién
hacia un mundo digital, tal cual lo hace Google o Amazon innovando en industrias no
digitales y constantemente probando nuevos productos y servicios.

= Evaluaciones e implementaciones: Finalmente, el ultimo eje estratégico se orienta
hacia la consideracion de nuevos enfoques de medir resultados e impactos asociados a la
incorporaciéon de tecnologias digitales, haciendo hincapié en evaluar cuantitativamente
elementos de rentabilidad y eficiencia junto a cualitativamente redisefio de procesos o
elementos estratégicos de la organizacion.

2.1.2. Transformacién digital en finanzas

La realizacién y camino de la transformacion digital posee la capacidad de adaptarse a
la envergadura y estructura organizacional de las empresas, en especial de grandes empre-
sas con gran cantidad de gerencia y subdivisiones. De esta manera se permite enfocar las
transformaciones en areas especificas y no verse entorpecido en el global.

En especifico sobre las areas de finanzas, las cuales requieren atencién por su rol con la
informacion comercial, transaccional y a fin de cuentas de la salud financiera de la organiza-
cién, se permite enfocar la transformacion digital en modernizar sus procesos incorporando
tendencias tecnolégicas, uso de analitica y modelos desde el machine learning que permita
repensar el quehacer financiero [3].

Concretamente, el consenso diagnosticado por consultoras como Mckinsey and Company
muestra que los CFOs y agentes involucrados en las areas financieras creen que la auto-
matizacion de procesos financieros, la visualizacion en tiempo real, la analitica enfocada en
decisiones de operaciones financieras y la analitica enfocada a descubrir oportunidades de
negocio no explotadas son el camino a futuro en las finanzas de las organizaciones.

Automation and Data visualization Advanced analytics Advanced analytics
robotics for finance for business

To improve processes To give end users To accelerate To uncover hidden
real-time financial decision support shareholder value and
information growth opportunities

Figura 2.2: Principales enfoque de Transformacién digital en finanzas [3].



2.1.3. Casos de éxito de transformacion digital

Empresas que se han aventurado en los procesos de transformacion digital cada vez son
mas frecuentes, considerando el impacto que tienen las tecnologias digitales en el comercio y
la fuerte competencia de empresas nativas digitales como Amazon o Google.

A continuacién, se presentan un resumen de casos de éxito de empresas tradicionales que
se han sumergido en el proceso de transformacion digital, en especial, con casos relacionados
a areas de finanzas.

2.1.3.1. Maerks

AP Moller - Maerks, es una empresa dedicada a la logistica (rutas comerciales, terminales,
remolcadores y manufactura de contenedores) con sede en Copenhague, Dinamarca con 76.000
empleados en 130 paises e ingresos el 2019 de 41lmm USD [4].

Esta empresa de un rubro no digital inicié su proceso de transformacion digital el 2015
buscando llevar los datos a la toma de decisiones mediante la experimentaciéon a baja escala
y de la combinacién de datos financieros con no financieros.

Especificamente en el equipo de finanzas, se generaron distintas estrategias para la creacién
de valor a partir de elementos de la transformacion digital:

= Redisenio de perspectivas del trabajo del area para la generacién de valor, incorporando
elementos digitales y tangibles.

= Re-enfoque de talento del equipo, incorporando y capacitando capital humano.

= Desarrollo de herramientas para la planificacién operativa a partir de herramientas de
datos, automatizacion de procesos y algoritmos predictivos de machine learning.

= Generacion de proyectos a baja escala, con metodologia agil de manera de aprender
rapido, evaluar impactos, generar retroalimentacién y escalar casos que permitieran
crear valor.

= Generacion de modelos para la evaluacién de sensibilidad de presupuestos de adquisi-
ciones con reduccion de 1.4 billones de délares.

2.1.3.2. Empresa multinacional

Un conglomerado multinacional, cuyo nombre de protege en el reporte de PWC, poseia
operaciones en multiples industrias y regiones con un crecimiento los ltimos afios a través
de adquisiciones agresivas, donde estas adquisiciones comenzaron a generar problemas de
planificacion de recursos, falta de estandarizacion e integracion de acuerdo con sus procesos
separados [5].



El alto costo diagnosticado de estos problemas motivé a la empresa a realizar una transfor-
macién financiera que permitiera abordar sus problemas estructurales a partir de aprovechar
las tecnologias digitales. Esta transformacion se realizdé mediante el apoyo de una consultora
internacional con actividades claves como:

» Automatizacion robética de tareas (RPA) con foco en tareas repetitivas y transversales.

= Creacion de un lago de datos estratégico que permitiera unificar las fuentes de datos de
sus distintos negocios y adquisiciones.

» Estandarizacion de procesos entre negocio y adquisiciones, y de sistemas de planificacion
de recursos.

= Cambios de enfoques estratégicos que involucrara a su capital humano, su estructura
organizacional y su cultura de trabajo.

Esta transformaciéon masiva iniciada hace mas de cinco anos generé impactos evaluables
relevantes como reducciones de costos de procesos financieros, consolidacion de la digitali-
zacién en sus procesos, incremento de precision de modelos de ingreso y riesgo financieros
mediante herramientas de analitica, entre otros.

2.1.3.3. Banco multinacional

Uno de los bancos mas grandes del mundo dentro de su ambiciosa transformacion digital
estaba actualizando su modelo operativo y su panorama tecnologico. Uno de los principales
obstaculos era la dependencia del juicio humano y la falta de herramientas analiticas que
permitiesen ayudar en la generacién de proyecciones financieras [6].

Mediante el apoyo de una consultora, el area de finanzas logr6 redisenar su proceso ope-
rativo en la generacién de presupuestos de ingresos sin intereses basado en tarifas. Esto se
realizé por medio de la utilizaciéon de modelos basados en inteligencia artificial, capacitacion
del area en herramientas digitales y el liderazgo desde el director de finanzas.

Este caso especifico dentro de la transformacion digital de un area de un banco importante
logré resultados cuantificables como disminucion de horas hombre dedicadas a la generacion
de presupuestos o las reducciones de los proyecciones de ingresos sin tarifas con impacto
relevante en las finanzas del banco.

2.2. Tecnologias y disciplinas relacionadas a la trans-
formacion digital

Dentro de las distintas fases de la transformacion digital y los procesos que involucra, el
uso de tecnologias digitales juega un rol clave en el cambio de enfoque de tareas y procesos
de las empresas u organizaciones.



A continuacién, se relatan brevemente un grupo de tecnologias y disciplinas frecuentemente
vinculadas con este cambio cultural que se destacan por su impacto y potencial a futuro.

2.2.1. Automatizacion robética de procesos

La automatizacion robotica de procesos, o RPA de las siglas del inglés, consiste en el uso
de procesos roboéticos para imitar tareas altamente rutinarias y repetitivas realizadas por
humanos con el fin de automatizarlas mediante uso de software y tecnologias digitales [7][8].

El impacto del RPA posee varias dimensiones, por un lado, se libera capital humano de la
realizacion de tareas repetitivas lo que permite su reconversion a tareas que generen mayor
valor con enfoques del area digital. De la misma manera, la automatizacion permite reducir
los errores humanos en tareas repetitivas, mejorando la precisiéon y cumplimiento de procesos
dentro de las organizaciones.

Ejemplos de usos del RPA se ven en la linea de la automatizacién de reportes, procesos de
factura, elaboracion de informes periédicos o el tratamiento base de datos como extracciones,
actualizaciones o validaciones de informacion. Industrias con alta tasa de tareas repetitivas
se ven altamente beneficias por el RPA como la industria financiera, de seguros o la venta
minorista.

2.2.2. Tecnologias de la nube

Las tecnologias de nube de datos, o del inglés “cloud computing”, corresponde a todo el
conjunto de infraestructura, tecnologias y servicios de recursos informéaticos que permiten
el acceso remoto, almacenamiento de informacion y procesamiento de datos por medio de
internet, sirviendo de esta manera, como una alternativa a su realizacion local.

Los principales potenciales que adquiere la computaciéon en la nube es la flexibilidad,
agilidad y escalabilidad que permiten su servicio. Esto genera impactos en operaciones para
la organizacién y permiten afianzar el cumplimiento criterios de seguridad sobre los datos
que poseen las empresas sobre sus operaciones y clientes [9]. Los principales proveedores de
cloud computing hoy en dia en el mundo son Amazon, Google, Microsoft y Alibaba.

Ejemplos de uso practico de las tecnologias de computacion en la nube se ven en el alma-
cenamiento y procesamiento de grandes volimenes de datos, analitica en linea con bigdata,
implementacion de modelos en linea, generacion de herramientas analiticas, entre otros.

2.2.3. Ciencia de datos

La ciencia de datos corresponde a la disciplina que combina las areas de las matematicas,
estadistica, ciencia y método cientifico, programacion, analitica e inteligencia artificial para
la extracciéon de conocimiento y valor a partir de datos [10], convirtiéndola en uno de los
campos multidisciplinarios de mayor relevancia los tltimos anos.



Este campo abarca desde la extraccion y preparacion de datos, el uso de analitica para
encontrar correlaciones significativas en grandes conjuntos de datos, la extension de resultados
para su visualizacion y la traduccién de estos a conclusiones relevantes. De esta manera
se busca descubrir nuevas preguntas y transformar estas a estrategias procesables por la
organizacion.

Por su naturaleza, la ciencia de datos resulta una disciplina relevante para los procesos
de transformacién digital, donde los cientificos de datos poseen un perfil atractivo para las
organizaciones.
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Figura 2.3: Areas de la ciencia de datos [10].

Debido a su caracter multidisciplinario, el concepto de ciencia de datos suele confundirse
con otros conceptos y tecnologias como la inteligencia artificial, el aprendizaje de maquinas
o el deep learning, sin embargo, el caracter de “ciencia” es su principal diferenciador al ser
un campo que mediante elementos de distintas areas utiliza el método cientifico para la
resolucién de problemas.

Una clara diferenciacién de estos conceptos se logra apreciar en la figura 2.4.
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Figura 2.4: Marco de referencia de inteligencia artificial, machine learning
y ciencia de datos [10].
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2.2.4. Analitica

La analitica, o analytics del término en inglés, consiste en un subcampo de la ciencia de
datos que busca descubrir e identificar patrones destacables en los datos y generar conoci-
mientos para la toma de decisiones.

La analitica se basa en la unién de areas de la matematica aplicada, la estadistica, modelos
predictivos y técnicas del machine learning aplicados sobre datos especificos, de esta manera
buscando responder preguntas surgidas desde la ciencia de datos [11]. Por su naturaleza
multidisciplinaria, incluye una variedad de técnicas con muchos objetivos diferentes donde se
identifican 4 areas principalmente:

= Analitica descriptiva, la cual busca mostrar preliminarmente preguntas sobre qué
sucedi6 en determinada area a partir de elementos del anélisis y visualizacion de datos.

= Analitica de diagnéstico, rama que permite responder profundamente a porqué su-
cedieron eventos a partir de los datos con indicadores y pasos mas alld que solo la
descripcion.

= Analitica predictiva, drea que busca predecir lo que sucederd en el futuro a partir de
la informacion del pasado utilizando técnicas de la estadistica y el machine learning.

= Analitica prescriptiva, que busca responder a la pregunta de qué se debe hacer ac-
tualmente para obtener determinados resultados en el futuro, apalancandose desde los
conocimientos de las otras etapas de la analitica y estrategias desde el machine learning.

La analitica de datos se ha vuelto relevante en el sector empresarial los iltimos anos al usar
los conocimientos de los datos para generar decisiones informadas y en tiempo real en distintos
procesos. Las areas mas notables de aplicacién son las finanzas, marketing, operaciones, entre
otros.

2.3. Metodologias para proyectos de ciencia de datos

La complejidad de proyectos basados en técnicas de la ciencia de datos, propia por in-
volucrar procesos de largo aliento en el trabajo con datos, requiere considerar caminos o
metodologias que contribuyan a la exitosa realizacion de proyectos con tecnologias como la
inteligencia artificial o el machine learning.

Estas metodologias definen las mejores practicas para la aplicaciéon de proyectos de la
ciencia de datos independiente de la industria donde sean aplicados, vinculando la parte
técnica con la necesidad del negocio u organizacién [12]. Dentro de las mas conocidas en
el ambiente empresarial se presentan KDD, SEMMA o CRISP-DM, las cueles se describen
brevemente a continuacion.
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= Descubrimiento de bases de datos, o KDD de su acrénico del ingles, consiste en un
proceso metodolégico de 5 etapas que permite identificar patrones valiosos, novedosos y

potencialmente ttiles a partir de un gran volumen de datos para generar conocimiento
y tomar decisiones [13].
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Figura 2.5: Etapas de metodologia KDD. [14].

Este descubrimiento de conocimiento parte en primera instancia por comprender la pro-
blematica y contexto del proyecto para proceder con la etapa de seleccion y extraccién
de datos, preprocesamiento de la data para su limpieza y validacion, transforma-
cion de los datos, aplicacion y prueba de algoritmos de mineria de datos acordes a
los objetivos del proyecto y la evaluacion e interpretacion de los resultados para su
uso, visualizacion y comprension por el usuario final.

» SEMMA, proveniente del acrénimo del inglés “Sample, Explore, Modify and Access”,
es otra metodologia altamente utilizada que busca detectar patrones novedosos y des-
conocidos que permitan utilizarse en aplicaciones concretas [15].

SAMPLE
Sampling
yes/no \
Data Clustering,
visualization A Tl
ssociations
MODIFY ’

Variable

k Data
selection transformation
creation

|

MODEL __Jf T X

Neural || Tree- ||Logistic
networks| | based || models
models

L I 1

ASSESS L
Madel

assessment

Figura 2.6: Etapas de metodologia SEMMA [15].
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Este proceso se caracteriza justamente por las etapas de su acrénimo, comenzando por
seleccionar los datos originales, realizar analisis exploratorio sobre estos datos y sus
variables, modificar la informacion para su enfoque en los modelos afines al proyecto,
implementar modelos bajo técnicas analiticas y finalmente evaluar los resultados
de los modelos midiendo su utilidad y confiabilidad de los objetivos principales.

Cross-Industry Standar Process for Data Mining, o CRISP-DM, es probablemen-
te una de las metodologias més utilizadas en la industria que se caracteriza por tener un
origen desde experiencias practicas de las empresas en el desarrollo de proyectos con al-
goritmos de machine learning, vinculando fuertemente aspectos de negocio con aspectos
técnicos [13][16].
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Figura 2.7: Etapas de metodologia CRISP-DM [16].

CRISP-DP se caracteriza por poseer 6 etapas de manera general, comenzando por la
comprension del negocio y objetivos del proyecto a partir de su contexto y alcan-
ces, la recoleccion de datos y su entendimiento mediante un analisis exploratorio, la
preparacion de datos mediante seleccion, transformaciones, limpieza y seleccién de
variables de los datos iniciales para la prueba de modelos de machine learning. Fi-
nalmente, se procede con la evaluacién de los resultados de los modelos técnicamente y
la implementacion de los modelos enfocado en transmitir el conocimiento en acciones
concretas en la organizacion.

2.4. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial consiste en un campo que combina la informética, la ingenieria,

la estadistica, elementos de la filosofia y la psicologia, y conjuntos de datos para la resolucion
de problemas y tareas que usualmente requieren la inteligencia humana [17][18].

Los tultimos afos este campo de la informatica ha tomado una gran atenciéon principal-

mente por su potencial para la resoluciéon de una gran diversidad de problemas en diversas
areas de las ciencias, esto de la mano del desarrollo de la computacion y su capacidad de
computo, lo que la ha convertido en uno de los boom de las ultimas décadas.
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[gualmente en relacion a sus caracteristicas, la inteligencia artificial se divide en dos tipos
principalmente: inteligencia artificial débil e inteligencia artificial fuerte. La primera, es el
tipo de inteligencia que se caracteriza por focalizarse en resolver y aprender tareas especificas
con gran precision y sin ir mas alla de las reglas asignadas, con conocidos usos en motores
de buisqueda, programas de reconocimiento de imagenes, chatbots o asistentes virtuales.

En cambio la inteligencia artificial fuerte o inteligencia general, consiste en un tipo de
inteligencia artificial ideal y de mayor complejidad donde la maquina posee las capacidades
cognitivas de planificar, simular y aprender antes de tomar cualquier tipo de decisiéon de
manera auténoma. Este tipo de inteligencia se considera una réplica a la inteligencia hu-
mana, sin embargo, ain se mantiene en el campo tedrico dado la imposibilidad material de
implementarla practicamente con los recursos computaciones que existen.

2.5. Aprendizaje de maquinas

Aprendizaje de méaquinas, o del inglés “Machine Learning”, corresponde a una rama de
la inteligencia artificial que busca dotar a maquinas de la capacidad de aprendizaje para la
resolucion de tareas especificas a partir de un conjunto de experiencias. Este aprendizaje se
caracteriza por ser un proceso no guiado donde la maquina aprenda a partir de un conjunto
de informacién de manera auténoma, sin recibir instrucciones especificas.

Dentro del machine learning existen 4 categorias principales a partir de las caracteristi-
cas del aprendizaje y el volumen de datos involucrados, siendo el aprendizaje supervisado,
aprendizaje no supervisado, aprendizaje reforzado y el aprendizaje profundo o deep learning.

Aprendizaje supervisado

Tipo de aprendizaje caracterizado por poseer un conjunto de datos con etiquetas que
identifican su salida, y mediante estos, permitir que los modelos logre predecir la salida
asociada a nuevas entradas a partir de funciones matematicas. De esta manera se entiende
que el modelo aprende de manera guiada o supervisada.
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Figura 2.8: Esquema representativo de aprendizaje supervisado [19].
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Dentro del aprendizaje supervisado los principales algoritmos de este son las clasifica-
ciones, técnica que permite predecir la clase cualitativa de una entrada y regresiones, que
corresponde a una técnica utilizada para predecir, pronosticar y reconocer patrones entre
datos cuantitativos.

Aprendizaje no supervisado

Aprendizaje enfocado en algoritmos que clasifican grandes volimenes de datos sin eti-
quetas, y por ende sin conocimiento previo de su salida, buscando reconocer patrones y
estructuras que permitan organizar estos datos de acuerdo a una funcion que establezca
criterios sobre esta organizacién [20].

unlabeled ML Clustering
data algorithm Anomaly detection

Figura 2.9: Esquema representativo de aprendizaje no supervisado [19].

De los algoritmos mas relevantes dentro del aprendizaje no supervisado se encuentran la
segmentacion o clustering, técnica enfocada en la deteccién de grupos donde sus miembros
posean caracteristicas similares, y las reglas de asociacion, que corresponden a métodos que
permiten encontrar relaciones relevantes entre variables de los datos.

Aprendizaje reforzado

Tipo de aprendizaje basado en el proceso de eleccién de acciones que buscan maximizar
una funcién relacionada a incentivos/castigos de dichas acciones. Este aprendizaje no posee
etiquetas asociadas los datos de entrada y tiene la particularidad de interactuar fuertemente
con el entorno, permitiendo obtener errores que maximicen los incentivos.
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Figura 2.10: Esquema representativo de aprendizaje reforzado [19],

Este tipo de aprendizaje esta fuertemente relacionado a los algoritmos de vehiculos auto-
nomos y movimiento auténomo de robots, donde la maquina aprende de su entorno la tarea
relacionada, en este caso, asociada a un desplazamiento y la retroalimentacién de este.
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Aprendizaje profundo

Del inglés “Deep Learning, este tipo de aprendizaje se caracteriza por la utilizacion de
redes neuronales artificiales que se basan en el principio de adquisicion de conocimientos
de las neuronas humanas, permitiendo a la maquina aprender problemas complejos y no
estructurados a un mayor nivel que otros algoritmos.

El deep learning funciona bajo un proceso secuencial e iterativo con gran versatilidad de
aprendizaje gracias al uso de muchas capas de procesamiento, lo que permite el trabajo con
un gran volumen de datos no necesariamente estructurados.

Deep neural network
Input layer Multiple hidden layers Output layer

Figura 2.11: Esquema representativo de redes neuronales, base del deep
learning [21].

Sus principales usos van en la linea del reconocimiento de imégenes, reconocimiento de
voz, sistemas de recomendacion, deteccién de objetos, algoritmos de conduccion auténoma,
robotica, entre otros.

2.6. Algoritmos de Machine Learning

En la realizacion de un proyecto de ciencia de datos parte de sus etapas consiste en la
implementacion, idealmente en mayor cantidad, de modelos basados en machine learning
capaces de resolver tareas especificas relacionadas con el proyecto.

La eleccion de la o las técnicas apropiadas se relaciona directamente con los objetivos
del proyecto y el tipo de datos disponibles para su realizacion. En este caso, considerando
el contexto y alcance de los proyectos a implementar enfocados principalmente en trabajo
con datos de series de tiempo, se detallan las principales técnicas asociadas a regresiones,
patrones secuencias y pronostico de series de tiempo.
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2.6.1. Técnicas de regresion

Los modelos de regresiéon corresponden a algoritmos de aprendizaje supervisado que se
caracterizan por predecir una variable dependiente a partir de una o méas variables de entrada
independientes. Es una de las areas de aplicacién del aprendizaje de maquinas con mayor uso
por la ciencia de datos por su utilidad y versatilidad [22].

Dentro de las regresiones, estan se diversifican de acuerdo a cantidad de entradas; lineal
con una sola variable independiente y multiple con méas de una, al tipo de salida del modelo;
como las regresiones logisticas que permiten obtener variables categéricas tales como salidas
binarias de verdadero o falso, entre otras.

2.6.1.1. Regresion lineal

La regresion lineal es el tipo de regresion mas conocida y base de esta rama de algoritmos
la cual se distingue por identificar patrones y relaciones entre variables independientes (z) y
una variable continua a predecir (y) de acuerdo a una relacién lineal como se expresa en la
ecuacion 2.1.

N
y=Dbo+Y bi-xzi+e (2.1)

Donde b corresponde a los pesos o coeficiente asociados a la prediccion, by es la intersecciéon
y e al error residual. El objetivo de la regresion lineal consiste en minimizar el error de la
prediccién del valor cuantitativo en comparacién al valor real [23].

La regresion lineal graficamente se aprecia en la figura 2.12, donde se aprecia la recta de
prediccion que se forma de acuerdo a las variables independientes y sus pesos 6ptimos.

0 1 2

Figura 2.12: Ejemplos de regresién lineal [23].
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2.6.2. Pronéstico de series de tiempo

El pronéstico de series de tiempo, o del inglés “timeseries forecasting”, es una rama de
algoritmos enfocados en la prediccion de valores cuantitativos en secuencias de datos con
ocurrencias cronologicas. Esta técnica es de las con mayor uso en diversas areas de las ciencias,
economia y en general de aquellas que datos relacionados temporalmente [10][23].

La base de los modelos de series de tiempo consideran distintas ramas: desde modelos
basados en descomposicion de la serie de tiempo en su tendencia histérica, estacionalidad y
otros, modelos basados en regresiones, modelos de suavizacion de la curva de acuerdo a su
media movil, modelos de machine learning y finalmente modelo que involucran y unen mas
de uno de los anteriores, tal como se observa en la figura 2.13.

‘ Time Series Forecasting ‘

|
1 l l |

Decomposition Smeoothing Regression Machine learning
based methods based methods based methods based methods
Classical Moving Averages Regressionwith | |, pegression
seasonality
Exponential
STS, X1,... Smoolhing ARIMA —=> Neural Network
>

Figura 2.13: Marco referencia modelos de series de tiempo [10].

Especificamente de los modelos basados en regresiones y machine learning, estos buscan
inferir relaciones de los datos para predecir valores del futuro a partir de la historia y patrones
relevantes de estas observaciones cuantitativas a través del tiempo. Para esto, traducen todos

estos inputs en funciones internas que permiten generar la predicciéon a futuro como se muestra
en la figura 2.14.

t-(W-1)——
Forecast
T jnpaanrs

Model =1

2 .

Lagged inputs

11—

0 —

Figura 2.14: Representacién modelo de timeseries forecasting[10].
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2.6.2.1. Prophet

En el campo de regresiones aplicadas a series de tiempo surge Prophet, modelo de machine
learning realizado por Facebook enfocado en la prediccion de series de tiempo con estacio-
nalidades y eventos importantes. Prophet se basa en un modelo modular de regresién que
permite obtener predicciones precisas y facilmente ajustables [24].

La base de este modelo de predicciéon se basa en la descomposicion de series de tiempo en
componentes de tendencia, estacionalidad, eventos y el error de prondstico como se expresa
en la ecuacion 2.2.

y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + e(t) (2.2)
donde:

» g(t) corresponde a la funcién asociada a la tendencia de cambios no periédicos de la
serie de tiempo y que se basa en dos posibles tipos de funciones: logistica no lineal por
partes o lineal por partes, esto para integrar los cambios de tendencia en el tiempo.

= 5(t) es la funcién relacionada a las estacionalidades (anual, mensual, diaria, etc.) de la
serie de tiempo que utiliza de fondo sumas parciales de series de fourier para identificar
la tasa de cambios de los ciclos de las estacionalidades.

= h(t) representa la modelacién de eventos especiales y feriados en la serie de tiempo, los
cuales se caracterizan por ser fechas con mayor dispersion e irregularidad. Estos pueden
representarse mediante funciones binarias de verdadero y falso segtin la fecha.

= e(t) es el error o ruido asociado al modelo de prondstico la cual recoge alteraciones,
incidencias ocasionales o eventos sin explicacion periddica ni de tendencia en la serie de
tiempo.

Un potencial que posee prophet es la inclusion de regresores extra, los cuales permite
incluir al modelo de prediccién efectos asociados a datos de otra naturaleza siempre que
cumplan con estar relacionados temporalmente a la informacion base del modelo.

Por ultimo, la adicion de regresores extra e incluso la consideracion de la estacionalidad se
puede realizar de manera multiplicativa, ante lo cual la formulacién del modelo de prophet
se ve modificado como lo expresa la ecuacion 2.3.

y(t) = g(t) - (L + sp(t) + b rp(t)) + salt) + ra(t) + h(t) + e(t)

Términos multiplicativos Términos aditivos

(2.3)

con r(t) asociado a regresiones exdgenas de cardcter extra, b corresponde al peso o coefi-
ciente y los subindices {a, m} en s(t) y r(t) se relacionan a los términos aditivos y multipli-
cativos respectivamente.
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2.6.2.2. NeuralProphet

NeuralProphet corresponde a un modelo hibrido de prediccion de series de tiempo que se
inspira en ser un puente entre modelos clasicos de prediccién en base a descomposiciones y
modelos basados en deep learning [25].

En particular, NeuralProphet implementa médulos de redes neuronales para series de
tiempo mediante Pytorch (librerfa enfocada en modelos de deep learning) sin perder las
caracteristicas esenciales de Prophet como su interpretabilidad, adaptabilidad, capacidad
generar predicciones precisas y a fin de cuenta incorporar las mejores practicas del machine
learning para usuarios no expertos.

Al igual que Prophet, NeuralProphet se basa es la descomposicion modular aditiva de la
serie de tiempo en tendencia, estacionalidad, eventos y feriados con elementos desde el uso
de redes neuronales como autoregresiones y covariables involucradas en la prediccién [25]. De
esta manera la prediccién para valores futuros y(t) se compone de la expresion 2.4.

y(t) =T()+ S(t)+ E(t) + F(t) + A(t) + L(t) (2.4)

donde:

» T(t) es funcién relacionada a la tendencia de cambios no periédicos de la serie de tiempo
conformada por una funcién lineal por partes.

= S(t) es la componente de efectos de las estacionalidades en la serie de tiempo en base a
suma de términos de fourier de acuerdo a su periodicidad.

» E(t) incorpora los efectos de feriados y eventos en la serie de tiempo, los cuales ocurren de
manera esporadica y tienen efectos en la fecha cuando ocurre el evento. Suele asignarse
con variable binaria 0 o 1.

» F(t) permite considerar efectos en la regresion de la serie de tiempo para variables
exégenas del futuro. Los valores de regresiones futuras deben conocerse (tanto pasadas
como futuras) y permite anadirse a las predicciones futuras tanto de manera aditiva
como multiplicativa.

= A(t) incorpora el efecto de autoregresion de la serie de tiempo basada en observaciones
pasadas. Esta componente se define como AR(p), donde p se ajusta de acuerdo a cuanta
historia del pasado afecta los valores del futuro.

» L(t) representa los efectos o correlaciones de regresiones en el tiempo para variables
exdgenas pasadas, es decir, efectos de covariables como otras series de tiempo que incidan
en valores futuros de la variable a predecir. Estas covariables se estructuran de manera
similar al modulo AR(p), donde se las p tltimas observaciones inciden en la prediccién
a futuro.
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Para la componente autoregresiva A(t) y las covariables L(t) es donde entra el papel de
la red neuronal o AR-NET [26]. Esta componente tiene la posibilidad de estructurarse de 3
maneras:

= Como un modulo autoregresivo clasico de manera lineal, donde la red neuronal no posee
capas ocultas y funciona como una red con p entradas (historia pasada) y genera h
salidas de valores futuros, tal como se expresa en la figura 2.15.a.

= Un modulo con capas ocultas activas en la red neuronal, la cual permite modelar dina-
micas no lineales de acuerdo a la configuracién propia de la AR-NET como el niimero
de capas, las dimensiones ocultas, el sesgo, el papel de la funcién de activacion (la cual
es una funcién RelLU), entre otras.

El trade off de la mayor precision de anadir capas ocultas se paga en la interpretabilidad
del modelo, donde determinar el aporte de cada componente del pasado se pierde entre
las conexiones de las capas y la red neuronal.

= Un modulo de AR-NET donde mediante la utilizacién de una regularizacion de los
pesos de las conexiones, se permite aproximar el orden de la autoregresion a un valor
ligeramente mayor pero que permite que el modelo sea conveniente en tiempo y conserve
de mejor manera su interpretabilidad.

Un ejemplo grafico del funcionamiento de la AR-NET se visualiza en la figura 2.15, donde
se observa una estructura con y sin capas ocultas en la red, observando la dinamica de
conexiones para p historia del pasado.

Repeated
n times

Fully connected
layer

(a) Ejemplo de arquitectura de AR-NET con pe- (b) Ejemplo AR-NET con n capas de tamafio k
SOS w; para sus conexiones.

Figura 2.15: Ejemplo de funcionamiento de AR-NET [26].
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2.7. Validaciéon y métricas de error

Parte del trabajo con proyectos de ciencia de datos consiste en la evaluacién de los al-
goritmos de machine learning implementados, buscando escoger el 6ptimo de estos por su
precision en la tarea objetivo a desempenar. Para esta evaluacién existen diversas métricas
de acuerdo al tipo de algoritmo, los datos utilizados y aspectos asociados al contexto del
problema.

En los modelos de regresion y predicciones de series de tiempo, la evaluacién se enfoca
en la precisiéon o error de prondstico entre valores predichos ¢ y el valor real y tal como se
indica en la ecuaciéon 2.5. Esta medida corresponde a una magnitud que sirve de base a otras
métricas de error [22][27].

e =i — i (2.5)

Para la medicion de la direccion del error se utiliza el sesgo, o del inglés bias, el cual
representa el error promedio historico de las predicciones como se indica en la ecuacion 2.6.

1 n
bias = =) e (2.6)
Nz
donde n corresponde a la cantidad de variables asociadas a la mediciéon de error.

A continuacién, se expresan las 3 principales métricas de evaluacion MAPE, MAE y
RMSE, de las cuales su eleccién 6ptima dependera del caso de estudio y naturaleza del
problema.

MAPE

El error porcentual absoluto medio, o MAPE del acréonimo en inglés, corresponde a la
medida promedio del error absoluto normalizado por el valor real para cada periodo i de n
variables asociadas al error.

1 & e
MAPE = — E — 2.

Esta métrica es una de las mas utilizadas en la industria, sin embargo, por su formulacién
matematica de la ecuacion 2.7, se observa que esta métrica se sesga frente a la magnitud del
valor real y, donde errores grandes en periodos con bajo valor real adquiriran mayor peso.

MAE
El error absoluto medio, o MAE del acrénimo en inglés, es una métrica de evaluacién

que analiza la media del error absoluto, es decir, las distancias absolutas entre la prediccion
realizada y el valor real.
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n

1
MAE = ” > el (2.8)

7

Esta métrica permite analizar directamente la precisiéon absoluta del modelo, donde su
magnitud esta en unidades de los valores originales y predichos permitiendo relacionar el
error con analisis cuantitativos asociados a la naturaleza de los datos.

RMSE

La raiz del error cuadratico medio, o RMSE de su acréonimo del inglés consiste en la raiz
cuadrada del error cuadratico medio. Al igual que el MAE, no se normaliza por el valor real
lo cual permite que su resultado este en unidades de las variables reales y sea facilmente
comparable.

n

! > e (2.9)

n-

RMSE =

Un aspecto relevante del RMSE que se desprende de la ecuaciéon 2.9, es que al elevar al
cuadrado el error en la sumatoria esta métrica penaliza con mayor fuerza los errores altos
de la prediccién en su valor final, siendo una métrica con gran valor cuando se busca evitar
errores considerables.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1.

Para la metodologia de esta memoria se seguira el procedimiento en la figura 3.1, inspirada
en las metodologias para proyectos con datos y algoritmos de machine learning vistos en la

seccién 2.3.

Propuesta metodolégica

Transformacion digital en gerencia de Finanzas

'
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Figura 3.1: Diagrama de metodologia propuesta a seguir.
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En el contexto de la transformaciéon digital corporativa de Falabella y alineado con los
objetivos del presente trabajo se comienza por identificar necesidades y/o oportunidades en
procesos financieros de 3 unidades de negocio distintas, lo que permita el disefio e implemen-
tacion de los correspondientes 3 proyectos de transformacion digital.

Definicién de proyectos y objetivos

Para cada uno de estos proyectos, la primera etapa consiste en identificar y caracterizar
correctamente la problematica y objetivos del proyecto, vinculando estos con una solucién a
partir de algoritmos de machine learning y analitica avanzada.

Junto a esta definicién, se revisa el contexto del proyecto caracterizando el proceso a
impactar, tareas relacionados y recursos involucrados buscando tener una visién general que
permita medir los impactos de la solucion y su relaciéon con la adopcion de tecnologias en el
proceso involucrado.

Identificacion, extracciéon y caracterizacion de los datos - Andlisis exploratorio

Definidos los objetos del proyecto, se procede con la parte enfocada en el trabajo con datos.
En primer lugar se hace un rastreo para la recoleccion de los datos desde las fuentes de la
unidad de negocio del proyecto, ya sean fuentes de bases de datos clasicas como Oracle, SAS,
Hyperion o fuentes nuevas en servicios de la nube como bigquery de Google Cloud Platform

(GCP).

Junto a su identificacién y extraccion, se realiza una primera revision de los datos desde
sus atributos, cantidad y calidad de los mismos revisando presencia de outliers, valores nulos
y/o faltantes.

Por ultimo, se realiza un analisis exploratorio de los datos identificando frecuencias de los
datos, patrones bésicos relevantes, andlisis estadistico y visualizaciones que permitan dar una
mirada hacia la solucién a partir del uso de algoritmos de machine learning.

Preprocesamiento de datos para algoritmos de machine learning

Tras la caracterizacion general de los datos, se realizan técnicas y pasos enfocados en
preparar los datos para los algortimos de machine learning. Estos modificaciones dependen
del tipo de algoritmo a desarrollar, siendo las frecuentemente realizadas:

= Selecciéon de subconjuntos de datos y variables, ttiles y eliminando las que no
agreguen valor para los algoritmos.

» Limpieza de datos, donde se enfoca en la normalizaciéon de los datos, discretizacion
de atributos, tratamiento de valores nulos u outliers, y elementalmente toda técnica que
permita preparar el formato de los datos para los requerimientos de los modelos.

» Formateo de los datos, generando transformaciones en los datos sin modificar su
significado, ya sea ordenando atributos o eliminando caracteres del lenguaje como comas,
tildes, espacios, etc. que pueden generar problemas en la implementacién de modelos.
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Seleccion y prueba de algoritmos de machine learning

A partir de los datos del preprocesamiento realizado, se procede a la seleccién y prueba de
algoritmos de machine learning en cada uno de los proyectos, enfocados en el cumplimiento
de los objetivos de cada proyecto

Los posibles algoritmos a modelar, tal cual se hacia referencia en los alcances del trabajo,
se enfocan en algoritmos de prondstico de series de tiempo cuyo objetivo es predecir valores
cuantitativos en relaciéon a datos indexados con fechas temporales.

En concreto, el pool de algoritmos utilizados en este trabajo se desglosa en:

= Prophet: Modelo basado en descomposiciéon de series de tiempo y modelos aditivos
generalizados (GAM).

» NeuralProphet: Modelo basado en Prophet (GAM) con la mejora de poder utilizar una
red neuronal autoregresiva (AR-NET) para componentes de la prediccién.

Pese a existir otros tipos de algoritmos para pronostico de series de tiempo como redes
neuronales recurrentes de corta memoria (RNN-LSTM), arboles de decisiéon o modelos clasicos
de descomposiciéon como ARIMA y SARIMAX, se argumenta la eleccion de algoritmos en
base a ser modelos modernos, flexibles en su ajuste de parametros y cumplir principalmente
con la caracteristica de ser algoritmos interpretables que no funcionan como caja negra para
usuarios no expertos.

Por consiguiente, se procede en cada uno de los proyectos se sustenta la seleccion del o
los algoritmos a implementar con su respectivo ajuste de parametros y la evaluacion de los
resultados en base a métricas de error, seleccionando en cada caso los mejores resultados de
prediccién de series de tiempo a futuro.

Resultados de algoritmos implementados, impactos y beneficios de los proyectos

En base al los modelos de machine learning desarrollados, se procede con la validacion de
sus resultados en base a la necesidad inicial de la unidad de negocio, procesos involucrados,
métricas de error y aspectos propios del negocio.

De manera general esta evaluacion tiene dos grandes niveles: por un lado se mide los
resultados de los modelos bajo métricas relacionadas al prondstico de series de tiempo: error,
sesgo, error absoluto medio (MAE), etc. en comparacién a procesos actuales en la unidad
de negocio (en caso de existir) y entre los algoritmos de machine learning implementados
(cuando se implemente més de uno).

Posteriormente se analizan los resultados en un nivel de impactos y beneficios que conlleva
su desarrollo: analizando aspectos de mejoras de los procesos involucrados como reduccion
de horas hombre, mejoras de precision de las predicciones y elementos propios de la trans-
formacion digital como la automatizacién de tareas, confiabilidad y rapidez gracias al uso de
procesamiento en computadoras y servicios de la nube, entre otros.
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Conclusiones generales de los 3 proyectos de transformacién digital

Finalmente, se analiza globalmente los resultados e impactos de los proyectos en las ge-
rencias de finanzas de las unidades de negocio de Falabella S.A., considerando alcances de
los proyectos, sus procesos involucrados, metodologias desarrolladas, y en general todo as-
pecto relacionado a la transformacion digital de la gerencia mediante la incorporacion de
tecnologias y la toma de decisiones en base a datos.

3.2. Implementacion

A partir de la metodologia desarrollada, se procede con su implementacién en cada uno
de los proyecto hasta la selecciéon y prueba de algoritmos de machine learning, dejando para
el siguiente capitulo los resultados, evaluacion de los mismos e implicancias en los procesos
asociados a las unidades de negocio.

3.2.1. Identificacién de necesidades y oportunidades de proyectos
en 3 unidades de negocios

Para la definicion de los 3 proyectos de transformacion digital, se diagnostican oportu-
nidades y/o necesidades en 3 unidades de negocios donde existan procesos que puedan ser
mejorados a partir de soluciones desde la analitica avanzada y el machine learning.

P1: Pronéstico de ventas para Tottus Chile

El primer proceso detectado, propio en areas financieras, fue el de prondéstico de variables
financieras en negocios con caracteristicas de venta minorista como lo es Tottus Chile. El
prondstico de ventas, margen o costos corresponde a un proceso rutinario que se utiliza para
tareas como generar presupuestos de areas, seguimiento de planes de venta, tareas de control
de gestion como analizar el comportamiento de venta del pasado y tomar acciones comerciales
a futuro, entre otros.

A fin de cuentas, en Tottus Chile se encontraban con la oportunidad de modernizar su
proceso de pronostico de ventas mensuales para sus tiendas, un proceso que actualmente se
realizaba en excel con reglas de negocio basadas en decisiones y conocimiento experto.

P2: Pronéstico de ventas para Sodimac

A partir de los resultados y caso de éxito del modelo para ventas implementado en Tottus,
se genera el interés en Sodimac de replicar un modelo predictivo de ventas diarias y mensuales.

Pese a tener similares objetivos que el modelo en Tottus, el contexto de Sodimac poseia
la particularidad de no poseer actualmente ninguna metodologia para pronosticar ventas en
los canales de venta de Sodimac, esto por ser un proceso engorroso sin capacidad de horas
hombres disponibles para dedicarle,
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P3: Pronéstico de deuda acumulada real para Falabella Inmobiliaria

Finalmente para el tercer proyecto abarcado en la memoria, este nace a partir de las
intenciones de Falabella Inmobiliaria de adoptar en sus procesos, o parte de ellos, elementos
desde tecnologias digitales ya sea automatizando procesos, generando visualizaciones y/o
aplicaciones desde el machine learning, haciendo uso provechoso de los datos de la unidad de
negocio.

En concreto, se observa la oportunidad de generar modelos predictivos para la deuda
acumulada del negocio, mejorando este proceso en sus distintas etapas de trabajo con datos
a partir del uso de tecnologias digitales.

3.2.2. Desarrollo de proyectos

3.2.2.1. Proyecto: Predicciéon de ventas de Tottus

Definicién de objetivos

Para el proyecto en Tottus se diagnostico la necesidad implementar una metodologia para
el proceso de prediccion de ventas a partir de la data histérica y algoritmos desde el machine
learning, generando un proceso basado en datos que permitiese generar prondsticos objetivos
y cuantificables sin depender de reglas de negocio que pueden funcionar o fallar de la misma
manera.

De esta manera, el objetivo principal de proyecto es disenar e implementar un modelo de
prediccién de ventas netas mensuales para Tottus Chile, con potencial apertura por dias y
locales basado en datos histéricos del negocio, elementos desde la analitica y un algoritmo
de machine learning con variables interpretables del negocio.

Identificaciéon, extracciéon y caracterizacion de datos - Analisis exploratorio

La base de datos necesaria para el modelo de prediccién consiste en la informacion tran-
saccional de Tottus Chile, la cual contiene la datos de ventas, ventas sin impuesto, costos y
plan de ventas de la unidad de negocio a nivel diario junto a otras variables de interés.

Estos datos se obtienen en primera instancia a partir de 3 fuentes en forma de archivos
Excel, sin embargo, posteriormente se actualiza la fuente de extraccién desde la base de
batos en la plataforma de Google Cloud Plataform (GCP) - “Big Query”, la cual incrementa
el detalle y variables en la informacion. A fin de cuentas se posee:

» Informacién transaccional diaria desde enero 2019, con variables cuantitativas del nego-
cio (venta, venta neta, costos, unidades vendidas, etc.), fechas como datetime, c6édigos
de locales y codigos de subcategorias de productos.

» Informacién de productos (en formato de texto) identificando su descripcién, marca,
categorias y distintos niveles de subcategorias por cédigo y nombre real.
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» Informacién relevante a clientes y sus caracteristicas como edad (cuantitativa), segmento
(texto), y otros sin identificar clientes individual y directamente.

» Informacién transaccional relevante al pago, su método de pago (tarjeta, efectivo, etc.)
e identificadores de productos y servicios de la compania, como elementos de CMR
Falabella.

» Informacién de locales con detalle por c6digo, nombre real y ubicacién mediante coor-
denadas geograficas.

= Informacién de asignacion de costos de acuerdo a productos vendidos, con desglose por
sus distintas componentes.

= Informacién de de envio y conexiéon con centros logisticos, identificando tipo de envio,
informacion geografica, costos, entre otros.

A fin de cuentas, la base final en GCP posee 89 variables, de las cuales, la informacion
diaria a nivel transaccional resulta ser la informacién relevante para la implementacion del
modelo con vias de pronosticar las ventas netas a nivel mensual.

Con respecto a la calidad de los datos, se observa que existe una gran cantidad de variables
con valores nulos pero que no resultan ser variables de interés y podrian eliminarse del trabajo.
De igual manera, para la variable de las ventas netas diarias no existen vacios ni saltos en
la misma base mas alla de los dias de cierre de locales de Tottus por feriados irrenunciables,
lo cual es un comportamiento normal explicado por la dindmica de funcionamiento de los
supermercados.

De manera general, al analizar las ventas netas de Tottus se aprecia que se posee infor-
macion desde enero de 2019 a julio de 2021, siendo 929 datos con resolucion diaria de los
cuales se puede revisar variables estadisticas en la tabla 3.1, con un rango desde el valor nulo
de ventas (probablemente para dias feriados irrenunciables) a un peak de 5615 millones de
pesos de ventas para un dia en especifico.

Tabla 3.1: Variables estadisticas de las ventas netas

Variable Venta Neta (millones de pesos)
Promedio 2263.74
Desviacién Estandar 693.40

Minimo 0.0

Percentil 25 % 1753.78
Percentil 50 % 2166.59
Percentil 75 % 2630.01
Maéaximo 5615.34

En la btsqueda de mayor detalle y patrones relevantes sobre la informacién, se realiza un
analisis exploratorio enfocado en las ventas netas a resolucién diaria y mensual, requiriendo
en esta ultima cambiar la distribucion de los datos de dias a meses.
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Comportamiento de ventas netas (diarias) de sucursales de Tottus Chile a lo largo de los afios
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Figura 3.2: Ventas diarias Tottus Chile

De la venta diaria se logra apreciar un comportamiento normal en el tiempo, con dis-
minuciones de ventas bajo los 1000 millones en menos de 10 dias para mas de dos anos de
informacion, principalmente justificado por fechas cercanas a feriados, votaciones o fenémenos
sociales donde se desplaza demanda a dias contiguos.

Comportamiento de ventas netas (mensuales) de sucursales de Tottus Chile a lo largo de los afios
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Figura 3.3: Ventas mensuales Tottus Chile

Para la resolucion mensual de las ventas, ilustrada en la figura 3.3, se observa una tendencia
al alza a lo largo de los anos pasando desde los 60.000 a los 80.000 millones de pesos en ventas
para un mismo mes. Ademads, se detectan elementos estacionales para determinados meses
del ano como aumentos de ventas en los meses de diciembre o marzo, los cuales se explican
por compras de navidad o compras escolares de inicio del ano escolar.

Otro elemento relevante que se logra observar de ambas figuras, se destaca en incrementos
de ventas netas en fechas que no poseen caracteristicas comerciales en el ultimo ano como lo
son los meses de agosto del 2020 y mayo del 2021. Estos dos periodos sumados a diciembre
del 2020 resultan un patrén que se logra explicar por ser fechas contiguas a los retiros del
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10% de AFP en el contexto de la pandemia, que aportaron flujos de dinero en la poblacion,
y en cierto medida, incrementos de consumo que se reflejan en estos incrementos inusuales
de las ventas netas de los supermercados Tottus.

Los comportamientos de la tendencia al alza y estacionalidad de las ventas netas se ven
reflejados en otras variables financieras del negocio como los costos y unidades vendidas,
visualizables en las figuras 3.4 y 3.5, validando la idea que se posee una base de informacion
suficiente y que el comportamiento para patrones como feriados, fechas de votaciones o retiros
de las AFP es consistente en todas las variables transaccionales.

Comportamiento de costos (mensuales) de sucursales de Tottus Chile a lo largo de los afios
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Figura 3.4: Costos mensuales Tottus Chile

Comportamiento de unidades vendidas (mensuales) de sucursales de Tottus Chile a lo largo de los afios
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Figura 3.5: Unidades vendidas mensuales Tottus Chile

Preprocesamiento de datos para algoritmos de machine learning
Con el objetivo de generar las proyecciones para las ventas netas de Tottus Chile, se

comprende que de las 89 variables iniciales gran parte de estas resultan ser informacién
irrelevante para este proceso.
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Se selecciona la variable financiera de la venta neta, la fecha de dichas ventas y los locales o
supermercados como datos 1tiles para el trabajo. Esta tiltima variable se selecciona debido que
la cantidad de locales operativos en el pais no es un niimero fijo, sino que existen tiendas que
cerraron en el pasado y su consideracién agregaria un ruido a los modelos de proyeccion puesto
que habrian montos de ventas de las cuales se tiene historia pero no deberian considerarse
en el futuro por su cierre.

De esta manera de los 74 locales de los cuales se posee data disponible desde 2019, se
eliminan 5 locales cerrados: Calama Mall, Llolleo, Pedro Fontova, Penalolen y Puente Alto
II, quedando 69 supermercados operativos.

Ademas, a partir de que no existen valores anémalos por problemas de data ni valores
nulos que no se deban a fechas de feriados, no se requiere realizar un proceso de imputacion
de la data.

Finalmente, para la implementacién del algoritmos de machine learning, se elimina la
variable de locales fisicos de la base de datos final quedandose con la venta neta a nivel
diario para todo Tottus Chile. Estos datos se dejan en resolucion diaria para posteriormente
agruparla en resoluciéon mensual post ejecutar el modelo de prediccién, buscando captar
correctamente efectos en fechas puntuales como los retiros de AFP y los feriados del ano.

Otro aspecto de los datos, es que en vias a la implementacién del algoritmo de prediccion
que sera Facebook Prophet, este requiere formatear la data con la estructura de ds: fechas

e y: valores de venta neta como se refleja en la tabla 3.2.

Tabla 3.2: Ejemplo de estructura de data vias a modelo Prophet

ds y
01-01-2019 XXX
01-01-2019 XXX

30-07-2021 XXX
31-07-2021 XXX

Junto a esto, se entiende que un elemento comun en la prueba de algoritmos de machine
learning consiste en separar los datos en, al menos, dos subconjuntos: uno para el entrena-
miento del modelo denominado train-set y un segundo subconjunto de datos denominado
test-set para probar el desempeno del algoritmo en base a métricas de error como es el caso
con modelos de prondstico de series de tiempo.

Se define comparar el desempeno de los modelos a 3 meses, por lo cual se separan los
datos con la informacién desde enero de 2019 a abril de 2021 como data de entrenamiento y
los meses de mayo-junio-julio de 2021 como conjunto de prueba para el algoritmo de machine
learning a implementar.
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Seleccion y prueba de algoritmos de machine learning

A partir del preprocesamiento realizado, se procede a construir el modelo de prediccién
de ventas mensuales para Tottus. Para este modelo se decide utilizar el algoritmo de Prophet
en el entorno de Python.

Este algoritmo, descrito en detalle en la seccién 2.6.2.1, se caracteriza por ser un algoritmo
con una curva de aprendizaje amigable para usuarios no expertos, generando predicciones
rapidas, robustas, facilmente ampliables y en general poseer parametros interpretables por
el conocimiento de usuarios no expertos en machine learning pero con conocimientos propios
del negocio.

Estas caracteristicas lo destacan como un algoritmo interesante para implementar en Tot-
tus Chile dado que permite conectar las predicciones con las componentes esenciales de las
ventas netas como su tendencia a lo largo de los anos, estacionalidades, efectos de feriados,
fechas comerciales y elementos exdégenos como los retiros de AFP, funcionando como un mo-
delo que no funciona como caja negra y pueda ser comprendido por los usuarios de la unidad
de negocio.

Este modelo posee una series de parametros que se pueden ajustar para el ajuste de las
predicciones a futuro. De estas variables, se destacan 5 de las mas relevantes:

» changepoint_ prior_ scale: Pardmetro que ajusta la tasa de cambio de la tendencia a
lo largo del tiempo. Tras pruebas del pardmetro y validacion cruzada en el conjunto se
entrenamiento se define este parametro en 0.01.

» seasonality__mode: Pardmetro que ajusta los cambios estacionales en la serie de tiempo.
Se asigné el modo multiplicativo debido a la magnitud de los cambios acorde anuales,
semanales y la magnitud de los mismos.

» seasonality_ prior_ scale: Parametro que controla la flexibilidad de la estacionalidad y
su cambio, a mayor valor significa que la estacionalidad de ajusta a grandes variaciones
pero puede sobre ajustarse a estos cambios. El parametro por defecto es 10, sin embargo,
se modifica a un valor de 0.1 tras realizar validaciones cruzadas en los datos.

» holidays_ prior_ scale: Parametro que controla el ajuste e impacto de los feriados en el
modelo, similar a seasonality prior scale. Se define en 0.01 tras la prueba de parame-
tros.

= x_ seasonality: Este parametro, que hace referencia a las estacionalidades diarias, sema-
nales y/o anuales, ajusta la existencia de estas estacionalidades en los datos. Se setean
en true las estacionalidades anuales y semanales dado que hacen sentido con los cambios
y comportamiento en los datos.

Por 1ltimo, otro aspecto que permite el modelo de Facebook Prophet es la capacidad de
integrar regresores extra en el entrenamiento del modelo, tanto para valores numéricos como
booleanos. En este aspecto, se introduce un regresor de los feriados legales del pais mediante
el pardmetro de add_ country_ holidays y un regresor denominado eventos que integra las
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fechas de votaciones, fechas de retiros, etc. indicados como un 1 y 0 para las fechas que no
coincidan en el calendario.

3.2.2.2. Proyecto: Predicciéon de ventas diarias y mensuales en Sodimac Latam

Definicién de objetivos

El proyecto de prediccién de ventas por paises y canales de Sodimac Latam se origina por
un lado, observando los resultados e impacto del modelo de prediccién de venta en Tottus
Chile, y mas relevante, por la necesidad de implementar un modelo de prondstico de ventas en
un area que actualmente no realiza esta tarea o proceso de manera constante y actualizada.

Se define como objetivo principal el desarrollo de un modelo de prediccion de ventas a
nivel pais en Sodimac con 2 niveles: por un lado generar predicciones diarias y extender estas
predicciones a nivel mensual.

Identificaciéon, extracciéon y caracterizacion de datos - Analisis exploratorio

La informacién principal para el modelo de predicciéon se diagnéstica como la data conso-
lidada de ventas para todos los paises y canales de Sodimac. Estas se presentan para los 7
paises y canales de venta que se detallan a continuacion:

= Paises con presencia: Chile, Argentina, Uruguay, Brasil, Pert, Colombia y México.

= Canales de venta: Empresa, Store Retail, DVD o canales digitales, Kiosko y otros sin
clasificar.

Esta base de datos disponible desde bigquery en GCP, presenta 71 variables con data en
5 grandes grupos:

Informacion transaccional de ventas, costos, impuestos y margen a nivel diario.

Informacién de canales de venta a distintos niveles de apertura.

Informacion del cliente y tipo de pago, sin identificar al consumidor con sus datos per-
sonales.

Informaciéon de seguimiento de transacciones con inventario, despacho, entre otros.

Informaciéon de pais de la venta y locales dentro del mismo pais en formato de codigos.

Al revisar la base de datos de GCP se diagnostican presencia de outliers, valores nulos
para canales de venta en dias sin patrones definidos y existencia de variables vacias. Esto
se produce dado que la base en bigquery se encuentra actualmente en formaciéon desde sus
fuentes de origen y se encuentra en un proceso de consolidacion y validacion de la informacion
aun no finalizado.
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Se trabaja finalmente con la informacién consolidada de ventas diarias por pais y canales
de venta generada en formato Excel, donde se corrigen valores nulos y outliers desde las
fuentes de origen disponiendo las ventas diarias consolidadas a nivel de pais y subcategoria
de canales de venta para Sodimac Latam desde enero 2019 a octubre de 2021 en todos los
paises.

Analizando los datos de ventas de Sodimac en los distintos paises, se observa en primera
instancia el comportamiento estadistico para cada pais, entendiendo que la cantidad de locales
y participacion de mercado no es la misma en los 7 paises. De esta manera, se logra apreciar
como los niveles de ventas de Colombia y Chile, del orden de 11.000 y 6.000 millones, son
notoriamente mayores a los otros 5 paises donde Argentina esta en torno a 22 millones y ya
menor a los 10 millones para Uruguay, Perd, México y Brasil.

Tabla 3.3: Revision estadistica de ventas en paises de Sodimac

Variable Argentina Brasil Chile Colombia México Peru Uruguay

# Datos 1017.0 1017.0 1017.0 1016.0 1017.0 1017.0 1009.0
Promedio 22.69 M 3.68 Mill 6047.05 Mill 11569.14 Mill 5.07 Mill 8.68 Mill 6.75 Mill
Desv. Estandar  10.36 Mill ~ 1.23 Mill 2079.50 Mill 3397.88 Mill 1.81 Mill 3.44 Mill 2.21 Mill
Min 2626.44 0.0 25.64 Mill 0.0 0.0 -3744.82 116531.18
P 25% 15.75 Mill 2.92 Mill 4817.78 Mill 10028.65 Mill 3.67 Mill 8.22 Mill 5.15 Mill
P 50 % 20.77 Mill ~ 3.66 Mill 5703.15 Mill 11525.31 Mill 5.14 Mill 9.53 Mill 6.25 Mill
P 75 % 27.83 Mill  4.63 Mill 7611.27 13678.16 Mill 6.20 Mill 10.77 Mill 8.10 Mill
Max 71.96 Mill 7.25 Mill 18033.81 Mill 38735.28 Mill 15.10 Mill 16.56 Mill 14.10 Mill

Ademas, debe tenerse en cuenta el distinto tipo de divisa para cada pais, donde un peso
chileno es cercano a los 5 pesos colombianos, lo cual sumado a diferencias innatas en fechas
de feriados legales del pais destaca la presencia de diferencias innatas para las ventas de cada
uno de los paises.

A partir de las series de tiempo en el analisis exploratorio, se permite validar los patrones
de las ventas vistos recientemente para los paises como se observa en la figura 3.6, donde la
magnitud de las ventas en Chile y Colombia no logra percibir el resto.

Comportamiento de ventas diarias en paises de Sodimac a lo largo de los afios
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Figura 3.6: Ventas diarias Sodimac Latinoamérica
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Filtrando estos dos paises se logra analizar las ventas para Argentina, Brasil, Pert, México
y Uruguay, claramente menores en magnitud y con diversidad de comportamiento estacional.
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Figura 3.7: Ventas diarias Sodimac AR-BR-PE-MX-UY

Sacando a Argentina de las comparacion, se logra hacer mayor zoom al comportamiento

de ventas de los ultimos 4 paises, los cuales presentan ventas menores a 10 millones de sus
divisas internas.

Comportamiento de ventas diarias en paises de Sodimac a lo largo de los afios
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Figura 3.8: Ventas diarias Sodimac BR-PE-MX-UY

Analizando los comportamientos aislados de ventas de cada pais, se observan paises como
Brasil, Uruguay o Pert que poseen mayor dispersién de su curva, propia de estacionalidad se-
manal con diferencias marcadas entre sus 7 dias. A su vez, se ve una tendencias de crecimiento
mas marcada en paises como Brasil y México.
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Figura 3.9: Ventas diarias por pais - Sodimac.

A grandes rasgos, se observa que las diferencias entre las ventas de paises se reflejan en las
tendencias a lo largo del tiempo, los cambios estacionales y elementos propios de las series
de tiempo.

Pese a tener todos los paises tendencias al alza en general a lo largo de los afios, no son
el mismo nivel de incremento en todos los paises. Asi mismo, se logra apreciar en paises
como Argentina, Colombia y Pert un impacto mayor de las cuarentenas por la pandemia del
COVID, con una disminuciéon considerable en los primeros trimestres del 2020, impactando
su tendencia a futuro con repuntes de distinta magnitud.

Por 1ltimo, se observa que elementos propios de los paises tienen impactos en las ventas;
estabilidad de los mercados, clima, retiros de AFP o fenémenos sociales como los ocurridos
en Chile y Colombia caracterizan propiamente su comportamiento. Estas diferencias innatas
para las ventas de cada uno de los paises indica que el ajuste de los algoritmos y sus para-
metros debe adecuarse particularmente a cada uno de los paises y no generalizar el modelo
para todos ellos.
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Preprocesamiento de datos para algoritmos de machine learning

La seleccién y preparacion de los datos se enfoca en dos aristas, en primer lugar se define
utilizar la base de ventas consolidada de Sodimac sin valores anémalos, nulos o mal imputados
ademas de filtrar todas las variables irrelevantes de la base original, dejando las ventas diarias,
paises y canales de ventas. De esta manera, se puede separar las ventas de cada uno de los
paises para ajustar los algoritmos y sus parametros a los elementos propios de cada pais como
feriados, eventos, entre otros.

Por otro lado, se requiere formatear los datos con la estructura de ds: fechas e y: valores
de ventas para cada uno de los paises, esto considerando la prueba e implementacién de los
algoritmos de machine learning que requieren esta estructura para los datos de entrada.

Tabla 3.4: Ejemplo de estructura de data para modelos en Sodimac

ds y
01-01-2019 XXX
02-01-2019 XXX

30-10-2021 XXX
31-10-2021 XXX

Finalmente, propio de la implementaciéon de modelos de machine learning, se realiza la
separacion de los datos de cada pais en subconjuntos de entrenamiento y prueba. Para esto
se define la fecha de 30 de junio del 2021 como separacién, dejando la informacién diaria de
enero-2019 a junio-2021 como conjunto de entrenamiento y la data de julio-2021 a octubre-
2021 como conjunto para la prueba de desempeno de los modelos en base a las métricas
explayadas en la seccion 2.7.

Seleccion y prueba de algoritmos de machine learning

Los algoritmos a implementar para las predicciones de venta se basan en los algoritmos
desarrollados por Facebook Open Soruce para prondstico de series de tiempo: Prophet y el
recientemente desarrollado Neural Prophet, ambos caracterizados por generar predicciones
rapidas y con parametros interpretables por usuarios no expertos en el machine learning.

Este tipo de algoritmos generan predicciones aprendiendo de la historia pasada y su des-
composicion en los componentes de una serie de tiempo: tendencia, estacionalidades, efecto
de feriados y posibles otros regresores. En el caso de NeuralProphet, este es un modelo hibrido
que logra unir los modelos tradicionales de descomposicion con los modelos de deep learning
que utilizan redes neuronales, con sus beneficios y complejidades vistas en la seccion 2.6.2.2.

Bajo estas caracteristicas se sustenta la seleccion de estos algoritmos para su prueba en
las predicciones de venta diaria y mensual de Sodimac, dado que se busca utilizar algoritmos
comprensibles e interpretables por los usuarios de la unidad de negocio y que no sean cajas
negras sin lograr incorporar y extraer conocimiento del negocio a las predicciones mismas.
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Para el ajuste de parametros de estos modelos, se enfoca en los cuales tienen directa
relevancia en los cambios de tendencia, estacionalidades y efecto de los feriados. Para Prophet,
este se enfoca en:

» changepoint_ prior_ scale y seasonality_ prior_ scale: Parametros enfocados en la tasa
de cambio de la tendencia y estacionalidad respectivamente.

» seasonality__mode: Parametro que asigna el modo de cambio de la estacionalidad en
el tiempo, esto con respecto a la tendencia y el comportamiento de la varianza de los
datos (heterocedasticidad).

» x_ seasonality: Pardmetros que permite asignar con un booleano (verdadero o falso) la
presencia de estacionalidades en los datos y su efecto en el entrenamiento de los modelos.

En cuanto a NeuralProphet, este se enfoca principalmente en torno a parametros de la
red neuronal autoregresiva (AR-NET), donde el modelo permite dejar en “auto” gran parte
de estos parametros para que sean determinados por el mismo modelo en el entrenamien-
to. En cuanto al ajuste de la tendencia, esta se maneja mediante los puntos de ajuste o
n__changepoints.

Los parametros que se ajustan con mayor variacién en las pruebas corresponden a:

» seasonality__mode: Pardmetro que asigna el modo de cambio de la estacionalidad en
el tiempo, esto con respecto a la tendencia y el comportamiento de la varianza de los
datos (heterocedasticidad).

= loss_ func: Funcion de pérdida relacionada a la red neuronal y como esta va aprendiendo
en el entrenamiento del modelo de acuerdo al optimizador del descenso de gradiente
estocastico.

» num_ hidden_ layers: Pardmetro que controla la cantidad de capas ocultas dentro de
la AR-NET, permitiendo captar dindmicas no lineales dentro de la componente autore-
gresiva.

A partir de las propias particularidades de cada pais y su comportamiento de ventas, se
definen estos parametros en especifico para cada uno de ellos mediante pruebas y validaciones
cruzadas. Para ambos modelos, considerando que utiliza como base la data diaria de ventas,
se fija la estacionalidad semanal y anual verdaderas.

El resumen de los pardametros para cada modelo se muestra en la tabla 3.5 para Prophet
y 3.5 para el modelo Neural Prophet. En general, las grandes variaciones de parametros
se ven en el efecto de estacionalidades para Prophet y la presencia de capas ocultas en
NeuralProphet.
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Tabla 3.5: Parametros para modelos de prediccién de ventas en base a

Prophet
Parametros para Prophet

Pais seasonality prior_scale  changepoints prior scale  seasonality mode
Chile 0.5 0.01 additive
Colombia 0.5 0.01 additive
Brasil 0.5 0.05 additive
Uruguay 0.5 0.01 additive
México 0.5 0.01 additive
Peru 0.1 0.01 additive
Argentina 0.1 0.01 additive

Tabla 3.6: Pardmetros para modelos de predicciéon de ventas en base a Neu-

ralProphet
Parametros para NeuralProphet

Pais loss func num__hidden_ layers seasonality mode
Chile huber 0 additive
Colombia huber 0 additive
Brasil huber 2 additive
Uruguay huber 1 additive
México huber 1 additive
Peru huber 2 additive
Argentina huber 2 additive

Por ultimo, para anadir la naturaleza calendaria propia de cada uno de los paises se
anaden en cada uno de los modelos los feriados legales mediante un regresor extra de
add_ country_ holidays disponible en la misma librerfa, la cual permite integrar la infor-
macién de los feriados legales de cada pais en los modelos.

3.2.2.3. Proyecto: Predicciéon de deuda acumulada mensual para Falabella In-
mobiliaria

Definicién de objetivos

El tercer proyecto de transformacién digital se desarrolla en el proceso de prediccion de
deuda acumulada para el negocio de Falabella Inmobiliaria, y que impacta con otros procesos
de la unidad de negocio como la realizacion de presupuestos, gestion de control y cobranza,
entre otros.

A partir del informacion de deuda por facturas impagas, emisiéon de documentos, notas
de crédito de rectificacion, y a fin de cuentas, toda documentacion relacionada al comporta-
miento historico de pago y deuda de los clientes, se define como objetivo generar un modelo
de prediccion de deuda real acumulada para el ano 2022 para Falabella Inmobiliaria, con
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resolucion mensual y apertura por sociedades internas existentes dentro de la unidad de
negocio.

Identificacién, extracciéon y caracterizaciéon de datos - Anadlisis exploratorio

Para la prediccién de deuda acumulada en sus distintos niveles, se utiliza la informaciéon
de partidas de documentos del negocio disponible en la plataforma de gestiéon de datos de
SaS, la cual contiene documentacion de todos los flujos de pago, notas de crédito, emisién de
documentos, facturas asociadas al arriendo de locales, edificios, centros comerciales, espacios
de publicidad, entre otros.

Esta informacion presenta una historia desde octubre de 2018 al cierre de noviembre de
2021, con 19 variables cualitativas y cuantitativas de sus movimientos contables. Entre estas
variables se incluye:

= Informacién del clientes asociado a las transacciones, con nombre, RUT, cdédigo de clien-
te, sociedad a la cual pertenece el cliente y su cuenta, entre otros.

= Informacién relacionada a los documentos con referencias internas del negocio, tipo de
documentos con su codificacién (pago, nota de crédito, factura, etc.), textos de partidas,
cuenta del negocio relacionada al documento, etc.

= Informacién de fechas relacionadas a los documentos y sus flujos como fecha de emision,
vencimiento, fechas de pago y dias de demora en caso que corresponda.

= Informacién cuantitativa de los documentos relacionando montos de los importes, donde
su signo positivo o negativo depende si son facturas, notas de crédito, saldos, etc.

Se entiende que la base la informacion SaS es una base dindmica con los flujos de docu-
mentos que se actualiza en tiempo real cada vez que se ingresa una factura, pago, etc., por
lo cual requiere realizarse una extraccion y filtraciéon que genere una imagen estatica de la
base de datos de la deuda acumulada.

De esta manera, se genera una base estatica con la informacion de deuda real consolidada
a cierre de cada mes, por consecuente resoluciéon mensual de la deuda y con apertura por
negocio y las dos sociedades internas: Falabella Inmobiliaria (C069) y Open Plaza (C106).

Caracterizando los datos de deuda, un beneficio de obtener la informacion desde SaS es
que la base se consolida y actualiza dia a dia con los nuevos documentos por el area de control
de gestion, lo cual favorece a que no existan valores anémalos ni vacios para la data que se
posee. De igual manera se validan las curvas de deuda con conocimiento experto del area de
cobranza.

Analizando el comportamiento de la deuda en el tiempo y sus patrones caracteristicos en
la figura 3.10, se logra observar como existe en general una tendencia al alza en la deuda
desde fines de 2019 para el total del negocio de Falabella Inmobiliaria. Este aumento de
deuda se explica en mayor medida por el estallido social y el inicio de cuarentenas por la
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pandemia, ambos cuales impactaron fuertemente en el sector comercial y por consecuencia
un incremento de deuda para esos meses.

Deuda acumulada real para todo el negocio de Falabella Inmobiliaria
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Figura 3.10: Deuda acumulada real para todo el negocio de F. Inmobiliaria

Otro patron relevante de analizar se observa para abril de 2021, donde tras llegar al maximo
histérico de deuda, cambia bruscamente la tendencia con una pendiente negativa reflejada en
la reduccion a noviembre de 2021 de mas de 1600 millones de pesos. Este comportamiento,
pese a ser un cambio importante en la tendencia, tiene clara razoén con los objetivos del
negocio de disminuir la deuda impaga de sus clientes, realizando gestién de cobranza para
esto y en general buscando no acumular deuda muy antigua de sus clientes.

Con respecto al comportamiento estacional ocurre un fenémeno similar donde ocurren
incrementos de deuda acumulada en los primeros trimestres de los anos y disminuciones de
esta misma a mitad de ano, pero que propio de la disminucién brusca de deuda en los meses
del 2021, se perturba su estacionalidad anual donde meses que se caracterizaban en el pasado
por aumentar en deuda, para este afio disminuye cuantiosamente.

Analizando las series de tiempo de deuda aperturadas por sociedad en la figura 3.11, el
primer aspecto a notar es que la sociedad C106 se generd solo el pasado 2020 y por esto
posee menos historia de deuda en comparacion a la sociedad C069. Este aspecto indica
directamente que los parametros para los modelos a implementar en la predicciéon de deuda
de las sociedades debera ajustarse acorde a su data disponible.
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Deuda acumulada real para sociedades de Falabella Inmobiliaria
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Figura 3.11: Deuda acumulada real para las sociedades de F. Inmobiliaria

En cuanto a sus patrones, para la sociedad C069 se observa una clara tendencia de dismi-
nucion de deuda a partir del segundo trimestre del 2020, lo cual se opone completamente a la
sociedad C106 la cual presenta un gran crecimiento en la deuda acumulada hasta julio-2021,
mes donde se estabiliza la deuda de la sociedad en torno a los 1.200 millones de pesos.

Preprocesamiento de datos para algoritmos de machine learning

Para la generacion de las predicciones mensuales de deuda acumulada a nivel de negocio y
sociedades para 2022 se parte desde los datos estaticos a cierre de mes filtrados desde la base
de SaS. A estos se les filtra todas las variables de cliente, documentos, referencias internas, y
en general, toda variable con informacién que pudiese entregar aperturas de deuda pero que
son irrelevantes por ahora.

De esta manera se posee la base en excel con 3 hojas, una para cada nivel de apertura de
los datos: total del negocio, sociedad C106 Falabella Inmobiliaria y sociedad C069 de Open
Plaza. A esta data, en vias de la implementaciéon de los modelos de prediccion Prophet y
NeuralProphet de Facebook Open Source, se formatea de acuerdo a la estructura columnas
ds: fecha mensual e y: valor de deuda mensual requerida por ambos modelos.

Tabla 3.7: Ejemplo de estructura de data para modelos en Falabella Inmo-
biliaria

ds y
01-01-2019 XXX
02-01-2019 XXX

29-11-2021 XXX
30-11-2021 XXX
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Finalmente, propio del trabajo con algoritmos de machine learning, se separa las curvas
de deuda para las 3 aperturas en conjuntos de entrenamiento y prueba, con la data desde
sus inicio hasta agosto-2021 en el conjunto de entrenamiento y para el conjunto de prueba
los ultimos 3 meses de la deuda: septiembre, octubre y noviembre de 2021.

Seleccién y pruebas de algoritmos de machine learning

En el desarrollo de las proyecciones para la deuda general del negocio y la deuda para las
sociedades, se debe considerar que cada serie de tiempo posee caracteristicas distintas desde
mas o menos historia, hasta tendencias y estacionalidades propias de cada apertura de deuda
del negocio.

Debido a lo anterior, se requiere ajustar los modelos para cada nivel de apertura de manera
distinta, buscando capturar correctamente su historia pasada y predecir de mejor manera la
deuda a 2022 tanto para el negocio como para ambas sociedades.

A partir de lo anterior y sumado a que se busca que los algortimos de machine learning a
utilizar sean entendibles en un area sin mayor uso de tecnologias desde la inteligencia artificial,
se decide seleccionar los algoritmos de machine learning de Prophet y Neural Prophet, ambos
desarrollados por Facebook Open Source que se destacan por generar predicciones rapidas,
flexibles y con parametros interpretables y ajustables para usuarios no expertos, permitiendo
conectar informacién de deuda del pasado a los mismos parametros, que a su vez, inciden en
el desempeno y ajuste de los algoritmos en la prediccién de la deuda acumulada a futura.

Considerando que ambos algoritmos se basan en la descomposicion de series de tiempo,
ya sea en tendencia, estacionalidad, covariables, efecto de feriados, entre otros, su ajuste de
parametros se hace propio a estas componentes para cada uno de los modelo.

Los parametros en los cuales se centro el ajuste para el modelo Prophet fue:

» seasonality__mode: Parametro que ajusta la forma de cambio de la tendencia en el
tiempo, con modo aditivo o multiplicativo.

» seasonality_ prior_scale y changepoint__prior_ scale: Pardmetros de ajuste de cambio
de la estacionalidad y tendencia.

En cuanto a NeuralProphet, este algoritmo no utiliza los pardametros de ajuste de cambio
como changepoint__prior_ scale, en cambio, el ajuste de tendencia se realiza principalmente
mediante la cantidad de n_ changepoints o puntos de cambio de tendencia, dejando que el
mismo modelo en su entrenamiento determine la ubicaciéon éptima de los puntos de cambio
capturando de la mejor manera la historia pasada para futuras predicciones.

Para los parametros de aprendizaje de la red neuronal, estos se fijan de manera “auto”

para que el mismo modelo en su entrenamiento determine las épocas, el batch size, ratio de
aprendizaje, entre otras variables.
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Los parametros que se modifican y prueban que no son automaticos son:

» loss_ func: Funcion de pérdida relacionada a la red neuronal y como esta va aprendiendo
en el entrenamiento del modelo de acuerdo al optimizador del descenso de gradiente
estocastico.

» n_ changepoints: Parametro que fija la cantidad de puntos donde la tendencia cambia
su comportamiento y permitiendo controlar la flexibilidad de la tendencia en cierta
medida.

» num_ hidden_ layers: Pardmetro que controla la cantidad de capas ocultas dentro de
la AR-NET, permitiendo captar dindmicas no lineales dentro de la componente autore-
gresiva.

» changepoint_ range: Asigna cuanto de la historia se utiliza de mayor manera para el
ajuste de la tendencia. Este pardmetro resulta relevante en las series de deuda que
se marca notoriamente la disminucién brusca que ocurrié el ultimo semestre del 2021,
buscando ajustar correctamente la historia reciente en el aprendizaje del modelo.

Entendiendo que el ajuste es propio para cada serie de tiempo de apertura de deuda
acumulada, en la tabla 3.8 y 3.9 se entrega un resumen de los parametros finalmente seleccio-
nados para las predicciones finales, esto tras pruebas y validaciones cruzadas sobre los datos
de entrenamiento.

Tabla 3.8: Pardmetros para modelos de prediccién de deuda acumulada en
base a Prophet

Parametros para Prophet

Apertura seasonality prior scale  changepoints_prior scale  seasonality mode
Negocio General ) 0.1 multiplicative
Sociedad C069 0.1 0.01 additive
Sociedad C106 0.1 0.05 additive

Tabla 3.9: Parametros para modelos de prediccién de deuda acumulada en
base a NeuralProphet

Parametros para NeuralProphet

Apertura loss func num__hidden__ layers seasonality _mode n__changepoints changepoints_range
Negocio General MAE 2 multiplicative 12 0.8
Sociedad C069 MAE 2 additive 10 0.75
Sociedad C106 huber 3 additive 15 0.8
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Capitulo 4

Resultados y Analisis

En el presente capitulo se presentan los resultados obtenidos en 3 secciones, una para cada
proyecto de transformacion digital desarrollado en la presente memoria.

Junto a los resultados, se expresan las métricas de los algoritmos de machine learning
implementados en los proyectos y se realiza un analisis de los mismos resultados, expandiendo
su desarrollo a los impactos a nivel de negocio y gerencia de cada uno de los proyectos.

4.1. Prediccion de ventas para Tottus Chile

En esta seccién se presentan los resultados del proceso de prediccion de ventas mensuales
para Tottus Chile, en base al algoritmos predictivo de “Prophet” y la data de ventas de
supermercados Tottus Chile desde enero 2019 a julio 2021.

En la figura 4.1 se presenta la proyeccién a diciembre de 2021 de las ventas netas a nivel
mensual para Tottus Chile, de color rojo la prediccién del modelo y azul el valor real de
ventas para cada mes.

En esta prediccion se logra ver como el modelo logra adaptarse a la tendencia al alza
de las ventas a lo largo de los anos y las estacionalidades de meses como septiembre o
diciembre donde se incrementa notoriamente las ventas y para disminuir en magnitud en
meses contiguos.
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fen Prediceion Proyeccién de ventas netas mensuales Tottus Chile 2019-2021
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Figura 4.1: Predicciéon ventas mensuales para Tottus Chile

Observando en mayor detalle la prediccién de ventas para el 2021 presente en la figura
4.2, se observa como la proyeccion de venta netas va al alza en lo que queda del 2021 hasta
llegar a 108.713 millones de pesos [CLP] en el mes de diciembre.
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Figura 4.2: Prediccién ventas mensuales para Tottus Chile 2021

Ademas, se logra apreciar como el modelo en el corto plazo para los meses de mayo-junio-
julio posee un buen rendimiento, con un error absoluto (MAE) del 3.68 % y de 5.12% para
la raiz del error cuadratico medio (RMSE) tal cual se aprecia en la tabla 4.1. Esto representa
resultados precisos, con un sesgo a sobrestimar las ventas a futuro en -3031 millones de pesos
sobre el orden de 75.000 millones que tienen las ventas mensuales.

Tabla 4.1: Métricas de error en prediccién mensual de ventas Tottus Chile

Métricas Sesgo MAE MAE%  RMSE  RMSE%
Evaluacion predicciones para may-jul 2021  -3031.04  3031.04 3.68% 4217.65 5.12%
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Con los resultados del modelo de prediccién basado en machine learning, se procede a
compararlo con la metodologia actual para la prediccion de ventas basado en excel y reglas
de negocio para el mismo periodo de los meses mayo, junio y julio del 2021.

Tal como se refleja en la tabla 4.2, el proceso actual de prediccién posee un MAE a los
3 meses de 8.78 % y un RMSE de 11.71 %, ambos claramente mayores a los entregados por
el modelo basado en machine learning, ademas de presentar un mayor sesgo de ventas, lo
cual se refleja en que las predicciones mediante machine learning generan cerca de un 60 %
de mejora en las métricas de desempenio.

Tabla 4.2: Comparacién métricas de error prediccién de ventas mensuales
de acuerdo a proceso actual

Métricas Sesgo MAE MAE % RMSE  RMSE %
Forecast Excel -7051.57  7051.57 8.78 % 9409.85 11.71 %
Forecast Prophet -3031 3031.04 3.68% 4217.65 5.12%

En general, se logra apreciar que se cumple el objetivo principal de generar un modelo de
predicciones de ventas mensuales para Tottus con mejor desempeno que el proceso actual-
mente realizado y basado netamente en datos, historia de las ventas e informacién propicia
a las ventas minoristas.

Cabe notar, que aunque se tiene un incremento de precision de la prediccion de ventas a
3 meses, este varia cuando se incrementa el horizonte de tiempo de prueba del modelo, sin
embargo, en general entrega mejores resultados en todos los casos comparativamente con el
modelo actualmente utilizado.

4.1.1. Impactos y beneficios del proyecto

Junto a la mejora de precision del modelo, la implementacién de este proyecto en base a
tecnologias como el machine learning y el aprovechamiento de infraestructura TI como los
servicio de la nube conlleva una serie de beneficios, y fin de cuentas, impactos cuantificables
de mejora en el proceso de prediccion de ventas para Tottus Chile.

Automatizacion del proceso

Mediante el aprovechamiento de la extraccién de datos transaccionales desde bigquery, el
manejo de datos y la implementacién del modelo de machine learning mediante Python y
librerias de data science disponibles en este, se logra automatizar el proceso de prediccion de
ventas mensuales sin mayor interacciéon humana que correr un archivo python .py.

Esta automatizacion libera al proceso de horas hombre para su realizacion, las cuales en
promedio demoraban de 5 a 10 horas mensuales pasando a menos de 5 minutos para todas
las predicciones requeridas. Ademas, esta automatizacion permite desprenderse del trabajo
en excel, la validacién manual de datos, introduccién de reglas de negocios de Tottus y por
ende, mas demoras del proceso.
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Confiabilidad del proceso

Una derivada propia de la automatizaciéon del proceso consiste en la confiabilidad que
adquiere el proceso de proyecciones de ventas para Tottus Chile. Gracias a condensar gran
parte del trabajo en Python mediante reglas de preprocesamiento claras y objetivas, se evita
la intervenciéon humana en un proceso reiterativo en la unidad de negocios, y con esto, la po-
sibilidad de introducir errores no voluntarios por la accion humana de manejar gran cantidad
de datos en planillas de excel.

De esta manera, se orienta el proceso desde uno basado en reglas de negocio y conceptos
subjetivos desde otras areas de Tottus a un enfoque netamente basado en datos e historia
pasada, con reglas claras, automatizado y evitando errores por manejo de datos reiterativo.

Extension del modelo a nivel diario

Una tercera arista proviene desde la resolucién original de los datos de ventas de Tottus, los
cuales vienen en resolucién diaria. Actualmente en la unidad de negocio solo se considera la
prediccion de ventas a nivel mensual, pero gracias a la versatilidad del modelo implementado,
este se puede extender para generar predicciones a nivel diario.

En la figura 4.3 se aprecia de color rojo la proyeccion de ventas netas diarias para Tottus
Chile desde mayo 2021 hasta 31 de diciembre del mismo ano. En esta se logra observar
correctamente el ajuste de la proyecciéon a las estacionalidades de los meses y la tendencia a
lo largo del tiempo junto a su comparacion de desempeno en toda la historia disponible.
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Figura 4.3: Prediccion ventas diarias Tottus Chile

Para el anélisis de ventas del presente ano ilustrado en la figura 4.4, se nota que las ventas
a nivel diario poseen una clara estacionalidad anual con proyecciéon de incremento de ventas
para septiembre y diciembre, fechas claramente caracterizadas por ser buenas en ventas por
fiestas patrias y fiestas de fin de ano.
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En el detalle de la resolucién diaria, se observa que pese a anadir los efectos de feriados
legales y fechas connotadas del dltimo ano como retiros de AFP, existen peaks y disminuciones
no consideradas que se separan del comportamiento general de las ventas netas para Tottus
Chile. Esta diferencia claramente incide en la precisiéon del modelo, ya que se acumula error
al no lograr abarcar esos peaks de ventas.

Analizando estos dias, se advierte que coinciden con fechas comerciales caracteristicas del
retail en el pais como cybermondays, blackfridays, dia de la madre, semanas de ofertazos,
entre otras, lo cual senala una clara arista de mejoras al modelo de prediccién en resolucion
diaria.
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Figura 4.4: Prediccion ventas diarias Tottus Chile 2021

Este efecto a nivel diario se valida con las métricas de error del modelo Prophet sobre
las predicciones, como se observa en la tabla 4.3, donde el error absoluto (MAR) y la raiz
del error cuadratico (RMSE) se incrementa a un 26.2% y 33.6 % respectivamente, ambas
claramente mayores a las métricas de error del modelo en resoluciéon mensual.

Tabla 4.3: Métricas de error en prediccién diaria de ventas Tottus Chile

Métricas Sesgo MAE MAE% RMSE RMSE%
Evaluacién sobre el test-set -175.45 718.99 26.20 % 922.71 33.62%

Extensién del modelo mensual a supermercados

Al igual que la extensién del modelo a nivel diario, dada la capacidad e informacion dispo-
nible en la base transaccional disponible en bigquery de GCP, se permite generar predicciones
mensuales para las sucursales en funcionamiento de Tottus Chile.

Considerando que actualmente Tottus posee 69 locales operativos, ilustrar la prediccién
para cada uno de estos se volveria un ejercicio engorroso, por lo cual, se procede a ejemplificar
la extension del modelo a prediccién de ventas mensuales en sucursales con el local de Los
Dominicos para este 2021.
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En la figura 4.5, se logra apreciar la predicciéon de ventas con un comportamiento similar
a las proyecciones mensuales de todo Tottus, donde se ajusta correctamente a la tendencia
incremental de ventas a lo largo de los meses y variaciones propias de la estacionalidad
mensual la cual da el aspecto de sierra.

Este tltimo aspecto se traduce en las proyecciones de ventas para septiembre de 1466 [Mill
CLP] y diciembre de 1802 [Mill CLP], meses caracterizados por ser de los mejores meses para
las ventas minoristas y que sumados a la tendencia al alza de ventas se proyectan de tal
manera.
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Figura 4.5: Predicciéon ventas mensuales para local de Los Dominicos Tottus
2021

Analizando el desempeno del modelo implementado, se procede a comparar los resultados
con la desagregacion que se realiza en el proceso de proyeccion basado en excel, el cual
mediante reglas de negocio descompone la venta general de Tottus Chile en las ventas de sus
supermercados.

Como se observa en la tabla 4.4, el nuevo modelo para prediccién de ventas nuevamente
genera mejores resultados que su contra parte, con una reducciéon del MAE de 9.81 % a 8.2 %.
En cambio para el RMSE se presenta un comportamiento inverso donde el error del modelo
en base a excel presenta una métrica ligeramente menor.

Tabla 4.4: Comparaciéon métricas de error prediccién de ventas mensuales
para local de Los Dominicos

Métricas Sesco MAE MAE% RMSE RMSE%
Forecast Excel -34 133 9.81 % 138 10.16 %
Forecast Prophet -112 112 8.20 % 151.86 11.12%

Este comportamiento se explica donde para el mes de mayo, el modelo de machine learning
se separa en cerca de 250 millones con respecto al valor real y la métrica de RMSE castiga
con mayor peso esta diferencia de error para el nivel de ventas del mismo mes. A su vez, esta
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diferencia se explica por fechas comerciales del mes como el dia de la madre junto al comienzo
de entrega del tercer retiro de AFP, lo que incrementé el dinero circulante potencialmente
utilizado para compras. Este andlisis da a entender que el modelo implementado aun tiene
campo de mejora en su desarrollo futuro.

De igual manera, considerando los beneficios de automatizacién, donde ejecutar el modelo
mensual para todos los locales no toma mas de 5 minutos, la precision y confiabilidad del
modelo en base a machine learning y otras caracteristicas, destacan estos resultados para
utilizarlos sobre el modelo en base excel.

Expansion modelo a otras unidades de negocio

Como tultima arista de impacto del modelo de prediccion de ventas para Tottus se desliza
en la expansion y replicacion del modelo a otras unidades de negocios con caracteristicas de
venta minorista como Sodimac Latam.

A partir del desarrollo en el modelo de machine learning implementado en Tottus Chile,
sus resultados y la inexistencia actual de un modelo de prediccion de ventas en Sodimac, se
procede a replicar el trabajo en esta unidad de negocio.

Esto se alinea en que el trabajo analitico en base a datos y tecnologias digitales que muestre
resultados cuantificables e impacto en procesos genera senales e interés para otras unidades
de negocio de involucrarse y sumarse en los proyectos focalizados en transformacion digital.

4.2. Prediccion de ventas para Sodimac Latam

En la presente seccién de desarrollan los resultados para la prediccion de ventas a nivel
diario y mensual de Sodimac en los 7 paises que posee presencia: Chile, Colombia, Argentina,
Brasil, Uruguay, México y Pert.

Este andlisis se presenta en primer lugar desagregado por paises con la prueba de ambos
modelos desarrollados: tanto Prophet como NeuralProphet, comparando sus métricas de de-
sempeno considerando que no existe un proceso actual en la unidad de negocio que permita
contrastar los resultados de las predicciones de venta.

Posteriormente, se exponen brevemente los resultados de proyecciones de ventas mensuales

y diarias del mejor modelo en cada uno de los paises, agrupados para todo Sodimac Latam
para el ultimo trimestre de 2021.

4.2.1. Pronoéstico de venta diaria

En la presente subseccion se presentan los resultados de prediccion de ventas diarias para
cada uno de los paises que posee presencia Sodimac en latinoamérica y las métricas de
desempeno de los modelos de machine learning implementados.
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Chile

En la figura 4.6 se presentan los resultados de la prediccién de ventas diarias hasta el
cierre de ano 2021, con la vertical negra que separa los tltimos 3 meses donde se validan los
resultados a partir de las métricas de error.
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Figura 4.6: Prediccion ventas diarias - Sodimac Chile 2021

Se logra apreciar como las predicciones de los modelos capturan la tendencia al alza en
largo plazo lo cual permite proyectar ventas del orden de 10.000 millones de pesos para
diciembre del 2021.

Comparativamente, el modelo en base a NeuralProphet proyecta las ventas en menor
grado que Prophet y logra capturar de mejor manera las estabilizacion de ventas propio de
la estacionalidad semanal, donde los viernes tienden a disminuir comparado a otros dias de
la semana y genera las puntas hacia abajo.

Sin embargo, ambos modelos no logran ajustarse a peaks puntuales como el ocurrido el 4,
5y 6 de octubre donde se celebré el cybermonday en Chile y las ventas llegaron al nivel de
17.000 millones de pesos, un incremento de ventas claramente no predecible por no ocurrir
en el pasado.

Pese a estos eventos puntuales de fechas comerciales, ambos modelos logran buenos de-
sempenos los cuales se reflejan en las métricas de error de la tabla 4.5, con sesgos menores a
los 1000 millones y errores menores al 16 %.

Tabla 4.5: Métricas prediccién ventas diarias Chile

Métricas Mensuales Chile  Sesgo MAE MAE%  RMSE RMSE %
Prophet 877.10  1281.11  15.72%  1685.27  20.68%
Neural Prophet 477.07  955.67 12.22%  1506.44  18.49%
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Comparativamente, al igual que lo ilustrado en la figura de venta diaria, se observa como
el modelo en base a NeuralProphet entrega ligeramente un mejor desempeiio con un error
absoluto MAE % de 12.22 % versus el 15.72 % del modelo Prophet. Este desempeno, sumado
a que posee un sesgo 400 millones menor y un RMSE también menor, refleja que el modelo
NeuralProphet obtiene la mejor prediccion de ventas a fin de ano para Sodimac Chile.

Colombia

Se procede con los resultados de las predicciones diarias para Sodimac Colombia. En la
figura 4.7 se muestra la venta real mas las predicciones de ventas de los modelos Prophet
y NeuralProphet, donde ambas logran captar la tendencia y sus cambios a lo largo de la
historia de ventas de Sodimac.

Ademads se aprecia la clara estacionalidad anual de las ventas, donde para el mes de
diciembre aumentan las ventas en comparacién a enero y noviembre, lo cual se refleja en la
forma de cerro de la prediccién para fin de ano.
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Figura 4.7: Prediccién ventas diarias - Sodimac Colombia

Analizando los resultados Prophet como NeuralProphet para el tltimo trimestre de 2021,
se logra apreciar como ambos modelos reflejan correctamente el efecto de la estacionalidad
anual de las ventas, sin embargo, el modelo NeuralProphet presenta una menor prediccion
propia de la reduccién de ventas que se refleja en el mes de septiembre en la curva azul.

Esta menor prediccion para diciembre y mayor cercania a la curva real para el mes de
septiembre se refleja en las métricas de error de la tabla 4.6, donde nuevamente el modelo en
base a NeuralProphet presenta mejor MAE y RMSE en cerca de 1%. La mayor diferencia
se ve en el sesgo o error promedio de los modelos, donde NeuralProphet entrega un sesgo
solamente de 50 millones [COP], lo cual es un monto pequeno considerando que las ventas
diarias son del orden de 10.000-15.000 millones de [COP].
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Tabla 4.6: Métricas prediccién ventas diarias Colombia

Meétricas Diarias Colombia Sesgo MAE MAE % RMSE RMSE %
Prophet 997.03  1287.37 8.65 % 1581.62 10.63 %
Neural Prophet 50.30 1128.75 7.59 % 1430.74 9.62 %

A partir de estas métricas, se selecciona a NeuralProphet como el modelo desarrollado
que genera las predicciones de venta diaria més precisas para Sodimac Colombia para el
compilado final de resultados.

Argentina

En la figura 4.8 se aprecian los resultados de las predicciones de ventas diarias para
Sodimac Argentina. A grandes rasgos se observa como las predicciones de venta se ajustan
a la tendencia y con estacionalidad anual clara, donde meses como abril suelen tener bajas
de ventas que se recuperan en meses como enero o noviembre llegando al orden de los 30

millones [ARS].
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Figura 4.8: Prediccién ventas diarias - Sodimac Argentina

Con mayor foco en las predicciones a fin de 2021, se aprecia de mejor manera la estacio-
nalidad semanal de las ventas con forma de pico, aunque ninguno de los dos modelos logra
captar completamente la magnitud de estos. De igual manera, ambos modelos proyectan
incremento de ventas al orden de los 30 - 40 millones de pesos argentinos.

En este sentido, a partir de las métricas de error disponibles en la tabla 4.7, se observa

como el modelo Prophet logra tener mejor desempefio pese a que en general las métricas para
ambos estan del orden de 15% a 20 %.
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Tabla 4.7: Métricas prediccién de ventas diarias - Argentina

Métricas Diarias Argentina ~ Sesgo MAE  MAE% RMSE  RMSE%
Prophet -0.49 6.04 18.48 % 8.16 24.96 %
Neural Prophet 1.00 6.97 21.33% 8.92 27.28%

Prophet presenta un mejor desempeno principalmente por un MAE de 6.04 [mill ARS]
versus el MAE de NeuralProphet que llega a 6,97 [mill ARS]. Esto se explica a que el modelo
Prophet logré capturar de mejor efecto la estacionalidad anual, donde ocurre una disminucién
de ventas en septiembre del 2021. Ademas, presenta un mejor sesgo de error promedio y un
menor RMSE en cerca de 3%, lo cual indica que sus errores son menores en proporcion a las
venta para ese dia.

Se determina utilizar la prediccion en base al modelo Prophet, lo cual muestra a que
no necesariamente el uso de un algoritmos méas complejos traera mejores resultados en las
predicciones de ventas. Esto se suma a que existe una dimensién de los datos con campo de
mejora como fechas comerciales, eventos y contexto del mismo pais y en general cualquier
otro elemento cuantificable que se relacione con la venta minorista y pudiese ser integrado a
los modelos de prediccién de venta como covariables.

Brasil

Se procede con la prediccién de ventas diarias para Brasil, la cual se refleja en la figura 4.9

donde se logra apreciar la adaptacion y aprendizaje del modelo desde la historia de ventas
de 2019 en Sodimac Brasil.

Se observa como las ventas en Brasil se caracterizan por fuertes peaks de baja en ventas
propio de la estacionalidad semanal, donde los domingos tienden a disminuir fuertemente
para recuperarse los dias entre semana consecutivos.
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Figura 4.9: Prediccién ventas diarias - Sodimac Brasil 2021
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Ademas, se logra apreciar como las ventas capturan la tendencia al alza, superando los 5
millones de reales brasilefios [BRL] para noviembre del 2021. De la misma manera, se observa
como Prophet captura ligeramente de mejor manera la estacionalidad semanal de las ventas
en comparaciéon al modelo basado en Prophet, con las bajadas rojas de las proyecciones.

Este analisis se valida con las métricas de desempeno de la tabla 4.8, donde se observa
como Prophet obtiene sutilmente mejores métricas, con diferencias de 0.3 % para el MAE %
y 0.34% para el RMSE %. En general, ambos modelos presentan buen desempeno para las
predicciones de ventas de Brasil, pero se decide escoger para las predicciones finales a Prophet
por sus mejores métricas de error.

Tabla 4.8: Métricas prediccién ventas diarias Brasil

Métricas Diarias Brasil ~ Sesgo MAE MAE% RMSE  RMSE%
Prophet 0.34 0.51 10.83 % 0.63 13.35%
Neural Prophet 0.37 0.52 11.13% 0.64 13.69 %

Uruguay

En la figura 4.10 se muestran los resultados de las predicciones de venta tanto para el
modelo de Prophet como para NeuralProphet, en especial reflejando como se adapta a la
tendencia en alza que muestra los iltimos meses.
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Figura 4.10: Prediccién ventas diarias - Sodimac Uruguay

Se observa como ambos modelos captan correctamente los peaks propios de la estacio-
nalidad semanal de las ventas, donde para los dias entre semana (martes a jueves) tiende a
disminuir las ventas y recuperarse para el fin de semana.

De esta manera proyecta las ventas diarias para el ultimo trimestre del 2021, ambos

modelos predicen ventas sobre los 10 millones de pesos uruguayos [UYU] y con peaks para
los dias de semana que superan los 12 millones [UYU].
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Comparando el desempeno entre ambos modelos en base a sus métricas de la tabla 4.9,
se muestra como el modelo en base a NeuralProphet con capas ocultas activas en la red

neuronal autoregresiva logra mejores métricas de error, con un sesgo de 0.24 millones y un
MAE de 12.76 %, 1.71 % menor al MAE del modelo Prophet.

Tabla 4.9: Métricas predicciéon ventas diarias Uruguay

Métricas Diarias Uruguay  Sesgo MAE  MAE% RMSE RMSE%
Prophet -0.86 1.16 14.47 % 1.52 18.90 %
Neural Prophet 0.24 1.02 12.76 % 1.26 15.73%

En todas las métricas de error el modelo basado en NeuralProphet obtiene mejores métricas
y visualmente se aprecia como logra captar de mejor manera los peaks semanales, por lo cual
se escoge como la configuracién para las predicciones de venta de Sodimac Uruguay.

México

En la figura 4.11 se muestran los resultados obtenidos para la prediccion de ventas de
Sodimac México. En esta se logra aprecia la leve pero consistente tendencia al alza en las
ventas a lo largo de los afios, con disminucion de la magnitud post pandemia de covid por
los claros efectos econémicos que ha conllevado.

Ademas, se observa como ambos modelos captan la estacionalidad semanal propia de las
ventas en México, donde su forma de “cerrito o sombrero” se explica por el incremento de
ventas para fin de semana.

Sin embargo, para el mes de septiembre en adelante ambos modelos no capturan un
incremento visible de ventas, el cual se explica por la apertura de la octava tienda en el pais,
el cual es un evento impredecible desde la historia pasada.
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Figura 4.11: Predicciéon ventas diarias - Sodimac México
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De esta manera, se proyectan ventas en torno a los 7 millones de pesos méxicanos [MXN]
para fin de ano, con una pequena alza en las ventas para el mes de diciembre pero que no
dista en mucha magnitud a los meses anteriores.

En cuanto a la diferencia de desempeno entre ambos modelos, se puede apreciar en las
métricas de la tabla 4.10 como nuevamente Prophet obtiene menores métricas de error de
prediccion en su comparacion a los meses de julio a septiembre del 2021.

Tabla 4.10: Métricas prediccion ventas diarias México

Métricas Diarias México  Sesgo MAE  MAE% RMSE  RMSE%
Prophet -0.6 0.97 14 % 1.30 18.74 %
Neural Prophet -0.73 0.99 14.25% 1.35 19.39 %

En estas, se observa como el MAE % es un 0.25% menor para el modelo Prophet y un
0.65 % para el RMSE, ambos muy ligeramente menores. La métrica donde se presenta mayor
diferencia es en el error promedio o sesgo, el cual para Prophet es de -0.6 millones versus los
-0.73 millones del modelo NeuralProphet. Esto converge en escoger los resultados del modelo
Prophet para la comparacién final de predicciones para todos los paises de Sodimac.

Peru

Se procede con la predicciéon de ventas diarias para el tltimo pais con presencia de Sodimac,
Per, las cuales se reflejan en la figura 4.12. En esta se aprecia a primera vista como el modelo
de NeuralProphet logra captar de mejor manera la estacionalidad semanal de las ventas, y
en general, produce mejores predicciones para fines de 2021.
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Figura 4.12: Prediccién ventas diarias - Sodimac Pert

Esta estacionalidad semanal, que tiene gran importancia en la resolucion diaria de las
ventas, se caracteriza por una disminucién considerable para los dias domingos reflejandose
en la punta negativa que se repite todas las semanas. Con respecto a la tendencia de ventas,
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tras la atenuacién visible del primer semestre de 2021, ambos modelos se ajustan a este efecto
en especial para las predicciones a septiembre.

De esta manera, en la prediccion para fin de 2021 se proyectan ventas en torno 13 millones
de soles [PEN], donde NeuralProphet presenta menor prediccion a la del modelo Prophet,
pero que a su vez hace mas sentido considerando las venta de los tltimos meses en Sodimac
Pern.

Este mejor desempenio visual del modelo NeuralProphet se sustenta en las métricas de
error de la tabla 4.11, donde se aprecia que este modelo logra en todas las métricas un mejor
desempeno. En el error absoluto (MAE), se obtiene un 10.53 % versus el 18.88 % del modelo
Prophet, una diferencia de 8.35% lo cual marca claramente el mejor desempeno del modelo
en base a la AR-NET.

Tabla 4.11: Métricas predicciéon ventas diarias Pertu

Métricas Diarias Peri Sesgo MAE MAE% RMSE RMSE%
Prophet 2.15 2.15 18.88 % 2.32 20.37 %
Neural Prophet 1.11 1.20 10.53 % 1.51 13.25%

De igual manera, se debe considerar que ambos modelos tienden a sobre-estimar las pro-
yecciones de venta lo cual se refleja en el sesgo positivo de ambos modelos. Se desprende que,
pese al desempeno mejor de NeuralProphet, atin existe campo de mejora de las prediccio-
nes desde incluir covariables con informacién de fechas comerciales, o que logren explicar la
tendencia atenuada de ventas para los ultimos meses.

Compilado de prediccién de ventas diarias Sodimac Latam.

A partir de los resultados del mejor modelo para las predicciones diarias de cada uno de
los paises, se procede a reunir los resultados de las proyecciones de manera de tener una idea
visual de las magnitudes de venta para fines de 2021.

En la figura 4.13, se logra apreciar las proyecciones con el mejor modelo para Chile y

Colombia, donde ambos paises siguen con grandes ventas de su moneda local llegando a
diciembre con ventas en torno a los 10.000 [Mill CLP] y 15.000 [Mill COL] respectivamente.
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Figura 4.13: Prediccién ventas diarias Sodimac Latam 1

Filtrando las ventas de Chile y Colombia que disminuyen la resolucién del resto de paises,
se observa en la figura 4.14 de mejor manera las ventas de Argentina, caracteristicas por un
gran peak para el domingo y lunes de las semanas, y que en general se proyectan para fin de
ano en torno a los 40 millones de pesos argentinos [ARS].
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Figura 4.14: Prediccién ventas diarias Sodimac Latam 2

Finalmente se refleja la proyeccion de ventas para los paises con menor nivel de sus mone-
das locales como Brasil, Uruguay, México y Perti en la figura 4.15, todas claramente diferentes
debido a las estacionalidades propias de cada pais. De esta manera se predicen ventas en torno
a los 4 [Mill BRL] para Brasil, 10 [Mill UYU] en Uruguay, 7 [Mill MXN] para México y 13
[Mill PEN] de Pert.
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Prediccidn ventas diarias Sodimac Latam
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Figura 4.15: Prediccién ventas diarias Sodimac Latam 3

4.2.2. Pronoéstico de venta mensual

En la presente subseccion se presentan los resultados de prediccion de ventas mensuales
Sodimac, separado por los 7 paises donde posee presencia en latinoamérica.

Chile

Para la prediccion de ventas mensuales, la cual tiene gran relevancia en procesos como
presupuesto y control de ventas, se observa en la figura 4.16 el pronéstico de ventas mensuales
para fin de 2021.

Se logra apreciar como el nivel de ventas se caracteriza por la tendencia al alza y captu-
rando la estacionalidad anual propia de meses como mayo, septiembre y diciembre que suelen
incrementar sus ventas con respecto a sus meses vecinos.
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Figura 4.16: Prediccién ventas mensuales - Sodimac Chile
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Se observa como ambos modelos capturan la estacionalidad y tendencia de las ventas, sin
embargo, el modelo en base a NeuralProphet tanto en el periodo de entrenamiento como en
los meses de prueba post junio 2021 se acerca mas a las ventas reales de la curva azul. De esta
manera el modelo NeuralProphet proyecta ventas que llegan a los 270.000-280.000 millones
de pesos para el ultimo trimestre del 2021, menores a las de Prophet, pero que se ajustan de
mejor manera a la disminucion de ventas que se observa principalmente en septiembre del
presente ano.

Analizando las métricas de desempeno de la tabla 4.12, se valida el hecho que Neural-
Prophet obtiene menor error en todas las métricas, con un 8.82 % de error absoluto (MAE)
en comparacion a Prophet que obtiene un valor sobre el 10 %.

Tabla 4.12: Métricas prediccion ventas mensuales Chile

Métricas Mensual Chile Sesgo MAE MAE % RMSE RMSE %
Prophet 31835.97  31835.97  13.13%  36482.42 15.04 %
Neural Prophet 21383.63  21383.63 8.82% 26307.83 10.85 %

Cabe notar que ambos modelos generan un error promedio (sesgo) positivo, indicando
que ambos sobrestiman las ventas a futuro, pero que en el caso de NeuralProphet no supera
el 10% con respecto a las ventas mensuales reales, lo cual refuerza su seleccién para las
predicciones de venta mensual final de Sodimac Chile.

Colombia

En la figura 4.17 se muestran los resultados para la prediccién de ventas mensuales en
Sodimac Colombia, caracterizado por la tendencia al alza y fuertemente por la estacionalidad
anual de sus ventas.

Se observa como ambos modelos logran capturar de buena manera su estacionalidad anual,

la cual se destaca en incremento de ventas para meses como marzo, agosto o noviembre y
bajas considerables para meses como abril.
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Prediccion ventas mensuales Sodimac Colombia 2021
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Figura 4.17: Prediccién ventas mensuales - Sodimac Colombia

De esta manera ambos modelos proyectan ventas para el iltimo trimestre de 2021 en torno
a los 500.000 millones de pesos colombianos [COL], donde Prophet se acerca de mejor manera
a la prediccion de julio-septiembre que la proyeccion de NeuralProphet, sin embargo, tiende
a proyectar en mayor medida las ventas para fin de ano.

A partir de las métricas de error de la tabla 4.13, se contraste este rendimiento de las
predicciones de los modelos, donde Prophet posee un menor error absoluto (MAE %) de

5.77 % versus el 6.55% de MAE % de NeuralProphet, 0.78 % mayor.

Tabla 4.13: Métricas prediccion ventas mensuales Colombia

Métricas Mensual Colombia Sesgo MAE MAE % RMSE RMSE %
Prophet 26219.55  26219.55 5.77% 36957.43 8.13%
Neural Prophet 1668.36 30839.20 6.55 % 33442.24 7.36 %

Sin embargo, analizando el sesgo de prediccion y la raiz del error cuadratico (RMSE),
vemos como NeuralProphet obtiene mejores métricas, con énfasis en el error promedio (sesgo)
de 1668.36 [Mill COP] el cual es casi 16 veces menor a los 26219.55 [Mill COP] de Prophet.
Esto se explica principalmente a que Prophet siempre sobrestima las ventas mensuales, en
comparacion a NeuralProphet que para julio y agosto genera predicciones menores a la venta
real de esos meses.

A partir de estas métricas, se decide escoger los resultados de NeuralProphet al considerar
que se ajusta de mejor manera a la tendencia para los tltimos meses del afio y en especial por
la disminuciéon de ventas de septiembre que se captura de mejor manera por las predicciones
de NeuralProphet.
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Argentina
Se procede con la prediccion de ventas para el dltimo trimestre de 2021 en Sodimac

Argentina, las cuales llegan a niveles sobre los 1200 millones de pesos argentinos [ARS] tal
como se observa en la figura 4.18.
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Figura 4.18: Prediccién ventas mensuales - Sodimac Argentina

Se observa como ambos modelos logran captar la tendencia al alza de los tltimos meses y
peaks caracteristicos de la estacionalidad de ventas mensuales en Argentina, donde tienen a
disminuir el primer trimestre del ano para recuperarse en los tltimos dos.

Un aspecto a notar, es que las ventas de septiembre presentan ventas menores a afios
anteriores donde se caracterizara por ir constantemente al alza, y esto genera que ambos
modelos no logren predecir las ventas de para aquel mes de buena manera.

Esto se refleja en las métricas de error de las predicciones de ambos modelos presentes en
la tabla 4.14, las cuales llegan 14.13% y 16.96 % de MAE % para Prophet y NeuralProphet,
ambas claramente sobre los digitos de error.

Tabla 4.14: Métricas prediccion ventas mensuales Argentina

Métricas Mensual Argentina ~ Sesgo MAE MAE% RMSE RMSE%
Prophet -17.62  139.96  14.13% 163 16.45 %
Neural Prophet 15.62 168.03  16.96%  199.18 20.11 %

En general, tanto para el MAE como el RMSE, sus equivalentes proporcionales y el error
promedio, ambos algoritmos obtienen resultados aceptables pero no los mejores en compara-
cién a otros paises. De igual manera, comparativamente Prophet logra mejores métricas de
error y visualmente logra capturar de mejor manera la estacionalidad anual de las ventas por
lo cual es seleccionado para las predicciones finales de venta mensual en Sodimac Argentina.
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Brasil

En la figura 4.19 se logra visualizar la prediccion de ventas mensuales para Sodimac Brasil,
a partir de Prophet como NeuralProphet. Se observa como ambos modelos logran capturar
la estacionalidad anual de las ventas en Brasil, con disminucién de ventas en marzo de cada
ano para ir recuperandose en los meses de junio y octubre.

De igual manera, para el tltimo trimestre de 2021 se observa como ambos modelos pronos-
tican ventas del orden de los 155 millones de reales brasilenos [BRL], donde NeuralProphet

tiende a pronosticar en todos los meses montos ligeramente mayores de venta llegando a los
160 [Mill BRL] para octubre y noviembre de 2021.

Prediccion ventas mensuales Sodimac Brasil 2021
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Figura 4.19: Predicciéon ventas mensuales - Sodimac Brasil

Estas predicciones, al igual que en Argentina, se alejan del valor real de ventas en sep-
tiembre del presente afio frente a su notable caida de ventas y cuyo efecto no es perceptible
en la historia pasada cercana. Esta diferencia impacta en las métricas de error disponibles en
la tabla 4.15 y en especial en el sesgo positivo de ambos modelos.

Tabla 4.15: Métricas prediccion ventas mensuales Brasil

Métricas Mensual Brasil ~ Sesgo MAE  MAE% RMSE  RMSE%
Prophet 8.59 8.59 5.92% 10.88 7.49%
Neural Prophet 9.45 9.45 6.51 % 11.53 7.95%

De igual manera, pese a la diferencia de septiembre, se aprecia como ambos modelos
poseen métricas de error menor al 10 % tanto para el error absoluto MAE % y la raiz del
error cuadratico medio RMSE %. En general, Prophet logra mejores métricas, con un sesgo

y MAE de 8.59 y para el MAE % de 5.92, 0.57 % menor al de NeuralProphet.
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Uruguay

En la figura 4.20 es posible observar las predicciones de ventas para fines de 2021 de los
modelos de machine learning implementados en Sodimac: Prophet y NeuralProphet.

En estas prediccion se logra capturar la tendencia al alza de las ventas, sobre todo en
el dltimo afo, con peaks propios de la estacionalidad anual en meses como marzo y junio.
Visualmente se logra apreciar como el modelo de NeuralProphet obtiene mejor desempeno
dado que se acerca mas a las ventas reales de Sodimac Uruguay, llegando a predecir para el
ultimo trimestre ventas sobre los 280 [Mill UYU] e incluso el peak méximo de diciembre de
344 Mill UYU].
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Figura 4.20: Prediccién ventas mensuales - Sodimac Uruguay

Analizando las métricas de error de ambos modelos, disponibles en la tabla 4.16, se re-
afirma la perspectiva visual de desempeno de los modelos donde las predicciones basadas en
NeuralProphet poseen un error absoluto MAE % de 3.45 %, casi 3 veces menor al MAE % de
Prophet que llega a los 9.68 %.

Tabla 4.16: Métricas predicciéon ventas mensuales Uruguay

Métricas Mensual Uruguay ~ Sesgo  MAE  MAE% RMSE  RMSE%
Prophet -23.48 2348 9.68 % 24.85 10.24 %
Neural Prophet 8.38 8.38 3.45% 12.41 5.12%

Otro aspecto a notar es el sesgo promedio de las predicciones, donde el modelo Prophet
tiende a subestimar las ventas a diferencia de los resultados de NeuralProphet que sobresti-
man las ventas.

De igual manera, el mejor desempeno de las predicciones basadas en el modelo de Neural-

Prophet son notoriamente mejores y se escogen para la comparacion final de ventas mensuales
de Sodimac Latam.
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México

Se procede con los resultados de prediccion de ventas para fines de 2021 en Sodimac
México que se visualiza en la figura 4.21, caracterizadas por la fuerte estacionalidad anual de
sus ventas con peaks en meses de marzo, mayo o julio y su disminucion consecuentes en las
ventas de meses como febrero, abril o junio.

Prediccién ventas mensuales Sodimac México 2021
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Figura 4.21: Prediccién ventas mensuales - Sodimac México

Desde las predicciones de ventas de ambos modelos, roja para Prophet y naranja para
NeuralProphet, se observa como ambas captan correctamente la tendencia al alza de las
venta y la estacionalidad en forma de sierra que se describia anteriormente. Se logra apreciar
que claramente la curva roja del modelo Prophet logra acercarse en mayor medida a las
ventas reales para el 2021 y llegando a predecir para el tltimo trimestre del ano ventas sobre
los 200 millones de pesos méxicanos [MXN].

Al igual que en modelo diario de ventas para México, la apertura de un nuevo local en
el pais genera un incremento de venta en septiembre que es resulta muy dificil de predecir
debido a que no existe historia de las ventas de dicha sucursal de Sodimac. De igual manera,

ambos modelos logran métricas menores al 10 % en el MAE %, tal como se aprecia en la tabla
4.17.

Tabla 4.17: Métricas prediccién ventas mensuales México

Meétricas Mensual México Sesgo MAE MAE% RMSE RMSE%
Prophet -15.82  18.66 8.84 % 29.93 14.17%
Neural Prophet -19,22  20.79 9.84 % 30.06 14.23%

De esta, se confirma cuantitativamente el mejor desempenio de las predicciones en base a
Prophet, con un MAE % de 8.84% que es menor en 1% al MAE % de NeuralProphet. En
cuanto al RMSE %, ambos modelos poseen esta métrica en torno al 14 % y se observa como
Prophet posee -3.4 mill menos de error promedio (sesgo) en su prediccion.
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Peru

Finalmente se muestran los resultados para las predicciones de venta mensual de Sodimac
Pert en la figura 4.22 caracterizadas por un fuerte incremento de ventas para el tultimo
trimestre del ano por su tendencia, en especial tras 2020 que afecté considerablemente las
ventas por el Covid19.

Se logra apreciar como las ventas van en aumento desde los 300 [Mill PEN] al orden de los
500 [Mill PEN] para el modelo de Prophet y 400 [Mill PEN] para los resultado del modelo
NeuralProphet.
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Figura 4.22: Prediccién ventas mensuales - Sodimac Pert

Visualmente, tanto en los meses de entrenamiento (visibles previo a la vertical negra
segmentada) como los meses del segundo semestre de 2021, el modelo en base a NeuralProphet
logra acercarse de mejor manera a las ventas reales de Sodimac Perti, en especial para los
meses de agosto y septiembre donde el modelo Prophet se aleja considerablemente en la
proyeccion de ventas.

Este suceso se contrasta con las métricas de validacion de la tabla 4.18, donde se aprecia
como NeuralProphet logra mejor desempeno en todas las métricas de error.

Tabla 4.18: Métricas prediccion ventas mensuales Peril

Métricas Mensual Peri Sesgo MAE  MAE% RMSE  RMSE%
Prophet 61.25 61.25 1741% 61.79 17.57%
Neural Prophet 34.69 34.69 9.86 % 41.47 11.79%

En el detalle, se observa como los resultados de NeuralProphet presentan un error promedio
(sesgo) positivo de 34.69 mill, lo cual refleja como el modelo sobrestima las ventas reales para
julio, agosto y septiembre, pero en menor medida a los 61.25 mill que sobrestima el modelo
Prophet.
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De igual manera para el error absoluto porcentual MAE %, NeuralProphet predice con un
9.68 % de error en contraparte de los 17.41 % de error de los resultados de Prophet, 7.55 %
menos de error que se refleja claramente en la visualizacion de las predicciones.

En base a lo anterior se selecciona los resultados del modelo de NeuralProphet para la
comparacion final de predicciones mensuales en Sodimac Latam.

Compilado de predicciéon de ventas mensuales Sodimac Latam

A partir de los resultados de prediccion de ventas de los mejores modelos en cada pals,
se procede a compilar estos para visualizar netamente las predicciones de venta en todo el
negocio de Sodimac.

En la figura 4.23 se observan las proyecciones de venta mensual para Colombia y Chile,
ambas claramente superiores al resto de paises de Sodimac y que llegan a ventas para los
meses de octubre, noviembre y diciembre en promedio de 502.000 [Mill COP] y 275.000 [Mill
CLP] respectivamente.
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Figura 4.23: Prediccién ventas mensuales Sodimac Latam 1

Filtrando las ventas de Chile y Colombia que disminuyen el detalle del resto de paises, se
logra observar el comportamiento de ventas a futuro de Sodimac Argentina en la figura 4.24,
donde se predicen ventas en promedio para los tltimos 3 meses del ano de 1246 [Mill ARS].
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Figura 4.24: Prediccién ventas mensuales Sodimac Latam 2

Finalmente, se muestra en la figura 4.25 la proyeccién final de ventas para los paises con
ventas mensuales menores a los 400 millones de su divisa interna: Brasil con la curva verde,
Uruguay destacado con la curva roja, México con la linea morada y Peru el trazo café. Se
aprecia como la tendencia al alza es propia para cada pais, donde es mas marcada para paises
como Pert y Uruguay.

Cuantitativamente se predicen ventas promedio para los meses de octubre, noviembre y

diciembre de 159 [Mill BRL] para Brasil, 307 [Mill UYU] para Uruguay, 206 [Mill MXN] para
México y 379 [Mill PEN] en Sodimac Peru respectivamente.
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Figura 4.25: Prediccién ventas mensuales Sodimac Latam 3

4.2.3. Impactos y beneficios del proyecto

A partir del trabajo desarrollado se logré disenar e implementar el proyecto de prediccion
de ventas dentro de Sodimac Latam, en un area que ya sea por recursos, horas hombre u
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otros aspectos, no realizaba un proceso de prediccion de sus ventas. Este desarrollo permite
generar predicciones precisas para resolucién diaria y mensual basadas netamente en datos
transaccionales de ventas y sus caracteristicas a lo largo de la historia.

A su vez, a partir de las herramientas y tecnologias digitales con el cual se trabaja el
proyecto se logra aprovechar sus propios beneficios y potencialidades. Desde los algoritmos
de machine learning modernos que genera predicciones rapidas, interpretables y facilmente
ajustables; el trabajo mediante software computacional como Python que incorpora gran
cantidad de librerias para el manejo de datos de manera rapida; y la utilizacion de servicios
de la nube como bigquery de GCP que permite el almacenamiento de gran cantidad de datos
sin limitarse por la capacidad local de los computadores.

A continuacion se detallan 3 beneficios e impactos relevantes del trabajo en Sodimac:
la precision de sus resultados, la automatizaciéon hasta ahora y potencial automatizacion
completa del proceso a futuro y la arista de accionables que se abre al poseer predicciones de
venta a futuro y como impacta el trabajo en la unidad de negocio.

Precision del proceso

Un beneficio propio de las predicciones en base a los modelos de machine learning se
destaca en la precisién de estas en relacion a las ventas reales del tercer trimestre del 2021,
donde obtienen errores absolutos porcentuales MAE % menores al 15 % para la venta diaria y
menor al 10 % para la venta mensual en mayor parte de los paises, a excepcién de Argentina,
que por caracteristicas propias de sus ventas posee errores absolutos % menores al 20 % en la
resolucion mensual mensual y 15 % en la diaria.

Estos resultados, pese a tener aun mas campo de mejora, resultan errores aceptables en
rubros caracteristicos de venta minorista y sirven como un avance considerable en un area
donde no se lograban realizar predicciones de venta actualmente.

Automatizacion del proceso

Mediante la utilizacién de programacion en Python, librerias eficaces en el manejo de datos
disponibles en este y la base de datos de ventas validada desde el drea, se permite automatizar
gran parte del proceso de prediccion de ventas sin mayor interaccién que ejecutar coédigos de
programacion.

Esta automatizacién resulta de gran relevancia en el area, dado que una de las razones
que incidian en no poseer un modelo de prediccién de ventas en finanzas de Sodimac era
la poca cantidad de horas hombre disponible para este tipo de tareas. De esta manera se
generan activos analiticos que mediante programacion realizan la prediccion de ventas diarias
y mensuales en no més de 10 minutos con sus entregables para el area.

Este proceso atun tiene mas campo de automatizacion, dado que la base de datos actual
que usa el modelo se obtiene desde el mismo area. Sin embargo, existe en desarrollo una base
de datos en bigquery de Google Cloud Plataform que dispone toda la informacién de ventas
para Sodimac, la cual cuando sea validada podra reemplazarse como entrada a los modelos
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de prediccion de venta y de esta manera automatizar completamente el proceso.
Accionables del proceso

Un dltimo impacto propio de desarrollar un proyecto en un area donde no realizaban
actualmente predicciones de venta diaria o mensual es la capacidad de generar acciones
financieras, comerciales o cualquier otra a partir de las mismas predicciones de venta.

La presencia de este activo predictivo logra generar informacion valiosa para el negocio la
cual no se poseia anteriormente, permitiendo focalizar trabajo dentro del area con los elemen-
tos propios de la analitica avanzada: desde entender el comportamiento de las ventas, predecir
las ventas a futuro (modelos implementados) a generar analitica prescriptiva y analizar que
acciones se pueden realizar para obtener determinados resultados de venta a futuro.

4.3. Prediccion de deuda acumulada para Falabella In-
mobiliaria

En la presente seccion se procede con los resultados para el proyecto de prediccion de
ventas mensuales de deuda acumulada en Falabella Inmobiliaria, unidad de negocio en el
rubro de arriendo de locales, tiendas, centros comerciales, espacios publicitarios, entre otros.

Estos resultados se presentan en 3 niveles de apertura: para la deuda total del negocio,
aperturado por las dos sociedades internas que posee el mismo negocio y finalmente las
predicciones cuantitativas de deuda separada por tramos de antigiiedad para el calculo de
provisiones de incobrables de la compania.

Para estos 3 niveles, se exponen los resultados tanto del modelo Prophet como Neu-
ralProphet, algoritmos de machine learning implementados para las predicciones de deuda
acumulada donde se analizan sus resultados en base a las métricas de error y determinando
el mejor modelo con su predicciéon respectiva.

4.3.1. Pronéstico de deuda acumulada del negocio

En la figura 4.26 se presenta los resultados de predicciéon de deuda acumulada mensual
para el negocio de Falabella Inmobiliaria, con curva roja los resultados para Prophet y curva
amarilla los resultados para NeuralProphet.

Ambos modelos logran predecir la deuda acumulada para fines de 2021 y todo 2022, sin
embargo, a simple vista se logra observar un comportamiento desigual de sus predicciones
donde Prophet proyecta una deuda a cierre de 2022 de 3021 [Mill CLP] mientras que para
NeuralProphet llega a los 404 [Mill CLP].
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Figura 4.26: Prediccién deuda acumulada mensual para todo el negocio de
Falabella Inmobiliaria

En estos resultado dispar tiene su mayor explicacién en como se adaptan los modelos
a el cambio de tendencia y estacionalidad que se provoca por la bajada brusca de deuda
acumulada que ocurre desde el segundo trimestre de 2021 (abril-mayo), donde como se vi6
en la caracterizacién de la data de deuda, tras llegar a su peak 2927 [Mill CLP| en 7 meses
disminuye a 1283 [Mill CLP], una reduccién cercana a los 1600 [Mill CLP] que impacta en la
tendencia de ventas y de la cual no se posee precedentes en anos anteriores para meses como
agosto y noviembre donde solia subir la deuda acumulada, afectando la estacionalidad anual
de ventas.

A partir de lo anterior, se observa como el modelo en base a Prophet no logra capturar
de manera efectiva el cambio de tendencia los tltimos meses y mantiene su tendencia semi
estacionaria de deuda, en cambio el modelo de NeuralProphet con el ajuste de parametros
logra capturar de mejor manera este cambio de deuda y replica esta a 2022 bajando de los
1000 [Mill CLP] para mayo del 2020.

Esta apreciacion visual se replica en las métricas de error del modelo de predicciéon para
los meses de septiembre, octubre y noviembre de 2021, donde los resultados de deuda para
NeuralProphet obtienen un 12.60 % de error absoluto (MAE), un 13.61 % de RMSE y un
error promedio de -7.85 [Mill], muy pequenio en comparacién a los resultados de Prophet.

Tabla 4.19: Métricas prediccion deuda acumulada total negocio F. Inmobi-

liaria
Meétricas total negocio Sesgo MAE MAE% RMSE RMSE%
Prophet 967.58  967.58  65.95% 1075.1 73.28%
Neural Prophet -7.85 184.87 12.60 % 199.65 13.61%

Estos resultados, considerando que el cambio de comportamiento de la deuda acumulada
se origina principalmente por factores externos como gestion de cobranza desde Falabella
Inmobiliaria resultan un correcta aproximacién al futuro, entendiendo que la reducciéon de
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deuda acumulada de la compaifiia hace sentido con la realidad del negocio, puesto que no es
sano financieramente poseer tanta deuda impaga por sus clientes.

A partir de los resultados y las métricas de error explayadas en la tabla 4.19, se determina
los resultados de NeuralProphet como los finales para la prediccién de deuda acumulada del
negocio. En la figura 4.27 se refleja esta prediccion final, donde la deuda acumulada real de
proyecta a llegar bajo los 500 millones de pesos para noviembre y diciembre de 2020.
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Figura 4.27: Resultados de prediccién de deuda acumulada mensual para
todo el negocio de Falabella Inmobiliaria

4.3.2. Pronéstico de deuda acumulada por sociedades

Se procede con las predicciones de deuda acumulada para las sociedades internas de Falabe-
lla Inmobiliaria, propias del negocio de arriendo de locales y lugares fisicos en las propiedades
de la unidad de negocio.

Sociedad C069
En la figura 4.28 se muestran los resultados de deuda acumulada proyectada para fines

de 2021 y todo 2020, caracterizados los resultados de Prophet como NeuralProphet con la
pendiente o tendencia negativa de la deuda para los préximos meses.
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Prediccién deuda acumulada sociedad c069 - Falabella inmobiliaria 2021-2020
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Figura 4.28: Prediccién deuda acumulada mensual para sociedad C069 de
Falabella Inmobiliaria

Esta se sociedad se caracteriza por poseer gran parte de la disminucion de deuda acu-
mulada desde abril de 2021, pasando de 1088 [Mill CLP] a 255 [Mill CLP] en noviembre del
mismo ano, y en general, desde el analisis descriptivo de la deuda acumulada se observa como
la sociedad C069 desde abril de 2020 posee una tendencia negativa.

Pese a que ambos modelos capturan esta tendencia a la baja, ocurre que el modelo en
base a Prophet traslada este comportamiento a una deuda acumulada negativa, la cual en
términos reales del negocio carece de sentido. En cambio, el modelo en base a NeuralProphet
logra estabilizar su prediccion de resultados y replicar fenémenos estacionales del pasado
como incremento de deuda para inicios del 2022.

Esto se replica en las métricas de error de ambos modelos de la tabla 4.20, donde se
observa como los resultados sobre los meses de septiembre, octubre y noviembre de 2021 del
modelo en base a NeuralProphet logra obtener ampliamente mejor desempernio, sobre todo en
el error absoluto de 48.26 % que es 18.01 % menor al generado por los resultados del modelo
Prophet.

Tabla 4.20: Métricas prediccion deuda acumulada Sociedad C069

Métricas C069 Sesgo MAE MAE% RMSE RMSE%
Prophet -191.26 191.26 66.27 % 246.02 85.24 %
Neural Prophet 81.92 139.28  4826%  171.23 59.33 %

Sin embargo, se observa como las métricas de error para esta sociedad son altas en com-
paracion a los otros modelos desarrollados, lo cual se explica por la diferencia de deuda
acumulada real y proyectada para el mes de noviembre.

Lo anterior se entiende principalmente por los efectos de la gestiéon de cobranza en el corto
plazo que impactaron en el comportamiento de la deuda acumulada desde mayo en adelante.
Ademas se suma que la historia pasada para afios como 2019 y 2020 posee caracteristicas
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propias del contexto del pais como el fenémeno social de 2019 y la pandemia por el covid de
2020 que impactaron fuertemente el rubro de malls, tiendas comerciales y otros relacionados
con el arriendo de locales y espacios en Falabella Inmobiliaria, traduciéndose en incrementos
de deuda como el ocurrido en noviembre de 2019.

Estos aspectos abren la arista de potenciales mejoras a los modelos desarrollados a futuro,
donde poder integrar elementos cuantitativos desde la gestion de cobranza o facturacién/pago
tras contexto del pais permitiria disminuir el error de las predicciones de deuda a futuro.

De igual manera, los resultados del modelo NeuralProphet explayados en la figura 4.29 po-
seen sentido en su comportamiento macro y sirven como referencia para la deuda acumulada
de la sociedad C069 a futuro donde se espera llegar a 344 millones de pesos.

Prediccion deuda acumulada sociedad c069 - Falabella inmobiliaria 2021-2020
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Figura 4.29: Resultados de predicciéon deuda acumulada mensual para so-
ciedad C069 de Falabella Inmobiliaria

Sociedad C106

Se procede con los resultados de los modelos desarrollados para la deuda acumulada real
de la sociedad C106 de Open Plaza, los cuales se ilustran en la figura 4.30.

En esta se logra apreciar, al igual que la prediccién para venta de todo el negocio, como
los modelos generan resultados dispares de acuerdo a como logran capturar el cambio de
tendencia en los ultimos meses del afo, la cual pasa de un fuerte incremento en 2020 para
estabilizarse a la baja desde mayo del 2021.
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Prediccién deuda acumulada sociedad 106 - Falabella inmobiliaria 2021-2020
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Figura 4.30: Prediccién deuda acumulada mensual para sociedad C106 de
Falabella Inmobiliaria

De esta manera, se observa como el modelo en base a Prophet mantiene la tendencia al
alza para todo 2022 llegando cercana a los 3500 [Mill CLP], en cambio, los resultados para el
modelo en base a NeuralProphet adquieren el cambio de tendencia a la baja desde fines de
2020, proyectando una deuda futura que logra bajar de los 1000 millones de pesos en 2022.

Estos resultados se condicen con las métricas de error de la tabla 4.21, obtenidas en compa-
racion a la deuda real para septiembre, octubre y noviembre de 2021. Es esta se advierte como
el error absoluto porcentual de 23.82 % de NeuralProphet es considerablemente menor al los
resultados de Prophet que obtienen un 61.49 %, més del doble de error debido a que Prophet
pronostica una deuda en aumento constante a futuro, la cual se aleja considerablemente a la
estabilizacion y bajada que ocurre en noviembre de 2021.

Tabla 4.21: Métricas prediccion deuda acumulada Sociedad C106

Métricas C106 Sesgo MAE MAE% RMSE RMSE%
Prophet 72470 72470  61.49%  835.17 70.87 %
Neural Prophet 53.74 280.75  23.82% 306.21 25.98 %

De esta manera, se definen los resultados para el modelo NeuralProphet como los resulta-
dos finales para la sociedad C106 de Falabella Inmobiliaria, los cuales se observan de mejor
manera en la figura 4.31. Es estos se proyecta una deuda acumulada a la baja que llega a a
los 337 millones para diciembre de 2022, resultado que hace sentido con los esfuerzos de los
ultimos meses de disminuir su deuda acumulada.
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Prediccién deuda acumulada sociedad 106 - Falabella inmobiliaria 2021-2020
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Figura 4.31: Resultados de prediccion deuda acumulada mensual para so-
ciedad C106 de Falabella Inmobiliaria

4.3.3. Impactos y beneficios del proyecto

El desarrollo de los modelos de prediccién de deuda acumulada tanto para todo el negocio
como para su apertura por sociedades logra cumplir correctamente el objetivo del proyecto y
la necesidad de Falabella Inmobiliaria de modernizar sus procesos financieros, ya sea parcial
o completamente.

De esta manera, el uso de tecnologias digitales, elementos desde la analitica avanzada y
principalmente el uso de algoritmos de machine learning permite no tan solo generar pre-
dicciones precisas y rapidas de realizar, sino que, logra generar beneficios propios de estas
tecnologias y extender usos a potenciales nuevos proyectos dentro de la unidad de negocio a
futuro.

Metodologia y automatizacién en limpieza de datos para modelos predictivos

Un elemento propio de la caracterizacion y preprocesamiento de los datos desde la base
de datos de SaS fue el desarrollo de reglas, validaciones, y en general, una metodologia para
la transformacion de la data bruta de SaS hacia la deuda acumulada real por mes para todo
el negocio y sus sociedades C069 y C106.

Considerando que la base en SaS posee todo el flujo de documentos asociados al negocio,
esta posee informaciéon en constante actualizacion, con documentos o “partidas” cerradas y
otros no asociados a cuentas relacionadas con la deuda. Por esto, se definieron reglas y filtros
validados para generar correctamente esta base con la deuda real acumulada por mes.

» Filtro de partidas abiertas al cierre de cada mes, lo que permite extraer correctamente
la deuda acumulada desde SaS.

= Filtro de las 11 cuentas asociadas documentos de facturacién, pago, notas de créditos,
etc. que inciden en la deuda acumulada de Falabella Inmobiliaria.
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= Filtro de dias de mora mayores a cero para extraer correctamente la deuda real a cada
mes.

Estas reglas, junto con su definicién y validacion desde el negocio, se transforman a fin de
cuentas en una metodologia para la extracciéon y consolidacién de datos desde la base en SaS
para la implementaciéon de modelos de machine learning, tanto para la prediccion de deuda
como otros posibles a desarrollar.

Ademas, estas reglas y filtros se automatizan mediante programacién en software como
Python y R, aprovechando sus librerias ttiles y eficaces en el manejo de datos. Esto resulta
de gran relevancia en el area, dado que es un activo analitico para posibles otros proyectos y
libera horas hombre en caso de realizar estos mismos filtros en excel de manera manual.

Posibilidad de expansién de modelo predictivo de deuda

Otro impacto propio del desarrollo de este tipo de modelos es la potencial expansion y
aplicaciéon para otras tareas dentro del area de finanzas de Falabella Inmobiliario.

Dentro de estos se destacan la posibilidad de aperturar atin mas el detalle de deuda
acumulada del negocio, esto a nivel de clientes de Falabella Inmobiliaria y sus sociedades.
Esto permite, de acuerdo a su comportamiento de facturacion, pago y deuda de los clientes,
generar predicciones de deuda acumulada a futuro en base a los mismos algoritmos de machine
learning utilizados hasta ahora o incluso agregar otros mas.

Otra posible expansion del desarrollo realizado se enfoca en al predicciéon de deuda acu-
mulada por tramos de antigiiedad de la misma deuda, segmentando esta de acuerdo a tramos
de dias definidos en el negocio que se utilizan para el cdlculo de provisiones para deuda
incobrable por mes, proceso el cual tiene impacto en el presupuesto del negocio.

Estos ejemplos de expansion de los activos analiticos desarrollados permiten hacer un uso
provechoso de los datos del negocio, fomentando las decisiones en base a datos (o “data-
drive” del inglés) y, a fin de cuentas, generar valor y aprovechar los beneficios propios de las
tecnologias en procesos financieros.
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Capitulo 5

Conclusiones

En el presente trabajo, contextualizado en la transformacién digital de una gran compania
como Falabella S.A., se logré disenar e implementar 3 proyectos de transformacion digital
basados en analitica y algoritmos de machine learning que generaron mejoras en los procesos
de prediccion de venta para Tottus y Sodimac y en la predicciéon de deuda acumulada en
Falabella Inmobiliaria, dando cumplimiento al objetivo principal de esta memoria.

Estos proyectos se basaron principalmente en aplicaciones desde la inteligencia artificial,
algoritmos de machine learning enfocados en la predicciéon de series de tiempo como Prophet
y NeuralProphet, la analitica con foco descriptivo y predictivo, y elementos propios de la
transformacion digital como la digitalizacién y automatizacion de procesos, conceptos los
cuales fueron abarcados inicialmente en una revision bibliografica para avalar del trabajo
desarrollado.

A partir de esta base tedrica se generd una metodologia de trabajo inspirada en metodolo-
gias desarrolladas para proyectos de ciencia de datos, la cual abarcé los objetivos especificos
de la memoria: detectar necesidades reales en las unidades de negocio, desarrollar activos
analiticos descriptivos y predictivos mediante el uso de los datos de las empresas, el uso de
algoritmos de machine learning interpretables y vanguardistas como Prophet y NeuralProphet
para predicciones de series de tiempo, y finalmente medir cuantitativa y cualitativamente las
mejoras y beneficios en los procesos de las unidades de negocio.

En la practica, mediante la implementacion de esta metodologia se logré abarcar en cada
uno de los proyectos todas sus etapas de trabajo; desde la definicién de su objetivo principal
a solucionar mediante el uso de machine learning y analitica, el trabajo con datos desde su
extraccién a preprocesamiento y la justificacion de seleccién de los algoritmos de Prophet y
NeuralProphet en los tres proyectos realizados, esto sustentado que se buscé utilizar algorit-
mos vanguardistas, entendibles, interpretables en sus parametros y que no funcionaran como
caja negra, especialmente al considerar que se trabajé con usuarios no expertos en el area de
ciencia de datos y machine learning. De esta manera, se logr6é obtener los resultados de cada
uno de los proyectos basados en analitica predictiva y machine learning.

Para el primer proyecto en Tottus Chile, se logré implementar un modelo de predicciéon de
ventas netas basado en Prophet con resultados de 108 [Mill CLP] de ventas para diciembre
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de 2021 y con un error de prediccién absoluto porcentual (MAE %) menor al 5%, la cual
significaba una mejora del 58 % en comparaciéon al proceso actual de prediccién de ventas
existente en el area.

El segundo proyecto desarrollado logré la generacion de predicciones de deuda mensual
y diaria para las ventas de Sodimac en los 7 paises que posee presencia en latinoamérica,.
Estas predicciones se realizaron en base a algoritmos machine learning como Prophet y Neu-
ralProphet, analizando sus desempeno en base a métricas de error y escogiendo la prediccion
de ventas del mejor modelo. De esta manera se logré predecir las ventas diarias y mensuales
para cierre de 2021, con errores absolutos porcentuales (MAE %) menores al 20 % para la
venta diaria y menores al 15 % para la venta mensual.

Para el tercer y ultimo proyecto, se logré desarrollar un modelo predictivo de deuda acumu-
lada para Falabella Inmobiliaria, generando predicciones mensuales de deuda que capturaran
la dinamica del negocio y el comportamiento de pago de sus clientes. Estas predicciones de
deuda acumulada obtuvieron errores absolutos porcentuales de 12.6 % para todo el negocio,
48.26 % para la sociedad C069 y 23.82 % para la sociedad C106.

Junto a los resultados de predicciones para los 3 proyectos de transformaciéon digital, de
manera general se lograron impactos y beneficios en los procesos financieros involucrados
en esta incorporacién de tecnologias digitales y aplicaciones del machine learning. Propio
de los algoritmos predictivos se lograron prondsticos cuantitativos precisos, con errores en
general menores al 15 % y que significaban una mejora frente a procesos actuales, e incluso,
reactivando procesos en negocios como Sodimac.

Desde el uso de tecnologias y servicios de la nube se logré generar metodologias y automa-
tizar gran parte de estos procesos, desde la extracciéon y manejo de datos hasta la aplicacion
y obtenciéon de resultados de los mismos algoritmos de machine learning. Por tltimo, una
tercera pero no menos relevante arista de impactos, se destaca el potencial de expansion de
los activos analiticos en otros procesos, realizando predicciones de ventas en aperturas de
los datos que no se consideraban inicialmente e incluso en otras unidades de negocios de
Falabella S.A., aportando con esto al trabajo y toma de decisiones en base a datos de los
negocios.

Como conclusién general, en un mundo empresarial donde las iniciativas de adopcion de
tecnologias y la necesidad de adaptarse a un mundo no presencial se vieron acrecentadas con la
pandemia, se logr6 apreciar como este tipo de proyectos de transformacién digital reflejan un
claro ejemplo donde resultados analiticos y comparables generan mejoras procesos financieros
y aportan en la transformacion digital de las organizaciones, en este caso, para la gerencia

de finanzas de Falabella S.A.

5.1. Trabajo Futuro

A partir del trabajo desarrollado, se han identificado distintas oportunidades de mejora
en los proyectos, en especial para los algoritmos de predicciéon implementados. Algunas de
estas son:
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= Integrar covariables o regresores que incorporen informacién propia del rubro del negocio
como calendarios comerciales en el caso de la venta minorista de Tottus y Sodimac, o
informacion de gestion de cobranza para el estudio de la deuda de Falabella Inmobiliaria.

= Probar en mayor amplitud configuraciones de parametros en los modelos, en especial
para el caso de NeuralProphet y su componente de la AR-NET.

En aspectos al desarrollo mismo de proyectos en las unidades de negocio se plantea:

» Integrar los algoritmos predictivos utilizados, e incluso nuevos algoritmos, en modelos
productivos para la realizacién de predicciones conocidos por auto-ml, donde de acuerdo
a los datos, su resolucion y horizonte de prondstico, se prueben distintos algoritmos de
machine learning para la prediccion objetivo y se entregue resultados del mejor algoritmo
de manera automatica.

= Dentro de los alcances de este trabajo se enfocé en modelos predictivos de series de tiem-
po, sin embargo, el dominio de informacion en las unidades de negocio permite explorar
el uso de otros tipos de algoritmos de machine learning como clasificaciones, segmenta-
ciones y cualquier otra que permitiese innovar y generar beneficios en los procesos de
las gerencias de finanzas de Falabella S.A.
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