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Estimacion de demanda para una cadena de suplementos
alimenticios: Redes neuronales recurrentes y modelos clasicos de

series de tiempo

El proceso de estimacion de demanda es una tarea transversal en cualquier
empresa que ofrece distintos bienes a sus usuarios. Esta labor se torna ain mas relevante
cuando los productos que se comercializan son alimentos procesados con fecha de caducidad,
por lo que, una estimacion mas precisa no solo se traducird en la disminucién de ventas

perdidas, sino que también la baja en perdidas debido a mermas de productos.

La informacién que se utiliza en el presente estudio corresponde a las boletas de 5 puntos
de ventas de una cadena que comercializa suplementos alimenticios y productos para el
bienestar. Los datos abarcan el periodo comprendido entre enero de 2015 y diciembre de
2020, sin embargo, se utilizara la informacion hasta marzo del ultimo ano debido a que las
restricciones al comercio posterior a dicha fecha distorsionan la demanda real a la que esta
sometida un determinado punto de venta.

El objetivo de la presente investigacion es desarrollar distintos modelos que sean capaces de
predecir la demanda a nivel mensual, para 6 y 20 categorias con niveles de agregacion
distintos, para cada uno de los 5 locales. Ademas de lo anterior, cada modelo debe ser capaz
de proyectar la demanda a un futuro de 12 meses. Se utilizan los modelos de suavizacion
exponencial y ARIMA, ademas de 4 configuraciones distintas de redes neuronales

recurrentes.

La etapa de eleccién de los mejores modelos se basa en la versién normalizada de la métrica
RMSE (NRMSE) y MAPE, donde, ademés de comparar para cada serie cual es el modelo
con mejor resultado, también se realizan los test-t Student’s y Wilcoxon para testear la
significancia en la diferencia de la distribucién de los errores de cada uno de los 8 modelos

de manera global.

En base a los resultados, y las métricas NRMSE y MAPE, no existe un modelo claramente
mejor en términos globales, sin embargo, para aquellos locales o categorias que presenten
una mayor varianza, es preferible utilizar redes neuronales recurrentes, por el contrario, los

modelos de suavizacion exponencial simple y ARIMA se comportan mejor en series estables.
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Capitulo I — Introduccién

I.1 Antecedentes generales

I.1.1 Marco Regulatorio

En Chile la industria de los suplementos alimenticios y nutricionales esta representada
por la Asociacion de Productores e Importadores de Alimentos y Suplementos Saludables
A.G (ALIMSA A. G). El gremio estd compuesto por 7 actores relevantes del mercado, los
cuales son: Nutrapharm, Nutrimarket, Nutraline, New Science, Maver, Medcell y Omnilife.

Segtuin datos de ALIMSA!, la industria genera alrededor de US$ 200 millones al afio,
representando cerca del 20% de la venta de alimentos y bebidas procesadas en Chile. Junto
con lo anterior, la agrupacion estima que el rubro genera mas de 8.000 empleos en territorio
nacional. Por otro lado, segiin Euromonitor International, en Chile, el consumo de productos
relacionados con el control de peso se duplicé desde 2011 a 2016, alcanzando los $53.544
millones de pesos en ventas este ultimo ano. A su vez, la misma fuente senala que los
productos de nutricion deportiva tuvieron el mismo crecimiento en dicho periodo, alcanzando
los $13.662 millones en 2016. Las proyecciones de Euromonitor para estas dos categorias en
2021, es de $66.000 millones para productos relacionados con la obesidad, y $21.000 millones

para nutricion deportiva.

La demanda por productos saludables en Chile se encuentra en crecimiento, debido en parte
al aumento de la conciencia de la salud, una exigencia de productos mas sofisticados y un

incremento en la disponibilidad de mejores ingresos en los estratos medios y altos. Estos

L ALIMSA A. G, s.f. Los suplementos alimentarios. Recuperado de sitio web www.camara.cl
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ultimos, se encuentran en bisqueda constante de nutricion deportiva, comidas de control de
peso, vitaminas y suplementos de dietas?.

El marco regulatorio que rige la importacion y elaboracion de suplementos alimenticios en
Chile esta supeditado al Codigo Sanitario. Especificamente, en el articulo 534, se define por
lo que se entiende como un suplemento alimenticio en Chile:

“Aquellos productos elaborados o preparados especialmente para suplementar la
dieta con fines saludables y contribuir a mantener o proteger estados fisiologicos
caracteristicos tales como adolescencia, adultez o vejez.

Su composicion podrd responder a un nutriente, mezcla de nutrientes y otros
componentes presentes naturalmente en los alimentos, incluyendo compuestos tales
como vitaminas, minerales, aminodcidos, lipidos, fibra dietética o sus fracciones.
Se podrdn extender en diferentes formas de liberacion convencional, tales como
polvos, liquidos, granulados, grageas, tabletas, capsulas u otras propias de los

medicamentos”

Junto con la definicion anterior, el articulo 538 del mismo codigo, define cual es el
procedimiento por el cual se determinan las concentraciones permitidas en los mismos
suplementos, haciendo referencia a que el Ministerio de Salud es quien establece los niveles

maximos y minimos segun la naturaleza del compuesto:

“Los niveles, mdzximo y minimo, de vitaminas, minerales y demds componentes a que
alude el articulo 534, serdan establecidos por resolucion del Ministerio de Salud, dictada

en uso de sus atribuciones legales técnico normativas”

2 USDA Foreign Agricultural Service (2018). Chilean Demand for Healthy Food Products Continues to Grow.
USA: Global Agricultural Information Network



Estas regulaciones resultan claves para el desarrollo propio de la industria, ya que, como
sefiala la misma agrupacion que reune a los 7 actores principales del rubro, el marco
regulatorio del mercado de los suplementos es muy limitado en comparacion con otros paises,
sefialando las siguientes dificultades:

e Ausencia de un procedimiento administrativo formal para actualizar el listado de

compuestos permitidos.

e La némina de compuestos permitidos s6lo enumera nutrientes consistentes en
vitaminas y minerales, dejando fuera a todos los demés nutrientes que si existen y se

comercializan en otros paises.

e Pese a que se trata de alimentos que han sido especialmente elaborados para
suplementar la dieta de las personas con fines saludables, se prohibe expresamente
informar la finalidad con que dichos productos han sido elaborados.

1.1.2 Puntos de venta

La empresa que ha facilitado los datos para esta investigacion se encuentra
constantemente analizando la posibilidad de nuevas aperturas de puntos de ventas. Dentro
de la compaiia definen cuando un local se encuentra en fase de crecimiento o madurez segin
la antigiedad de funcionamiento (ademés del comportamiento de la curva de ventas del
propio local). En términos generales, un punto de venta se dice que alcanza su fase de

madurez, cuando ya posee mas de 5 anos en funcionamiento.

En 2016 la empresa presentaba 25 locales repartidos en todo el territorio nacional. Ya para
2017 se realizaron 5 aperturas para completar un total de 30. En 2018 la compania decidi
abrir 4 tiendas, alcanzando un total de 34 puntos en su red. En 2019 no se realizaron
aperturas de nuevas tiendas. En la tabla 1 se adjunta este comportamiento, ademés del
crecimiento de las ventas totales, con respecto al ano anterior. Se puede apreciar observando
la tabla 1, que en 2019 la empresa sufri6 una caida de 20 puntos porcentuales en su
crecimiento, alcanzando un 12%, en contraste con los anos 2016, 2017 y 2018, donde se

alcanzdé un aumento de las ventas en torno a un 30%.



Crecimiento de Numero de

Ano ventas tiendas
2016 35% 25
2017 31% 30
2018 29% 34
2019 12% 34

Tabla 1: Namero de puntos de ventas de la empresa y su crecimiento de ventas

Con el proposito de graficar las ordenes de magnitud de la demanda, se presenta el siguiente
grafico (gréafico 1), que muestra los niveles de ventas mensuales (unidades totales) de los 5
locales que se investigan durante la presente tesis, desde enero de 2015, hasta diciembre de
2020.
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Grafico 1: Unidades totales vendidas por mes desde enero de 2015 hasta diciembre de 2020, para cada uno de los 5 locales

En el grafico 1 se puede apreciar el efecto de las restricciones al comercio durante 2020. Por
otro lado, de los 5 locales en estudio, el que presenta un rango menor de ventas es el local



D, oscilando entre 1.500 y 3.000 unidades vendidas (a nivel mensual), mientras que el resto
de los puntos oscilan entre 2.000 y 4.200 unidades vendidas.

Con el propésito de ilustrar cual ha sido el crecimiento de la demanda en cada uno de los 5
locales, se adjunta la siguiente tabla (tabla 2), donde se calcula cual es el aumento porcentual
de las unidades vendidas, para cada uno de los puntos de ventas, comparando 2018 y 2019
con el ano que le precede.

Local 2018/2017 2019/2018
A 20.1% 10.4%
B -1.9% 14.8%
C -3.3% 7.8%

D -1.3% 7.9%
B 40.2% 14.2%

Tabla 2: Variacién porcentual de las unidades vendidas en cada uno de los 5 locales

Se puede apreciar en la tabla 2 que los 5 locales lograron un crecimiento en ventas en 2019
con respecto a 2018. Por otro lado, el desempeiio de 2018 con respecto a 2017 refleja que en
los locales B, C y D tuvieron una contraccién en torno a 1 y 3 puntos porcentuales. En el
siguiente grafico (grafico 2), se puede observar cual es el comportamiento de la curva de
demanda conjunta para los 5 puntos de ventas descritos anteriormente.
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Grafico 2: Unidades totales vendidas desde enero de 2015 hasta marzo de 2020, de los 5 locales en conjunto

Observando el gréafico 2, se aprecia que entre 2015 y finales de 2019, el rango de unidades
vendidas oscila entre 7.500 y 17.500. Por otro lado, desde el segundo semestre de 2017 hasta
iniciado el 2020 se puede apreciar una clara tendencia de crecimiento. Junto con lo anterior,
visualmente no es posible encontrar estacionalidades claras dentro del periodo de estudio,
esto puede explicarse, debido a que existen méas de 1.200 productos distintos, cuyos
comportamientos y estacionalidades puede presentarse en distintas etapas de un ano natural,
provocando que no exista una apreciacion visual de estaciones marcadas. Ademas de lo
anterior, a inicios de 2020 se puede observar una caida brusca en las ventas provocado por
la irrupcion de la pandemia y las restricciones aplicadas al comercio.

1.2 Justificacion

La tarea de gestionar el nivel de inventario es un fenémeno ampliamente estudiado,
y donde el rol de la prediccion de la demanda a la que estara sujeto un determinado punto
de venta cobra un rol fundamental. Malas proyecciones pueden derivar en inventarios con
exceso de abastecimiento o bien sin unidades suficientes para satisfacer la demanda de un
determinado producto, afectando el nivel de competitividad de la empresa y su crecimiento
(Ramos, Patricia y Santos, Nicolau y Rebelo, Rui, 2015).



Los resultados que genera un modelo de prediccion de demanda no sirven tinicamente para
decidir las unidades de abastecimiento. Shaohui, Kolassa, Stephan y Fildes (2018) senalan
que el proceso de predicciones, tienen efectos en los 3 niveles de gestion empresarial:

e Nivel estratégico: En un ambiente competitivo y tecnoldgico, la definicién de
estrategias que abarcan el mercado, ademas de otros factores competitivos, dentro de
un marco regulatorio cambiante (como es el caso de la industria de los suplementos
alimenticios, como se explicd en la seccién de Marco regulatorio), dependen en gran
medida de los pronosticos, esto debido a que, si bien los modelos no tienen una alta
precisién en ventanas de largo plazo (més de un ano) si sirven como una fuente de
alimentacién en la decision de estrategias a seguir, con el fin de percibir el crecimiento
que se puede llegar a tener.

e Nivel tactico: Dentro de los principales objetivos del retail, es el de maximizar las
ganancias a nivel de categorias (en lugar de las marcas). Asi también es el caso de la
empresa en estudio, que posee distintos niveles de categorias para los distintos
producto. Para ello, es necesario fijar planes de precios y promociones, para
determinar cuantas y la profundidad de estas en el horizonte de planificacion. Parte
importante de esto tiene que ver con la disponibilidad de los distintos productos en
las géndolas, la cual depende en gran medida de la calidad de prediccién que se

utiliza.

e Nivel operativo: La planificaciéon de la oferta y demanda resultan claves en toda
empresa para no tener dificultades en el servicio al cliente. Junto con lo anterior, es
necesario balancearlo con un inventario no tan alto, que pueda implicar muchas
perdidas en términos de mermas. Un buen nivel de estimacién a nivel sku/local tiene
como consecuencias una mejor satisfaccion del cliente, menos perdidas por

desperdicios, mayores ingresos en términos de ventas y mejoras en la eficiencia.

Ademas de lo anterior, es importante senalar la existencia del “Efecto latigo” en la cadena
de suministros. Aburto, Luis y Weber, Richard. (2007) apuntan a este efecto como una
necesidad clave de ser mas precisos en las estimaciones. Debido a que las predicciones que
realiza una empresa presentan distorsiones, las proyecciones que realizaran sus proveedores
basados en estas solicitudes presentaran una mayor variabilidad al utilizar informacién que
ya acarrea distorsiones. Dentro de las alternativas (Aburto, Luis y Weber, Richard. 2007)

para resolver el problema de alta variabilidad en la demanda estan:



e C(Cada agente de la cadena de suministros puede aumentar su nivel de inventario.

e Aumentar la velocidad del flujo de informacion entre los participantes de la cadena

de suministros.

e Mejorar los pronosticos de demanda. Esto permite operaciones mas confiables y
reducir los costos de inventarios asociados.

En la empresa en estudio tienen su propia metodologia de estimacién de la demanda, el cual
consta de un proceso de 9 etapas, las cuales se describen a continuacion y ademas se ilustran
de manera sintetizada en la figura 1:

e Fase 1: En la empresa se estima cual es el crecimiento esperado a nivel global
(considerando tanto locales como ventas por el canal online), en base al
comportamiento historico reciente. Lo anterior se combina con informaciéon

macroeconomica como el crecimiento esperado del pais.

e Fase 2: Se observa cual fue la precisiéon de las estimaciones del afio anterior, y si es
que existieron desviaciones significativas (mas de 50%). En caso de existir una
desviaciones grandes, se observa si es que hubo algiin evento exdgeno que explique
dicha distorsién (como por ejemplo el cierre del local por remodelaciones), en caso de
existir un evento exodgeno, se corrige el valor real para ajustarlo a la prediccion

realizada.

e Fase 3: Existen distintos clisteres de locales, clasificados en base a la madurez y
tamano como aspectos mas relevantes. Se observa su crecimiento histérico y se estima

cual deberia ser su aporte esperado en ventas durante el ano.
e Fase 4: Se definen las ventas esperadas para cada uno de los puntos de venta.

e Fase 5: Se observa cual es el crecimiento histérico de las distintas categorias de
productos que ofrece la empresa, y en base a ello se define cual sera el crecimiento

para cada una de las categorias durante el proximo ano.

e Fase 6: Combinando los resultados de la fase 4 y 5, se definen cudles seran los
crecimientos, y con ello la demanda para cada una de las categorias en cada uno de

los puntos de ventas.

e Fase 7: En base al comportamiento mensual, y los resultados obtenidos en la Fase 6,

se definen las proyecciones para cada una de las categorias, por local a nivel mensual.

8



e Fase 8: Se procede a observar cual es la participacion historica y demanda de cada
una de las marcas que ofrece la compania. En base a esta informacién y la obtenida
en la Fase 7, se definen proyecciones para cada una de las marcas dentro de las
categorias existentes.

e Fase 9: En esta etapa se realiza una validacién global del proceso y se confirma (o
rechaza) las proyecciones realizadas.

Etapa 1

Etapa 6 Etapa 7

Se estima cual es el
crecimiento esperado
(observar metricas
economicas, y
pasado)

Se define la venta
esperada por
categoria/local, a
nivel mensual

Se define la
participacién de
cada categoria por
local

Etapa 2 Etapa 8

Etapa 5

Se identifican
'anomalias’ que
provoquen
desviaciones a nivel

Segun participacién
Se define (en base a historica, y
historia) el
crecimiento esperado
por categorias

crecimiento de
subcategorias, se
de tiendas. Se definen las ventas

corrigen por marca

Etapa 3 Etapa 4

Se definen las ventas Etapa 9
esperadas de cada
tienda (en base a su
pasado)

Se definen clusters
de locales, y su
participacién
esperada en las
ventas

En esta etapa se

validan las ¢
¢/r alas ventas

Figura 1: Fases en el proceso de estimacién de demanda que realiza la empresa

Con respecto al proceso de estimacién de demanda, dentro la compaiiia que ha facilitado los
datos para esta investigacion se senala que con su metodologia actual ocurren entre otras,

las siguientes problemaéticas:?

% Gerencia general de la compania, comunicacién personal, diciembre 2020
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Muchas horas/trabajador dedicadas en la elaboracién de presupuesto y estimacién
futura de la demanda.

Se generan presupuestos/proyecciones por categorias y subcategorias en base a
expectativas de crecimiento, pudiendo incurrir en errores de sesgo.

Existe una precision razonable a nivel global (desviaciones en torno al 8%), sin
embargo, dentro de la empresa se observa que el nivel de precisiéon global se debe a
que ciertos locales venden mas de lo estimado, otros menos, generando un efecto de
compensacién (observar tabla 3).

La metodologia actual “elimina” datos que se desvien mucho de sus estimaciones, lo

)
que conlleva a que no exista una forma definida de proyectar el impacto en la
demanda ante distintos eventos particulares.

Mes Categoria Desviacién

Enero Dieta -15.45%
Febrero Deporte -26.15%
Febrero Accesorio 14.34%
Junio Deporte -29.02%
Agosto Salud 21.38%
Agosto Deporte -19.70%
Septiembre Accesorio 21.88%

Tabla 3: Error porcentual mensual de la estimacion de ventas en distintas categorias

10



I.3 Objetivos

Objetivo General

Objetivos

Desarrollar modelos de estimacion de demanda mensual para distintas categorias
de productos, en 5 puntos de ventas de una empresa de suplementos alimenticios,
con el proposito de fortalecer el proceso de toma de decisiones y abastecimiento
de la compania.

Especificos

Caracterizar a las categorias segtin su demanda histérica y otras caracteristicas
como estacionalidad, tendencia y estacionariedad.

Desarrollar modelos de suavizacion exponencial, ARIMA y redes neuronales
recurrentes para distintos niveles de agregacion de categorias de productos.

Estimar la demanda de las categorias en una ventana de 12 meses a futuro.

Aplicar pruebas estadisticas para validar que los resultados tengan diferencias
significativas, y evaluar el desempeno de los modelos segiin métricas como MAPE
o NRMSE.
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Capitulo IT — Alcances y resultados

esperados

II.1 Alcances

Los alances de la presente investigacion se resumen en los siguientes puntos:

e Los datos que se utilizaran para realizar las proyecciones de demandas corresponden
a 5 puntos de venta distintos. Estos se eligen debido a la homogeneidad de los datos

que presentan dichos locales con respecto a la ventana de tiempo en el que ocurren.

e La ventana de tiempo de los datos que se utilizara abarca el espacio temporal desde
enero de 2015 hasta marzo de 2020.

e Las proyecciones se realizaran para 2 niveles distintos de agrupacion de los productos
(estos niveles se describen con mayor detalle en el capitulo Datos), para cada uno de
los 5 locales, siendo un total de 130 series de tiempo distintas.

e No se utilizaran los datos correspondientes a la devolucién de productos.
e Se utilizara la informacién correspondiente a 1.391 skus distintos.

e Las ventanas de tiempo para las cuales se realizaran las estimaciones seran a nivel

mensual.

e Se asume que siempre hay existencias de las distintas categorias durante el periodo
de estudio. En el caso que no se registre ventas en un determinado mes, se asumira

que no hubo demanda de la categoria en cuestion.
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I1.2 Resultados esperados

Los resultados esperados en el proceso de investigacion se desglosan en los siguientes
puntos:

e Predicciones de modelos de series de tiempo (suavizacién exponencial y ARIMA) y
machine learning (redes neuronales recurrentes) para cada uno de 5 los puntos de
venta, para distintos niveles de agrupacién de productos (Grupos 1 y 2), a nivel
mensual y por local, utilizando los datos de las boletas histéricas desde 2015.

e Determinar dentro de un conjunto de hiperparametros y arquitecturas de redes
neuronales cual es mejor para cada una de las 130 series en estudio

e Determinar en el caso de las redes neuronales recurrentes, cual es la ventana de

tiempo pasada Optima para poder estimar la demanda futura.

e Validacion estadistica de los errores de los modelos mediante tests de hipdtesis

paramétricos y no paramétricos.
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Capitulo III — Marco teérico

II1.1 Conceptos de series de tiempo

Las definiciones y conceptos que se utilizan en esta y la seccién: Modelos clasicos de
series de tiempo, son extraidas de Adhikari, Ratnadip y Agrawal, R. (2013). An Introductory
Study on Time series Modeling and Forecasting, Montgomery, Jennings y Kulahci (2008).
Introduction to Time Series Analysis and Forecasting y de Hyndman, R. J. y
Athanasopoulos, G. (2013). Forecasting: principles and practice.

III.1.1 Definiciones (tendencia, estacionalidad, ciclos y errores)

Una serie de tiempo se define como una secuencia de datos que son medidos en ciertos
intervalos en un espacio temporal definido. Sea t € {1,2,3...T'}, el arreglo (y;, Yo, Y5 - Y7 ),
donde y; € R (variable cuyo valor es registrado en el momento ), representa la serie de
tiempo de la variable y. Esta definiciéon no solo es vélida para el caso cuando y; es una
variable de dimension 1, sino que también aplica en el caso que pertenezca a un espacio
dimensional n > 1. En este caso, se dice que y, € R", es decir, y; es un vector que posee n
valores, los cuales son registrados en cada instante ¢. Por otro lado, se considera en ambos
casos a y; como una variable o proceso aleatorio debido a que antes de su realizacién no se
tiene certeza de cual es el valor exacto que esta tendra.

Las series de tiempo en general pueden ser descritas mediante cuatro componentes distintas:

tendencia, ciclos, estacionalidad y componentes irregulares o errores:

e Tendencia (7}): Se dice que una serie de tiempo posee una tendencia cuando existe

un sostenido aumento o disminucion de los valores que toma la variable.
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e Estacionalidad (.5,): Se define la estacionalidad como aquel fenémeno que ocurre y

afecta la serie cada cierto periodo de tiempo definido.

e Ciclo (C,): Los ciclos hacen referencia a patrones en periodos de tiempo largos (dos

anos, por ejemplo). En general se dice que actian en el mediano plazo de la serie.

e Componentes irregulares o errores (I;): Los errores capturan todo aquello que las tres

componentes anteriores no captaron.

En base a las cuatro componentes mencionadas anteriormente, existen dos tipos de modelos
que son utilizados con mayor frecuencia: Modelos aditivos y multiplicativos:

e Modelo aditivo: En este modelo se dice que la serie de tiempo puede ser descrita como

la suma de las cuatro componentes anteriores:

yt:Tt+St+Ct+It

e Modelo multiplicativo: En este modelo se dice que la serie de tiempo puede ser

descrita como la multiplicacion de las cuatro componentes anteriores:

y, =1, x S, x C; x I,

II1.1.2 Proceso estocastico y estacionariedad

Una serie de tiempo, debido a la incertidumbre que existe en la realizacion de los
periodos que no han ocurrido, se puede definir como un proceso estocastico, es decir, es una

colecciéon de variables aleatorias que tienen un orden temporal.

Sea A= {z,;:t=kk+1,..k+ T}, el conjunto de variables obtenidas de la realizacién de
x, entre t =k yt=k+T, se dice que esta sigue una funcién de distribucién que describe
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la probabilidad de ocurrencia conjunta del conjunto A. Sea la f la funcién de densidad de
probabilidad se puede escribir:

f(A) = f(xkaxkﬂ ~~~$k+T>

Es decir, existe una forma funcional (funcién de densidad conjunta) que describe cual es la
probabilidad de ocurrencia para (x, ;4 ... 2;,p). Cuando dicha forma funcional es igual
para una misma cantidad de mediciones (7"), independiente de la ventana temporal en la
que se esté realizando la medicién (k,k+ T'), se dice que la serie de tiempo z, posee una
estacionariedad fuerte.

Por otro lado, un proceso estocéstico se dice que posee una estacionariedad débil de orden
m, si los m momentos del proceso solo dependen del nimero de variables que se estan

considerando (T'), y no de la ventana temporal donde se esté realizando la medicién (k, k +
T).

II1.1.3 Autocovarianza, autocorrelacion y autocorrelacion

parcial

En series de tiempo el término “lag” hace referencia al par de valores que se
encuentran separados por una ventana temporal k. Asi, sea una serie de tiempo {y,: t =
1,2...T}, el conjunto de tuplas (v;,y,.,) representan la serie de valores separados por un
lag igual a k. En base a lo anterior, se puede calcular la covarianza de este par de valores.
Este término se denomina como la autocovarianza de lag k. Sea p, la media de y,, la

autocovarianza de lag k se define mateméaticamente como:

Yy = Cov(ys, Yerr) = El(ye — 1) (Ysp, — 11)]

Un estimador que se utiliza cominmente para calcular la autocovarianza, para k = 1,2... es:
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El conjunto de valores +,, para k = 1,2,3 ... se denomina la funcién de autocovarianza. En
base a lo anterior, se puede definir el coeficiente de autocorrelacion de lag k como:

Elly, =)W — W] Covyys Yoiw) _ Wi

VB — 0 B — 7] Verln)

En este caso, v, = 02, es la varianza de y,, ademés —1 < p, < 1. El conjunto de valores de
P, para k = 1,2 ... se denomina la funcién de autocorrelacion (ACF).

Por otro lado, existe la autocorrelacién parcial, la cual intenta medir la correlacion de una
variable y, , sobre y,, controlando previamente en el conjunto de variables que se
encuentran entre ambas mediciones ({y,:7 € t—k,k }). El conjunto de estos valores para
k=1,2... se denomina la funcién de autocorrelacién parcial (PACF). Para un lag igual a
1, es posible notar que PACF(1) toma el mismo valor que ACF(1).

II1.2 Modelos clasicos de series de tiempo

II1.2.1 Suavizacién exponencial simple

Los métodos de suavizacién exponencial tienen como objetivo, otorgar distintas
ponderaciones a valores pasados de una variable y,. Matematicamente, sea un conjunto
{y,:t=1,2,...T}, y un pardmetro «, donde 0 < a <1, se puede escribir una serie

ponderada como:

T-1

Z 'y, = ayp + Pyp_ +--a’ly,
=1
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En base a lo anterior, se busca que la suma de los ponderadores que acompanan a la variable
Y,, sea igual a 1. La suma de los ponderadores como se defini6 en la ecuacién anterior cumple
que:

T-1
al =
=1

1—aTf

l—«o

Dado que la forma de los ponderadores no garantiza que su suma sea igual a 1, es que se

multiplica la igualdad anterior por un factor (1 —«)/(1 —a®), con ello se tiene que:

Tla (1—a) (1—aT)(1—a):1
(1—-aT) (1—a) (1—aT)

t=1

Generalmente se suele realizar un cambio de parametros para simplificar la posterior
notacion. Asi, un cambio tipico es el de definir &« =1 — a*. Con ello, la formula cuando T
— oo implica que (1 — o) — 0, debido a que 0 < 1 — a* < 1, con lo que el modelo quedaria
de la siguiente forma:

T-1

Yrir = Za*(l —a)yr,=ayr+a l—a’ ypy.tat 1—a" Ty + 1—a* T
=0

0

En esta ecuacion, yp,qp representa la estimacion en T'+ 1 usando los T pasos anteriores.

Cuando el factor a* se aproxima a 0 quiere decir que la ecuacién da més importancia a los
datos antiguos que a los mas recientes, por otro lado cuando a* se aproxima a 1, el modelo
da mas importancia a la informacién més reciente. El termino [, se puede explicar cuando

la ecuacién se escribe en forma recursiva:
Yerap = Y + (L= a7y

Con lo que, retrocediendo en cada paso se tiene que:
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Ya3 = *yy + (1 — O‘*>?/3|2
Ysp = @'Yy + (1 —a")y,

Yop = @'yp + (1 — ")y

Debido a que y;)y no esta definido, se fija este como un pardmetro inicial, [,. Para proyectar
un valor que se encuentra en ¢+ h, dado que se tiene informacion hasta el periodo %, se
utiliza el ultimo nivel calculado, es decir, sea y, ;- La proyeccién en ¢ + h se define como:

Yen)t = Y1)t

Para encontrar el parametro «, se minimiza una funciéon objetivo. En general, una forma

comun es minimizar el error cuadratico medio, descrito como:

T t—1

1 1< i
MSE = TZ(% - yt|t71>2 = TZ[% - o (1— O‘*)t_l_l/yi]Z
t=1

t=1 i

Il
—

I11.2.2 Modelo de Holt’s

El método de Holt’s, también conocido como Suavizacién exponencial doble,
considera que existen dos fuentes que explican una serie de tiempo: el nivel L, y la tendencia
T,. Para calcular estas dos componentes, se utilizan dos ecuaciones:

Ly=ay,+(1—a)(L,y +T, )
1, = B(Lt - Lt—l) + (1 - 5>Tt—1

La primera ecuaciéon dice que el nivel en ¢ es una combinacion lineal entre el valor real de

la variable y, y la suma entre el nivel y la tendencia del periodo anterior (¢t — 1). Por otro
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lado, la segunda ecuacion senala que la tendencia en t es una combinacion lineal entre la
diferencia entre los periodos consecutivos t y t — 1, es decir, el crecimiento de la serie, y la
tendencia en el periodo ¢ — 1.

Como se puede apreciar, en este modelo se incorpora un parametro adicional, 3, el cual
busca capturar la tendencia de la serie, es decir, si esta se encuentra en crecimiento o
decrecimiento. Al igual que en la suavizacién exponencial simple, en este modelo ambos

parametros solo pueden tomar valores entre 0 y 1.

Para proyectar al periodo ¢ + h (en su forma aditiva), dado que se utiliza informacién hasta
t, se utiliza el nivel, y la tendencia ponderada por un factor A, es decir:

Ytrnt = Ly + W,

I11.2.3 Modelo de Holt/Winters

El modelo de Holt’s/Winters considera que una serie de tiempo puede ser descrita
por 3 componentes: nivel (L,), tendencia (7}) y estacionalidad (S,). En ese sentido, se
incorpora un parametro adicional con respecto al modelo de suavizacion exponencial doble,

tendiendo asi o, 8 y 7, los cuales solo pueden tomar valores entre 0 y 1.

Las ecuaciones con las que se calculan el nivel, la tendencia y la estacionalidad, en la forma
aditiva del modelo, son:

Ly =a(y, — S;_) + (1 —a)(Ly + T, )
T, = 5( —L,_ 1) +(1— )Tt—l

S = 7(% - Lt) +(1— 7)515—5
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Se puede observar que en la tercera ecuacién aparece un termino s. Este hace referencia a
al tamano de la estacionalidad. Por ejemplo, si se estd trabajando con series de tiempo
mensuales, y se presume que existe una estacionalidad una vez al ano, entonces s = 12.

Para predecir a una distancia h, dado que se utiliza informacién hasta el periodo t, se utiliza

la siguiente ecuacion:

Yinlt = Ly + hT, + St—s+h,s

En la ecuacién anterior, el termino h,, se define como:

hy=|h—1mod s| +1

S

Donde mod es el resto que se obtiene de dividir A — 1 con s.

IT11.2.4 ARIMA (Autoregressive integrated moving average)

El modelo ARIMA se divide en tres componentes esenciales: Autoregresion (AR),
Medias méviles (MA) e Integracién (I). La unién de estas tres componentes da origen al
modelo ARIMA, el cual consta de 3 parametros, p, d y ¢, obtenido de cada una de las

componentes mencionadas anteriormente.

I11.2.4.1 Autoregresion (AR)

La componente de Autoregresion busca modelar el valor futuro de una determinada
variable, en funciéon de una combinacion lineal de sus valores pasados. En ese sentido, el
parametro p, es un numero entero que define cuantas observaciones anteriores deben ser
utilizadas. Matematicamente, una Autoregresion de orden p, AR(p), se expresa de la

siguiente manera:
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p
Y =k+ ) ot e =kt oy + Pl ot Py &

=1

La componente k en la ecuacién anterior es una constante. El conjunto {¢,}} | son los
parametros que acompanan a las observaciones anteriores de y,. Finalmente, £, es una

componente o shocks aleatorios que el modelo no captura.

I11.2.4.2 Medias méviles (MA)

La componente de medias méviles, de orden ¢, es una combinacion lineal de los ¢
errores pasados, los cuales son usados como variables explicativas. Mateméaticamente se

describe de la siguiente manera:

q
Yp=p+ Z e+ =p+0bie, 4 +06_,+mn,
i=1

En la ecuacién anterior, p representa la media de la variable y. El conjunto {6,}{_,, son los
parametros que acompanan a las g “observaciones” anteriores de los errores. Por otro lado,
el termino 7, representa los shocks aleatorios. En general, se le refiere como ruido blanco,
por lo que se considera que el conjunto de variables {n,},, distribuyen idénticamente de

manera independiente, con media cero y varianza constante o2.

IT1.2.4.3 Integracién (I)

La componente de Integracion de orden d se utiliza para transformar una serie en
estacionaria. Asi, d, hace referencia a cuantas veces es necesario diferenciar elementos
consecutivos de la variable y. Por ejemplo, si d = 1, esto quiere decir que solo se diferencia

la variable y, una vez. Matematicamente se veria como:

Ady2 =Y~
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Ady:i =Ys — Yo

Adyt =Y — Y

Luego, las componentes A%y, son utilizadas para obtener el modelo ARIMA. Es importante
remarcar, que segun la cantidad de diferenciaciones que se aplique, la cardinalidad del

conjunto resultante tiene d elementos menos que el original.

I11.2.4.4 Autoregressive integrated moving average (ARIMA)

Combinando las tres componentes, AR(p), MA(q) e I(d), se obtiene el modelo
ARIMA(p,d, q).

Cuando la componente de Integracién es igual a cero, es decir, d =0 y por ende no es
necesario realizar la diferenciacién de la variable (debido a que esta ya es estacionaria), el
modelo que se tiene se denomina ARMA(p,q), o Autoregression Moving Average.
Matematicamente, si los parametros son p y ¢, se escribe de la siguiente manera:

p q
Yy =k + Z CilYp—y + Z 9,75#;,' + ¢,
i=1 =1

En la ecuaciéon anterior, ¢, representa el error del modelo en el periodo ¢, k£ es una constante,
y los conjuntos {¢;})_| vy {Qj}gzl son los parametros que acompanan a las observaciones

pasadas de y, y los errores pasados respectivamente.

Cuando la componente de diferenciacion es igual a 1, es decir, d = 1, y los parametros de
Autoregresiéon y medias moéviles son p y ¢ respectivamente, se tiene un modelo
ARIMA(p, 1, q), el cual se escribe de la siguiente manera:
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P q
Aly, =k + Z i Ay, + Z ejAdSt—j + &,

i=1 =1

Es importante recalcar que el modelo ARIMA, puede optar por configuraciones donde se
utilizan distinta cantidad de observaciones pasadas para las componentes de Autoregresion

y Medias Méviles, es decir cuando p # q.

ITI.3 RNN (Recurrent neural networks)

La mayoria de los términos y conceptos que se desarrollan en esta secciéon son
extraidos de Brownlee (2020). Deep Learning for Time Series Forecasting.

II1.3.1 Algoritmos supervisados, no supervisados y de

reforzamiento

Segiin el tipo de datos que se dispone, y del propédsito del estudio que se esté
realizando, existen tres tipos de algoritmos de machine learning:

e Algoritmos de aprendizaje supervisados.
e Algoritmos de aprendizaje no supervisados.

e Algoritmos de aprendizaje de reforzamiento.

Los algoritmos de aprendizaje supervisados son aquellos donde existe una variable Y, la cual
se intenta calcular en base a una variable (o variables) X. Se intenta encontrar una funcién
f, que logre explicar la relaciéon entre X e Y. En otras palabras, sea x € X e y €Y, el

objetivo es encontrar f tal que:

fle)=y+e
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Donde e representa un componente de error en la estimacion de y. Por otro lado, los
algoritmos de aprendizaje no supervisado carecen de una variable objetivo Y, por lo que en
base a determinados criterios se busca encontrar relaciones dentro de las variables
disponibles X.

Finalmente, los algoritmos de aprendizaje de reforzamiento consisten en métodos de
entrenamientos de un agente, el cual recibe una “recompensa” segun la interpretacién que

este hace de la informacién que procesa.

II1.3.2 RNN: Arquitectura y optimizacion

I11.3.2.1 Forma de una RNN

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son un tipo de algoritmo supervisado, el cual
es utilizado para datos que siguen una secuencia estructurada. En general suele usarse con
datos en forma de serie de tiempo, pero también son utilizadas para problemas como el
procesamiento del lenguaje, traduccion de idiomas, clasificacién de imégenes entre otros.

Rumelhart et al. (1986) proponen las redes neuronales recurrentes como una alternativa a
las redes neuronales Feedforward tradicionales (FNN). La estructura de una red neuronal
recurrente tiene forma de cadena, donde en cada etapa dentro de esta, se ingresa una

realizacion de una variable X, la cual posee un orden secuencial propio.

La forma en la que se estructuran las RNN permiten compartir informacion entre
realizaciones, con lo que, al momento en que la red genera un resultado, este no solo es
calculado en base a la ultima realizacién x,, sino que también existe una influencia de las

T — 1 variables anteriores.
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Figura 2: Dos formas de representar una red neuronal recurrente (Colah, 2015)
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La figura 2 muestra dos formas distintas en que una red neuronal recurrente puede ser
representada. Los circulos azules representan las variables de entrada, x,, las cuales deben
tener un orden secuencial natural. Los circulos morados representen los estados “ocultos” o
hidden states (h,), que son los resultados que genera la red luego de realizar ciertas
operaciones. Los rectangulos verdes son las unidades neuronales o capas. En ellas se realizan
distintas operaciones, luego de recibir la informaciéon z, y h,_;. Es importante remarcar que
en una RNN existe compartimiento de informacién entre variables (esta es una de las grandes
diferencias con una FNN), la cual es entregada de unidad neuronal en unidad neuronal a
través de los hidden states (h;). Asi, para la capa [, la cual recibe como input z;, recibe
también informacién del conjunto {z,}"!, a través del estado calculado en la unidad

neuronal [ —1, h, 4

El nimero de unidades neuronales que posee una RNN depende de la cantidad de “time
steps” o “pasos” que se definan. Asi, si para un determinado conjunto de datos {z,,y, }_,,
si se intenta estimar el valor de y,, (con 1 <n < T), y se define que los ultimos m valores
de z, (z,,2,_q,..-T,_,,41) SON relevantes para poder calcular y,,, entonces la red neuronal

tendra m unidades neuronales.
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Figura 3: Distintas arquitecturas de una red neuronal recurrente (Karpathy, 2015)
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Las redes neuronales recurrentes pueden ser estructuradas de muchas formas. En la figura 3
se presentan 5 de las arquitecturas simples méas utilizadas en este algoritmo. Los rectangulos
rojos representan los “inputs” o variables que se ingresan las unidades neuronales, las cuales
son representadas por los rectangulos verdes. Los “outputs” o “hidden states” estan
representados por los rectangulos azules.

La arquitectura One-to-One, o Uno-a-Uno es la forma mas sencilla de una RNN. En estricto
rigor, al no tener una forma secuencial, se le podria considerar como una FNN. La estructura
One-to-Many o Uno-a-Muchos considera solo un “input” para poder calcular un nimero
mayor definido de “outputs”. Generalmente esta forma se utiliza para predecir secuencias
de palabras con una sola imagen. Por otro lado, la arquitectura Many-to-One, o Muchos-a-
Uno utiliza varios “inputs” para poder generar un tnico resultado. Un ejemplo del uso de
esta forma es la clasificacién del sentimiento de cadenas de texto. La forma Many-to-Many
utiliza méas de un “input” para generar mas de un resultado. Un uso que se le da es el caso

en que se utiliza una secuencia de audio para generar una cadena de palabras.

II1.3.2.2 Ecuaciones y unidad neuronal

Para poder describir mejor el conjunto de ecuaciones que componen una red neuronal

recurrente, primero es relevante comprender que sucede dentro de una unidad neuronal.
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Figura 4: Dos formas de representar una red neuronal recurrente (Colah, 2015)

En la figura 4 podemos observar una RNN con 3 unidades neuronales. Al centro, se puede
apreciar un recuadro amarillo con la funcién tangente hiperbdlica (tanh). Esta funcién se
denomina funciéon de activacion, y es un hiperparametro dentro de la red neuronal. Este

concepto sera descrito con mayor detalle en la secciéon hiperparametros.
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A la unidad neuronal ingresa el valor x,, el cual puede ser tanto un valor escalar como un
vector de dimension n. Al ingresar a la capa, es ponderado por una matriz W, , tal que
W, € M,

xh mxn

recibe el nombre de neuronas o unidades. Este hiperparametro hace referencia a la dimension

(R). En este caso, la dimensién m de la matriz es un hiperparametro, el cual

de los “hidden states”, por lo que, en este caso, h, € M, ,(R). Junto con lo anterior, en
algunas redes se incorpora un parametro denominado “bias”, b,,, el cual es de dimensiones
m x 1. Ademas de W,

.h, €xiste otra matriz, W, , tal que dim W,;, =m x m, la cual es

ponderada por el estado oculto que la unidad neuronal anterior, h,_ ;.

En algunas redes, el resultado que entrega cada una de las unidades neuronales es el mismo
“hidden state”, sin embargo, este vector si bien es compartido a la siguiente unidad neuronal,
es normal realizar una ultima transformacion antes de generar el resultado final. En ese
sentido, existe en la capa de salida, una matriz W,y un vector b, (de ser especificado asi),
de dimensiones X m y m x 1 respectivamente. El termino r hace referencia a la dimension

del resultado y,.

Ademas de lo anterior, existen dos funciones de activacion, G, y G, las cuales se aplican
sobre las operaciones descritas anteriormente. En base a esto, las ecuaciones que describen
a una RNN son:

ht = Gh(VV.'I:h,xt + Whhhtfl + bh)
Y = Gy(Whyht + by)

II1.3.3 Aprendizaje y optimizaciéon

II1.3.3.1 Funcién de perdida

La funcién de pérdida o funcién objetivo de una RNN es una ecuacién que se busca
minimizar. Una menor funciéon de perdida se traduce en un modelo que se tiende a ajustar
mejor. En ese sentido es comun dividir los datos disponibles en 3 subconjuntos:

Entrenamiento, Validaciéon y Testeo. El primer conjunto se utiliza para encontrar los
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parametros de la red, W, ,, W, , W, b, vy b,. El segundo se utiliza para elegir la mejor
combinacién de hiperparametros para la RNN segin la funciéon de perdida en el conjunto de
validacién. Finalmente, se evalia el desempeno del modelo en el conjunto de testeo.

Sea 0 = [W,

s

:h Wh}w bhﬂ Why’ b

a los cual se busca ajustar el modelo, una funcién de perdida tipica, en el caso que y, € R",

, el conjunto de pardmetros y {y, }1_,, el conjunto de variables
y se posea un problema de regresién y no de clasificacion, es utilizar el error cuadratico
medio, o mean squared error (MSE). En base a lo anterior, la funcién objetivo se puede

escribir como:

1 £

e 2
L OSS(VV.,”)/, Wh,h,? bh,? Wh/y’ by) = Z <yt — Y (Wl:h,? Wh,hﬂ bhﬂ Wh,gﬁ b’y) )

Con lo que, en base a lo anterior, el objetivo es:

argmin Loss (W, ,
0cO -

Whh? bh? Wh'y? by)

El termino © representa el espacio de dominio del parametro 6. En algunos casos se utiliza
la suma de los errores cuadraticos en lugar de MSE. También se utiliza el error absoluto

medio como una funcién objetivo.

I11.3.3.2 Gradiente descendente

Una metodologia usual para poder minimizar una funcién es utilizar formulas
cerradas. La mas comun es la de encontrar el conjunto de parametros donde la pendiente de
la funcién es cero, sin embargo, este método en muchos casos no es replicable debido a la
complejidad de la funcion de perdida. El método de gradiente descendente es otra
metodologia usada. En cada iteracion de este algoritmo, se actualizan los parametros en la
direccién opuesta la gradiente de la funcién, V,L(6). Ademds de lo anterior, se utiliza una

taza de aprendizaje, o “learning rate”, comunmente especificada por la letra 7. Este
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hiperparametro indica que tan grande sera el desplazamiento en la actualizaciéon de los

parametros en cada iteracion.

Antes de describir el algoritmo de gradiente descendente, primero definimos V,L(#) para

una red neuronal recurrente de una capa:

0L ]
Lo
voL®) = | o,

.

i OL /(%y _

La gradiente es un vector de dimension n, donde n es el nimero de parametros en los que
se encuentra definida la funcién. A continuaciéon, se procede a describir los pasos del
algoritmo basado en Smola y Vishwanathan (2008):

Algoritmo de Gradiente Descendente

1: Inicializar 6, y definir tolerancia para finalizar €
2: Definir 2 = 0O:

3: While |V L(6%)] > e:

4: 0l = 0 — V4 L(60%)
5: t1=1+1

6: end while

7: Return: 6
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En el algoritmo, el termino de tolerancia e hace referencia al tamano aceptable para
actualizar segtin la gradiente. En el caso que la gradiente calculada sea pequena, se entiende
que ya se ha alcanzado un minimo local, y por ende ya no es necesario actualizar los
pardmetros. El resultado final es el conjunto de parametros 6.

I11.3.3.3 Gradiente descendente estocastica

El algoritmo Gradiente descendente estocastica es similar al de Gradiente
descendente, sin embargo, en esta técnica, se elige de manera aleatoria un registro del
conjunto de entrenamiento (o mas de uno en caso de que sea especificado), y se replican los
pasos del algoritmo de Gradiente descendente original. La gran diferencia radica en que el
conjunto de parametros 6" se actualiza con cada muestra de registros que el algoritmo utilice,
a diferencia del proceso de Gradiente descendiente, donde los parametros se actualizan sobre
la funcién de perdida de todo el conjunto de entrenamiento, L(0) = Z,T L,(0), donde L,(0)

representa la funciéon de perdida calculada para el registro i.

La actualizacion de los parametros se hace de manera similar, buscando la orientacién hacia
donde la gradiente decrece. Ademas de lo anterior, en este algoritmo se debe especificar una
funcién que converja a 0 para la tasa de aprendizaje o learning rate. Asi, la actualizacién y
una tasa de aprendizaje comtinmente utilizada, y el algoritmo segin Smola y Vishwanathan
(2008) son:

0 = 0" —n,VyL(0")

B T
= T4+1

Algoritmo de Gradiente Descendente Estocéstica
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1: Inicializar 6,, definir méximo de iteraciones I, tamano de actualizacién £y 7

2: Definir 7 = 0:

3: While ¢ < I

4: Elegir un conjunto de puntos de tamaiio k, calcular VL, (6")
5: Calcular n;, = \/7/7 + 1

6: Actualizar 6" = 0" — 1, VL, (6")

T t=1+1

8: Return: 6

Es importante recalcar que la actualizacién se hace en base a la funciéon de perdida sobre el
punto ¢ de los datos, y no sobre la perdida de todo le conjunto de entrenamiento. Es por
este motivo que se necesita una tasa de crecimiento que converja a 0, ya que de lo contrario
se estarian realizando actualizaciones de los parametros muy grandes, de manera constante

y sin garantias de converger a un resultado.

II1.3.3.4 Backpropagation

El algoritmo Backpropagation es una técnica que se utiliza para poder calcular las
gradientes que se necesitan en el proceso de actualizaciéon de los pardametros de una red
neuronal. En el caso de una red neuronal recurrente, el método es adaptado para tratar con
la estructura secuencial que posee el algoritmo, denominandose Backpropagation through
time (BPPTT). El objetivo es propagar mediante la regla de la cadena, los errores a través
de la estructura. Werbos, Paul. (1990) describe este método como una extensiéon para

aplicarse en sistemas dinamicos.

Las siguientes ecuaciones y calculos son realizados en base Werbos, Paul. (1990), en una red
neuronal simple, con una capa oculta, T time steps, y de forma many-to-one, es decir, posee

la forma de la ilustracion central de la figura 3. Ademaés, se asume una red que posee los
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parametros W, , W, . b, , W, 'y b, . Antes de ilustrar los célculos, se definen las ecuaciones

que describen a esta red:

ht = f(Wl:h,xt + Wh,h,ht—l + bh)
Yy = g<Wh,yht + by)

Sea y el resultado que genera la red en la iltima unidad neuronal, L la funcién de perdida,
las ecuaciones que describen el método BPPTT son:

Pardmetro b,y:

OL 0L 0y
ab, Oy ob,
Parametro W, :
oL  OL dy

oWy, Oy oWy,
Parametro W,

OL < ~OL 0y dhy Oh,
ow,,, n — Oy Ohy Ohy OW,,,

t

Ohp

Notar que el termino -
Ohy

es expandible. Es decir, cuando £t =T — 3 se tiene que:

Ohy  Ohy Ohg_y Oy,
Oy Ohgy Ohyp_y Ol
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Esto se puede reescribir como:

7 Ohyyy  Ohg Ohp_y Ohy g

i Oh, ~ Ohgp_y Ohp_o Ohp

Con lo que, la forma para el pardmetro W), queda como:

oL ZT: oL dy (T4 0h,,\ Oh,
aWh,h, y ahT ah{ aWh,h,

i=t

Parametro W,

oL oL oy (Y 0h,1\ Oh,
8W 6h’1 6W1:h,

xh t=1 i=t

Parametro by,:

L ZT:aL dy [+ Ohiy\ Oh,
ob, oh, ) db,

i=t

Con las ecuaciones anteriores se realiza la actualizaciéon en contra de la gradiente del
parametro. Asi, sea [ el indice que indica el numero en la iteracién del algoritmo de gradiente

descendente, las ecuaciones que resumen las actualizaciones son:

oL

bzfjrl = b'f/ - a—by
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Wittt =Wk, —n, oW,

wht=wl, —n, %

Wf;?l =Wk, —n, %
bl =l —n, g—zi

II1.3.4 Hiperparametros

Una red neuronal recurrente posee varios hiperparametros. A continuacién, se

enumeran algunos de ellos y se describe su funciéon dentro de la red neuronal.

Learning rate o tasa de aprendizaje:

Este hiperparametro hace referencia al termino que acompana a la gradiente en el proceso
de actualizacién de los parametros via gradiente descendente. En el método de gradiente
descendente estocastica, este término es decreciente a medida que se realizan las iteraciones,

buscando que este converja a 0.

Este término es relevante para poder generar buenos resultados, un learning rate muy grande
puede provocar que el algoritmo nunca converja, y una tasa de aprendizaje muy baja puede

provocar que no se alcance nunca un minimo local.

Funcién de activacion:

La funcién de activacion hace referencia a la operacion que se realiza para generar un hidden
state, o bien el resultado final de la red. En general, las funciones mas utilizadas son:
tangente hiperbélica (tanh), funcién sigmoide (sigm), funcién rectificadora (Relu) y funciéon
lineal. Esta ultima consiste en no aplicar ninguna transformacién. A continuacion, se
explicita las formulas de las funciones anteriormente mencionadas, y el dominio y recorrido

de estas:
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efL’_e—fL’
e e

1

sigm(z) = Ttea’

—oco<r<oo,0<y<l

Relu(z) = max(0,2), —oc0 < x < 00,0 <y < 00

Time Steps/Unidades neuronales:

El ntimero de unidades neuronales hace referencia a cual sera el tamano de la secuencia de
datos con los que pretende ajustar la red. Este hiperparametro dependera de la forma en
que se estructuren los datos. En la figura 3, en la ilustracién central se tiene una RNN con

3 time steps como estructura.

Hidden Layer/Capas ocultas:

El nimero de capas ocultas hace referencia a la cantidad de niveles donde existen tantas
unidades neuronales como time steps estén definidos.

Unidades:

El ntimero de unidades hace referencia a la dimensién que posee los hidden states, asi, sea
la RNN descrita por las siguientes ecuaciones:

ht = f(th,xt + Wh,h,ht—l + bh)
Y = g<Wh,yht + by)

Si se define el parametro de unidades como m, con m € Z*, entonces el dim(h,) = m x 1.
€M ([R> y Whh, S

Ademas, define las dimensiones de las matrices, tal que: W, X

xh
mem([R)'
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Epocas:
El nimero de épocas hace referencia a cuantas veces se recorre completamente el conjunto

de entrenamiento mientras se actualizan los parametros internos de la red neuronal.

II1.4 Preprocesamiento de una variable

I11.4.1 Normalizacion

La normalizacién de una variable en algunos algoritmos es necesaria para mejorar su
desempeno. Brownlee (2017) senala que cuando una red neuronal se ajusta a datos que no
se encuentran escalados, los valores mas grandes pueden distorsionar el proceso de
aprendizaje del algoritmo. Una de las transformaciones mas utilizadas es la normalizacion.
Esto consiste en reescalar una variable para que su nueva escala este entre 0 y 1. La férmula
para realizar esta transformacion es:

x, — min(x,)

R
T maz(x,) —min(x,)

Luego que el algoritmo genere un resultado, para volver a la escala original, simplemente se
hace la inversa de la transformacion. Sea z!*, el resultado que genera el algoritmo con datos
escalados, entonces para poder transformar dicho valor a la escala original de la variable se
aplica la siguiente formula:

x, = 2% max(x,) — min(x,) + min(z,)

111.4.1 Estandarizacion
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Otra transformacion utilizada es la estandarizacién. Este proceso consiste en
substraer la media, y luego dividir por la desviacion estandar muestral de la variable que se
esté utilizando. Mateméaticamente:

Donde p y o son la media y la desviacién estandar de la variable z,.

II1.5 Métricas de error

IT1.5.1 Error cuadratico medio (Mean squared error, MSE)

Una métrica de error cominmente utilizada es el error cuadratico medio, o mean
squared error. Este método para calcular los errores computa la diferencia entre la prediccién
y el valor real, luego se calcula el cuadrado de esta diferencia y se suman todos los errores
para cada una de las proyecciones. Luego se divide por la cantidad de puntos para obtener
la media. Matematicamente, sea y, e ¥, el valor real y la prediccién respectivamente, y sea
n el numero de puntos sobre el que se calcula el error cuadratico medio, la féormula que
describe esta métrica esta descrita por:

1 n .
MSE ==> (y,— 4;)?

n t=1

Es importante recalcar que la escala de esta métrica es distinta al de la variable y,, mas
especificamente, la escala del MSE esta al cuadrado. Por otro lado, el rango de valores del

error cuadratico medio esta entre 0 y co.

IT1.5.2 Error absoluto medio (Mean absolute error, MAE)
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El error absoluto medio es otra las métricas comuinmente utilizadas. El calculo
consiste en aplicar la diferencia entre el valor real de la variable y la proyeccién calculada.
Posteriormente se calcula el valor absoluto de la diferencia en cada punto, para luego sumar
todos los errores calculados. Finalmente, al igual que en MSE, se divide por la cantidad de
puntos para obtener el promedio. Matematicamente, sea y, e ¥, el valor real y la prediccién
respectivamente, y sea n el numero de puntos sobre el que se calcula el error absoluto medio,
la formula que describe esta métrica esta descrita por:

n

1 -
MAE = EZL% — Uyl

t=1

El rango de esta métrica, al igual que MSE, se encuentra entre 0 y co. Una gran ventaja de
esta métrica con respecto al error cuadratico medio, es que el error absoluto medio se

encuentra en la misma escala de la variable y,.

IT11.5.3 Raiz del error cuadritico medio (Root mean squared
error, RMSE)

La raiz del error cuadréatico medio (RMSE por sus siglas en inglés) es una métrica
comunmente utilizada en el analisis de problemas de regresién. Se obtiene calculando la raiz
cuadrada del error cuadratico medio. Mateméaticamente es escribe:

1 n .
RMSE = EZ(% —U)?
t=1

Es importante recalcar, que, a diferencia del MSE, esta métrica se encuentra en la escala
original de la variable y,. Por otro lado, el rango de la raiz del error cuadratico medio se

encuentra entre 0 y oo.

Jierula, Alipujiang, Wang, Shuhong y Oh, Tae-Min. (2021) senalan que la dependencia de
estas métricas en la escala, generan dificultades al momento de comparar series de datos que

se encuentran en medidas distintas, sin embargo, son muy usadas para calcular la evaluacion
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en algoritmos de aprendizajes de maquinas. Por otro lado, también senalan que la métrica
RMSE “penaliza” mas que las métricas MAE y MSE las grandes desviaciones en una serie.

IT1.5.4 Raiz del error cuadratico medio normalizada (NRMSE)

Una de las principales desventajas de las tres métricas anteriores, es que son
dependientes de la escala de la variable en estudio, motivo por el cual, utilizando dichas
métricas, solo es posible evaluar el desempeno de diferentes modelos en una misma serie de
tiempo. En el trabajo realizado por Atiya et al. (1999), utilizan redes neuronales recurrentes,
midiendo el rendimiento en ciertas configuraciones utilizando la métrica RMSE normalizada,
lo que permite comparar el desempeno entre distintas variables. Mateméaticamente se escribe

de la siguiente manera:

NRMSE = \/z" 1 y" )
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Capitulo IV — Datos

IV.1 Descripcién de datos disponibles

Los datos disponibles corresponden a las boletas diarias de 38 tiendas fisicas, las
cuales abarcan las ventas realizadas entre enero de 2015 y diciembre de 2020, sin embargo,
debido a la influencia de las cuarentenas desde 2020, es que para el presente estudio se decide
trabajar con los datos correspondientes desde enero de 2015 hasta marzo de 2020, un mes
antes que comenzaran las restricciones al comercio. Por otro lado, se decide trabajar con 5
locales en especifico, debido a que presentan una mayor completitud de los datos en el
periodo de estudio mencionado anteriormente. Estos 5 puntos de ventas representan cerca
del 26% de las ventas totales. Una vez realizada la limpieza de datos la cual serd descrita en
la proxima seccién, existen un total de 350.537 boletas en el conjunto en estudio, lo cual
corresponde a la venta de 733.728 unidades. Por otro lado, en los datos que se disponen,
existen 93 marcas que fueron vendidas, las cuales corresponden a 1.391 productos distintos.
A continuacién, se hace una breve descripcion de las variables que se disponen:

e Local: Esta columna posee el id de la tienda donde se realizd la venta. Para la
presente investigacion estos seran identificados por las letras: A, B, C, D y E.

e Nombre de producto: Esta columna posee el nombre del articulo y generalmente la
cantidad que este trae.

e Fecha: Fecha en la que se vendi6 el producto en formato ano/mes/dfa.
e Precio: El valor monetario por el que se vendié el producto, en pesos.
e Folio: Id de la boleta en la que se registré la venta del producto.

e Marca: La marca del producto.

e Grupo 1: Esta columna hace referencia a que categoria pertenece el producto dentro

del grupo 1, donde existen 6 posibles valores.
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e Grupo 2: Esta columna hace referencia a que categoria pertenece el producto dentro
del grupo 2, donde existen 30 posibles valores, es decir, es una descripcién mas
detallada que los niveles que ofrece la variable grupo 1.

e Grupo 3: Esta columna hace referencia a que categoria pertenece el producto dentro
del grupo 3, donde existen 91 posibles valores, por lo que es ain mas precisa en

cuanto a la naturaleza del producto.

e Hora: Esta columna hace referencia a la hora y minuto en que fue vendido el

producto.

Con el proposito de ilustrar la informacion que se tiene, se procede a analizar mas en
profundidad las variables que se disponen (este andlisis se realiza con los datos después de

ser procesados):

Precio:

En los 5 locales que se esté estudiando, de los productos vendidos, el méas caro es de $99.990,
y el méas barato tiene un valor de $490, por otro lado, el precio medio del total de articulos
transados es de $12.716.

Distribucion del Precio

-- Media

—— Mediana
40000

30000

Pracio

20000

10000

T
Precio

Grafico 3: Distribucién del precio de los articulos vendidos

En el grafico 3 se puede apreciar la distribucion del precio de los productos transados para

los 5 locales entre enero de 2015 y marzo de 2020. Se puede apreciar que los primeros dos
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cuartiles se encuentran mas concentrados que los ultimos dos, siendo el ultimo cuartil el que
abarca el rango mas amplio (entre $19.990 y $99.9900).

Distribucion del Precio
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20000
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A B C D E

Gréfico 4: Distribucién del precio de los articulos vendidos en los 5 locales en estudio

En el grafico 4 se puede apreciar la distribucién del precio de los articulos transados, para
cada uno de los 5 locales. La media del precio en los 5 locales es relativamente similar, siendo
el local B el que presenta un mayor valor ($14.549). La distribucién del precio de los articulos
vendidos se resume en la tabla 4.

Local ngjzié) 25% 50%  75%  Max
A 12017 2390 2.990 19.990 84.990
B 14370 1.990 4.490 25.990 84.990
C 12374 1.990 3.490 19.990 84.990
D 12193 1.990 3.000 19.990 84.990

E 12.172 1.990 3.000 19.990 99.990

Tabla 4: Distribucién del precio de los productos vendidos para cada uno de los locales
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Unidades vendidas:

Desde enero de 2015 hasta marzo de 2020, el total de unidades vendidas en los 5 locales es
de 754.765. Para los locales A, B, C, D y E, las unidades vendidas fueron 173.809, 116.177,
70.329, 120.425 y 259.988 respectivamente, siendo el local C el que presento un menor nivel

de ventas de las 5 tiendas.

Unidades mensuales vendidas en cada local

G000

Unidades vendidas

2000

1000

2015 2016 2017 2018 2019 2020

Gréfico 5: Unidades vendidas por mes, para los 5 locales, desde enero de 2015 hasta marzo de 2020

En el grafico 5 podemos observar lo mencionado anteriormente. El local E es el que maés
ventas posee a lo largo del periodo de estudio, seguido por el local A. La tercera y cuarta
posiciéon se superpone dependiendo del mes los locales B y D. Por otro lado, el local C es el
que presenta un menor nivel ventas comparado con el resto de los locales en casi toda la

ventana temporal.

Con el propésito de comparar el comportamiento de ventas de las tiendas, se calculd la
correlacion de Pearson, dando como resultado que las tiendas B y D son las que presentan
un mayor grado de correlacién (0.63), por otro lado, los locales A y C son los que presentaron
el menor valor dentro de los locales que se encuentran en el grupo de estudio (0.19). El

detalle de la matriz de correlaciones se puede apreciar en el grafico 6.
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Correlacién de ventas entre los 5 locales
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Gréfico 6: Correlacion de ventas en los 5 locales en estudio

Por otro lado, en el caso de la variable Grupo 1, la cual agrupa 6 categorias distintas de
productos (Accesorio, Deporte, Salud, Dieta, Consumible y Belleza y Cuidado Personal), el
tipo de producto que mas se vendié fueron los del tipo Consumible (365.891), seguido por
los tipos Deporte (147.184), Salud (107.093), Dieta (55.113) y Accesorio (49.478). Por otro
lado, los productos categorizados como de Belleza y Cuidado Personal fueron los que menos
unidades vendieron dentro del conjunto de estudio (8.969). El comportamiento mensual de

las ventas de estas categorias se puede observar en el grafico 7.
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Unidades mensuales vendidas por categoria del Grupo 1
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Gréfico 7: Unidades vendidas por mes, para las 6 categorias de la variable Grupo 1, desde enero de 2015 hasta marzo de 2020

En la secciéon Anexos se adjunta la informacién de las ventas totales para las categorias en
las variables Grupo 2 y Grupo 3.

Al igual que en la demanda de los locales, se calculé la correlacion de Pearson entre estas 6
categorias, dando como resultado que la combinaciéon de productos categorizados como de
Belleza y Cuidado Personal-Salud son aquellos que presentan un comportamiento en
términos lineales, muy alto (0.87), seguido de la combinacién Deporte-Accesorio (0.66). Por
otro lado, las categorias que presentan un menor grado de correlacion (cercano a 0), son las
combinaciones Accesorio-Consumible (0.15) y Accesorio-Dieta(0.16). En el grafico 8 se
explicita de manera detallada esta informacion.
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Correlacion de ventas entre las 6 categorias del Grupo 1
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Grafico 8: Correlacién de ventas entre las 6 categorias del Grupo 1

En el caso de las 20 categorias que se estudian del Grupo 2 (en la siguiente seccion se describe
esta seleccién), existen 15 combinaciones que poseen una correlacién de Pearson fuerte (en

términos absolutos, mayor a 0.8). En la tabla 5 se detalla las tuplas de categorias con una
correlacion superior a 0.8.

Tupla Correlacion
Multivitaminicos /Nutricosmética 0.801
Proteinas Veganas/Proteinas Aisladas 0.808
Cuidado Oseo/Proteinas Aisladas 0.818
Proteinas Veganas/Defensas 0.819
Probiéticos/Salud Cardiovascular 0.822
Cuidado Oseo/Defensas 0.833
Cuidado Oseo/Probidticos 0.851
Superalimento,/Cuidado Oseo 0.852
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Defensas/Multivitaminicos 0.861

Multivitaminicos/Proteinas Veganas 0.864
Multivitaminicos/Cuidado Oseo 0.868
Nutricosmética/Cuidado Oseo 0.892
Salud Cardiovascular/Cuidado Oseo 0.900
Proteinas Veganas/Cuidado Oseo 0.902
Proteinas Veganas/Nutricosmética 0.942

Tabla 5: Tuplas de categorias pertenecientes al Grupo 2 con una correlacién superior a 0.8

En la secciéon Anexos se adjunta la informacién detallada de las correlaciones de las 20
categorias del Grupo 2. Para el caso de los 67 niveles del Grupo 3 restantes una vez que se
realiza la limpieza de datos, no es posible calcular la matriz de correlacién de forma completa,
teniendo que reducirse a 48 categorias. Los detalles se encuentran en la seccién Anexos.

Boletas:

En el periodo que abarca desde enero de 2015 hasta marzo de 2020, en los 5 locales se
transaron 350.537 boletas, donde el valor promedio de estas fue de $26.616, y el valor medio
de unidades en cada una de estas es de 2.09, siendo un total de 147.434 boletas donde se
compraron dos o mas productos. En el grafico 9 y la tabla 5 se detalla esta informacion. En
la tabla 5 ademaés se incorpora la distribucién del precio y de unidades en cada una de las
boletas.

Boleta Media 25%  50% 5% Max

Valor (%) 26.616 4.990 21.480 35.990 933.690

Unidades 2.09 1 1 2 132

Tabla 5: Distribucién de las unidades y valor de las boletas
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Distribucién de unidades vendidas por boleta
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Gréafico 9: Distribuciéon del nimero de unidades vendidas por boleta

IV.2 Limpieza y preprocesamiento de datos

El enfoque que se le da a la limpieza de los datos disponibles es la de poder generar
un conjunto de series de tiempo lo méas homogéneo posible. En ese sentido, uno de los
objetivos prioritarios es la de seleccionar series que se encuentren “completas” desde enero
de 2015 hasta marzo de 2020, en termino de unidades mensuales vendidas, con foco en la
seleccion de categorias del Grupo 2, debido a que estas presentan un equilibrio entre nivel
de desagregacién y completitud de datos. Es por ello que las series de tiempo que se
trabajaran son aquellas correspondientes a las categorias que existen en la variable Grupo
1, y un subconjunto del total de categorias del Grupo 2, cuya seleccion serd descrita mas

adelante.

La base de datos disponible posee las ventas realizadas en 5 locales, registrando
originalmente un total de 806.272 unidades vendidas, correspondientes a 379.320 boletas,
1.864 productos distintos y 130 marcas diferentes. A continuacion, se describen los pasos

que se realizan en una primera etapa con respecto a la limpieza de datos:

1) Se registran un total de 2.666 productos devueltos dentro de la base de datos,
representando cerca de un 0.3% del total de articulos vendidos. Debido a que
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representa un porcentaje menor del total, se eliminan los registros de productos
devueltos.

Dentro de la base de datos existen 117 unidades que fueron vendidas que no presentan
ninguna categorizacion en las variables Grupo 1, Grupo 2 y Grupo 3. Estas 117
unidades corresponden a 5 productos distintos, donde el precio minimo y maximo de
estos es de $1.500 y $14.990. Se eliminan estos productos debido a que no existe forma
de asignarlo a alguna de las categorias que se estudiaran.

Existen 636 registros que corresponden a boletas anuladas. Se eliminan de la base de

datos.

Existen 5.574 unidades vendidas, que corresponden a 29 productos distintos, con un
precio que oscila entre $1 y $150. Entre ellos se encuentran poleras, muestras y bolsas
de papel. Se eliminan estos productos debido a que los registros comienzan desde
abril de 2015.

La base de datos incluye informacion hasta septiembre de 2020. Se eliminan todos
los registros que se encuentren fuera de la ventana temporal comprendida entre enero
de 2015 y marzo de 2020. Esto corresponde a 33.281 unidades vendidas.

A continuacién, se describen las categorias pertenecientes al Grupo 2 que son

eliminadas:

a. Cuidado Corporal: Esta serie no posee informacién entre junio de 2015 y abril
de 2019, motivo por el cual es eliminado de la base de datos.

b. Digestion: Esta categoria se decide eliminar debido a que, en los locales B y
C, en algunos meses, hay niveles de ventas inferiores a las 3 unidades, y meses

sin registros de ventas.

c. Proteinas de Caseina: En esta serie existen locales que solo poseen informacion
hasta enero de 2020. Por otro lado, en el local C existen 10 meses sin ningtin

registro, motivo por el cual es eliminado.

d. Soporte para practica deportiva: Esta categoria también es eliminada debido

a los niveles de ventas.

e. Otros Accesorios: En el caso de esta categoria, para los locales B, C y D existen

mas de 20 meses faltantes en los registros.
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f.  Alimentos enriquecidos: En el local C hay 16 meses faltantes de informacion,
motivo por el cual se decide eliminar esta categoria.

g. Barras y Snack Saludables: En el caso de esta categoria hay 13 meses faltantes
en el local A, y 11 meses en los locales C y D, motivo por el cual se decide
eliminar esta categoria.

h. Aromaterapia: En los 5 locales no existen registros de ventas en 2015, 2016 y
2017, motivo por el cual se decide eliminar esta categoria.

i. Té e infusiones: En los 5 locales no existe informacion correspondiente a los

anos 2015 y 2016, motivo por el cual se elimina esta categoria.

j.  Cuidado Facial: En los 5 locales no existen registros de ventas en 2015 y 2016,
motivo por el cual se decide eliminar esta categoria.

En el caso de las categorias del Grupo 3, de las 455 series de tiempo que existen
(considerando los 91 niveles), solo 221 poseen informacién completa (desde enero de 2015
hasta marzo de 2020), es por este motivo que se decide estudiar los niveles seleccionados de
la categorizaciéon Grupo 2, ademas de los correspondientes al Grupo 1.
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Capitulo V — Metodologia

V.1 Modelos clasicos de series de tiempo

Para los modelos clésicos de series de tiempo (suavizacién exponencial y ARIMA), la
forma en organizar los datos es idéntica. En cada una de las 130 series que se estudian, que
corresponden al cruce entre categorias y locales, se estructuran los datos de manera mensual,
desde enero de 2015 hasta marzo de 2020, dando como resultado un total de 63 meses en
estudio.

Para cada una de las 130 series, antes de proceder a la divisién de los datos en conjuntos de
entrenamiento y testeo, se rellena con ceros los meses en los que no existieron registros de
ventas, es decir, se asume que durante todo el periodo siempre hay existencias de los
productos de la categoria, y, por ende, la no compra de articulos en un determinado mes se
debe a que no existi6 demanda. En total, 11 series de las 130 son las que necesitaron ser
completadas utilizando esta metodologia, siendo la categoria Probidticos perteneciente al
local B donde se hace un mayor ntimero de reemplazos (7 en total). En la tabla 6 se detalla
la informacién con los locales y categorias que necesitaron de esta metodologia.

Tienda Categoria #Reemplazos
A Probiéticos 1
A Prot. Vegana 2
B Probidticos 7
B Prot. Vegana 4
C Probidticos 2
C Prot. Vegana 3
D Prot. Vegana 3
D Bebida Funcional 2

52



E Probidticos 2

E Geles 1

E Prot. Vegana 3

Tabla 6: Numero de meses en los que no hubo demanda en cada serie de tiempo

Una vez estructurados las 130 series de tiempo, se procede a dividir los datos en grupos de
entrenamiento y de testeo. El primer grupo, esta conformado por los primeros 51 meses de
los datos, es decir, desde enero de 2015 hasta marzo de 2019, incluyendo el dltimo mes. Por
otro lado, el conjunto de testeo consta de los tltimos 12 meses del conjunto de estudio, los
cuales abarcan la ventana temporal entre abril de 2019 y marzo de 2020, ambos meses
inclusive (el grupo de entrenamiento representa cerca del 80% de los datos, mientras que el
de testeo aproximadamente el 20%).

El conjunto de entrenamiento se utilizard para ajustar los parametros de los modelos, y el
de testeo para evaluar el desempeno de los pronosticos de cada algoritmo. Es importante
senalar que la seleccién posterior del mejor modelo para cada serie de tiempo debe realizarse
en base al desempeno en datos fuera de la muestra, es decir, el conjunto de testeo. Con
respecto al tamano de divisién de cada conjunto seleccionado, es decir, 80-20, Hyndman y
G.Athanasopoulos (2013) senalan que no existe una division exacta recomendable para estos
problemas, ademéas que la divisién debe realizarse en virtud de la cantidad de datos
disponibles, y que el tamafio del conjunto de testeo debe ser idealmente no méas grande que
el horizonte de tiempo que se pretende pronosticar.
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Divisién de conjunto de entrenamiento y testeo para distintas series
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Gréfico 10: Division en grupos de entrenamiento y testeo para 6 series de tiempo

En el grafico 10 se puede apreciar 6 series de tiempo, donde cada una representa a la
categoria Probidticos o Dieta, y a los locales A, B o C. En esta ilustracién se puede observar

de manera visual como es la divisiéon en conjuntos de entrenamiento y testeo.

V.1.1 Suavizaciéon exponencial simple

La metodologia usada en el modelo de suavizacién exponencial simple consiste en
utilizar los primeros 51 meses correspondientes al conjunto de entrenamiento, donde se
ajusta el modelo, es decir, se encuentra el parametro a descrito en el Marco Teodrico,
mediante la minimizacion de la suma de los errores cuadraticos en el conjunto de
entrenamiento. Para ello se utiliza el paquete estadistico statsmodel en el lenguaje de

programacion Python.

Una vez encontrado el parametro «, se proyecta a 12 meses, es decir, desde abril de 2019
hasta marzo de 2020. Es importante recordar que, en un modelo de suavizacion exponencial
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simple, las proyecciones son una curva “plana”. Es decir, sea T el tltimo periodo dentro del

conjunto de entrenamiento, la proyeccion en T'+ 1 es la misma que en 1" + h.
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Gréfico 11: Proyeccién de suavizacién exponencial simple en 3 series de tiempo distintas
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En el grafico 11 se puede apreciar 3 series de tiempo denotadas por las siglas XY, donde X
hace referencia al nombre del local, e Y es la categoria que se esta estudiando. Se eligen tres
series con el propdsito de ilustrar la divisién que se propone en la metodologia (en la seccién
de Resultados se encuentran los resultados para todas las series en estudio). Las series
representadas en la ilustracion son: A|GanadoresDePeso, B|ProteinasAisladasy D|Dieta.
En el grafico se muestra, divido por una linea vertical discontinua, los conjuntos de
entrenamiento y testeo, ademéas de la proyeccion que se realiza utilizando la suavizacion
exponencial simple. Una vez realizada la proyeccion, se procede a calcular las métricas en el
conjunto de testeo: MAPE y RMSE, ademas del error segiin el mes que se esta proyectando
a futuro. Estas seran analizadas con mayor profundidad en el siguiente capitulo. En el grafico
también se desprende el valor del parametro « encontrado para cada una de las 3 series:
0.77, 0.33 y 0.63. Esto quiere decir, que en las series A|GanadoresDePeso y D|Dieta, el
método de suavizacién exponencial simple le otorga mayor importancia a la informaciéon mas

reciente con respecto a la serie B|ProteinasAisladas.

V.1.2 Suavizacién exponencial doble (Holt’s)

La metodologia utilizada en el método de Holt’s es idéntica a la usada en el modelo
de suavizacion exponencial simple, es decir, se utiliza la informacién desde enero de 2015
hasta marzo de 2019 para ajustar el modelo, en este caso, hallar los parametros v y 5 que
son descritos en el Marco Tedrico, y luego se proyecta desde abril de 2019 hasta marzo de
2020. Al igual que en la metodologia anterior, se utiliza el paquete estadistico statsmodel en
Python, donde se minimiza la suma de los errores cuadraticos, es decir, sea ¥, el valor real,

Yge—1 la estimacion realizada por el modelo, entonces el paquete estadistico minimiza

Zil@t - yt\t—l)z'

Con el propoésito de ilustrar el comportamiento del algoritmo, en el grafico 12 se adjuntan
las 3 series presentadas en el método de suavizacion exponencial simple, con la proyeccion

realizada por esta metodologia.
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Gréfico 12: Proyeccién de suavizacién exponencial doble en 3 series de tiempo distintas

Es importante recalcar que el segundo parametro que posee el método de Holt’s intenta
capturar si es que la serie posee una tendencia, ya sea creciente o decreciente. Esto se puede
apreciar en la serie B|ProteinasAisladas, donde el método interpreta que existe una

tendencia creciente. Por otro lado, se utiliza la configuracion lineal del método de Holt’s, es
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decir, este método asume que la tendencia de las series en cuestion no posee un

comportamiento exponencial.

V.1.3 Suavizacién exponencial triple (Holt’s/Winters)

La metodologia utilizada en el método de Holt’s y Winters es idéntica a la utilizada
en los dos métodos anteriores. Se utilizan los primeros 51 meses de cada una de las series
para encontrar los pardmetros «, 5 y -, para luego proyectar sobre los siguientes 12 meses
y asi generar las métricas MAE y RMSE, ademas de los errores segtin la distancia mensual
a la que se esté proyectando. En el grafico 13 se puede apreciar el comportamiento de este

modelo con respecto a las mismas 3 series presentadas anteriormente.
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Grafico 13: Proyeccién de suavizacién exponencial triple en 3 series de tiempo distintas

Este método consta de 3 parametros a. 8y =, los cuales capturan el nivel, la tendencia y
estacionalidad respectivamente. En este método se fija la frecuencia de estacionalidad en 12,
que es lo que se suele utilizar para datos estructurados en meses (Hyndman vy
G.Athanasopoulos, 2013). Por otro lado, para todas las series en estudio, se define utilizar
la componente aditiva para la estacionalidad, es decir, se asume que las variaciones
estacionales son relativamente constantes durante toda la serie, y la componente aditiva

para la tendencia, es decir, que la serie pose una tendencia de crecimiento lineal.

En el grafico 13 se puede apreciar que, a diferencia de los dos métodos anteriores, el modelo
de suavizacién exponencial triple, a priori, posee un mejor ajuste. Esto se analizard con

mayor profundidad en la siguiente seccion.

V.1.4 ARIMA

Una de las metodologias que se suele usar en el analisis de series de tiempo con el
propésito de encontrar p, d y g (los tres parametros que posee el modelo ARIMA), es a través
de una inspeccién visual en los graficos correspondientes a la autocorrelacién y

autocorrelacion parcial de la serie en estudio.
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ACF y PACF de la serie: A|GanadoresDePeso
Autocorrelacion Autocorrelacion parcial
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Gréafico 14: Autocorrelacion y Autocorrelacion parcial para la serie de los productos Ganadores de Peso del local A

El grafico 14 corresponde a los mapas de autocorrelacién y autocorrelacion parcial para la
serie de productos pertenecientes a la categoria “Ganadores de peso” en el local A. Los
limites en azul hacen referencia al intervalo de confianza (en este caso al 95%) con el que se
estimaron los datos de correlacion.

Hyndman y G.Athanasopoulos (2013), sefialan que los graficos de ACF y PACF deben ser
analizados en conjunto. Un patrén que detectaria un posible modelo ARIMA(p, d,0), es el
de observar un decaimiento exponencial o sinusoidal en el grafico de autocorrelacién, y que
al mismo tiempo en el de PACF exista un valor alto en el lag p, pero ninguno significativo
después de este. En el caso de la serie del grafico 14, el PACF muestra un decaimiento
brusco después de p = 2 (y con ello un modelo ARIMA(2,d,0)). Por otro lado, para detectar
potenciales modelos ARIMA(0, d, q), se debe cumplir los siguientes patrones: el grafico de
PACF decae exponencial o sinusoidalmente, y, existe un valor significativamente alto en el
lag g del gréafico de ACF, pero ninguno después de este. En base al grafico 14, la ACF no
presenta valores claros que cumplan con la segunda condicion, pero una alternativa podria
ser definir ¢ = 1, dando asi un modelo de tipo ARIMA(0,d, 1).

Hyndman y G.Athanasopoulos (2013) sefialan que en el caso de que el mejor modelo que
describe los datos fuera de la forma ARIMA(p,d,q), con p,q > 0, entonces la inspecciéon
visual de los graficos de ACF y PACF no es recomendable. Otra alternativa es utilizar la
funcién auto_arima que se incluye en el paquete estadistico statsmodel. Esta funcion realiza
tests de diferenciacién (Dickey-Fuller, Phillips—Perron entre otros) para encontrar el
pardametro d, y ademds criterios basados en la verosimilitud de los datos (AIC, BIC entre

otros). Es esta ultima herramienta la que se decide utilizar en la presente investigacién,
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dando como resultado para el caso de la serie correspondiente en el grafico 14, un modelo
ARIMAC(1, 0, 2). La metodologia con respecto a la division y proyeccion de resultados es la

misma descrita en los modelos de suavizacion exponencial.
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Grafico 15: Proyeccion del modelo ARIMA en 3 series distintas
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En el grafico 15 se puede apreciar las proyecciones del modelo ARIMA para las series
A|GanadoresDePeso, B|ProteinasAisladas y D|Dieta, ademéas de los modelos finales

correspondientes: ARIMA(1,0,2), ARIMA(0,1,1) y ARIMA(1,0, 3) respectivamente.

V.2 Redes neuronales recurrentes

La metodologia utilizada en el modelamiento a través de redes neuronales difiere en
algunos aspectos a la utilizada con los modelos clésicos de series de tiempo. En el caso de
las RNN, no solo es necesario tener un conjunto de entrenamiento y testeo, sino que también
es recomendable la existencia de un conjunto de validacién, el cual se utiliza para la seleccion
de hiperparametros de la red neuronal. Bengio (2012) senala que si bien es posible utilizar
el mismo conjunto de entrenamiento para seleccionar los hiperparametros, esta no es una
practica muy recomendable. En ese sentido, el mismo autor sefiala que es una mejor practica
realizar dicha seleccion en base al desempenio del modelo en una muestra fuera del conjunto
de entrenamiento, ya sea, en un conjunto de validacion, o bien utilizando la técnica de

validacién cruzada.

Si bien no existe una division recomendada de los datos, la que se suele utilizar es una
particion 70/15/15, donde el conjunto de entrenamiento posee el 70% de los datos, mientras
que los conjuntos de validaciéon y testeo poseen cada uno un 15%. Para la presente
investigacion se decide utilizar un ratio 70/10/20, principalmente por qué parte del objetivo
de la investigacion es la de evaluar el desempeno de los modelos en una proyeccién de 12
meses al futuro, condicién que se cumple otorgando un 20% de los datos al conjunto de
testeo. Es con ello que los conjuntos de entrenamiento, validaciéon y testeo poseen cada uno
un total de 45, 6 y 12 meses respectivamente. La figura 5 ilustra la divisién de datos que se

utilizara para el entrenamiento y evaluacion de las redes neuronales recurrentes.

Entrenamiento Validacion Test

f f f

45 meses 6 meses 12 meses

Figura 5: Divisién de conjuntos para el entrenamiento de RNN
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Es importante remarcar, que tanto en la division que se realiza en los modelos clasicos de
series de tiempo, como en las redes neuronales recurrentes, los datos siguen el orden
cronolégico original, es decir, el conjunto de entrenamiento posee los primeros 45 meses
(enero de 2015 hasta septiembre de 2018), el de validacién tiene los siguientes 6 meses
(octubre de 2018 hasta marzo de 2019) y el de testeo los tltimos 12 meses de la base de
datos (abril de 2019 hasta marzo de 2020). Con el propésito de ilustrar como se realiza esta
division, se eligen de manera arbitraria 3 locales y dos categorias (grafico 16). Los resultados
para el total de las series se encuentran en el apartado de Resultados y Analisis.

Divisién de conjunto de entrenamiento, validacion y testeo para distintas series
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Gréfico 16: Division en conjuntos de entrenamiento, validacion y test para 6 series distintas

Una vez realizada la division de los datos, se procede a aplicar una estandarizaciéon de estos
con el proposito de que su nueva escala este entre 0 y 1. La transformacion seleccionada es
la de normalizacion, o también conocida como transformacién min — max, descrita en el
apartado de Marco Teorico. Es importante recalcar que la normalizacién se debe aplicar
utilizando solo la informacion del conjunto de entrenamiento, ya que, en caso contrario, se
estaria utilizando informacion del futuro que se pretende proyectar, y por ende seria una

metodologia no replicable en la realidad.
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El proceso de estandarizacion de los datos es relevante para el comportamiento y
entrenamiento de una red neuronal. Brownlee (2017) senala que, en el caso de las redes
neuronales recurrentes, el uso de informaciéon que no se encuentre estandarizada, puede
provocar que la fase de aprendizaje de la red sea distorsionada por los valores excesivamente
alejados del resto.

Una vez estandarizados los datos, se procede a estructurarlos segiin la arquitectura que se
le asigne a la red neuronal. Por ejemplo, en el caso de una RNN donde se utilicen 12 meses
de informacién para predecir el siguiente mes, se crean varios subconjuntos, de tal manera
que en cada uno de ellos existen dos “listas”, la primera conteniendo la informacién de los
primeros 12 meses, y la segunda un tnico valor haciendo referencia al mes siguiente que es
el que se busca predecir. Este proceso se repite avanzando de mes en mes hasta llegar al
ultimo mes del conjunto de validacién. Esto da como resultado (para el caso de una red
neuronal que utilice 12 meses para predecir el siguiente) 39 subconjuntos que son los
utilizados para entrenar y seleccionar los hiperparametros de la red neuronal.
Matemaéaticamente, sea z; el nimero de unidades vendidas en el mes %, esto se puede ver de

la siguiente manera:

Ty, Ty Ty — {Ty5}

To, Ty ..o Ty — {T14}

T30, Tag - Tsg — {51}

Ya con los datos estructurados, se procede a ajustar la red neuronal utilizando el conjunto
de entrenamiento. Dentro de este proceso, la red recibe como informacion de partida, un
conjunto de hiperparametros, los cuales definen en cierto grado la arquitectura de la RNN.
Con estos hiperparametros, se evalia el desempeno de la red (ya entrenada), en el conjunto
de validacién (esta evaluacién se hace en base al error cuadratico medio). Este proceso se
repite tantas veces como configuraciones de hiperparametros existan (esta metodologia
conoce como Grid-Search o busqueda de rejilla), siendo la combinacién que posea el mejor

desempeno la seleccionada. Una vez seleccionado el conjunto de hiperparametros, se procede
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a reentrenar la red, esta vez, incorporando el conjunto de validacién al conjunto de
entrenamiento, con el propésito de actualizar con la informacién mas reciente disponible, los

parametros de la red neuronal.

En la fase de prediccién, existen dos aproximaciones para los algoritmos de redes neuronales.
Una de ellas se conoce como Método directo. Yunpeng et al. (2017) describen que esta
metodologia requiere la construcciéon de mas de un modelo, donde cada uno de ellos se
utilizara para predecir un determinado valor de futuro. Por otro lado, existe la metodologia
basada en iteracion, descrita por Atiya et al. (1999), como el uso de las predicciones que
generan las redes como inputs para las siguientes proyecciones. También se puede utilizar el
resultado generado para otras series de tiempo que tengan algin grado de correlacion causal
con la serie que se busca predecir. La principal desventaja de este ultimo método es que se
estaria generando una acumulacion de errores a medida que se utilizan mas estimaciones
como inputs para la red, sin embargo, a diferencia del Método directo, requiere un menor
costo computacional (Yunpeng et al., 2017). Es por este tltimo motivo que se decide utilizar
el método basado en iteracion, principalmente por la gran cantidad de series de tiempo que
se esté estudiando (130).

Todas las arquitecturas utilizadas tienen la forma Many-to-One descrita en la seccion de
Marco Teodrico. Ademas de lo anterior, en todas las formas que se trabajan se utiliza el
algoritmo de Gradiente Descendente Estocastica como método de optimizacién. Con
respecto a la seleccién de hiperparametros, Bengio (2012) senala que la tasa de aprendizaje
es probablemente el mas importante y relevante de todos, motivo por el cual, siempre debiera
ser ajustado dentro de la selecciéon en base al rendimiento en el conjunto de validacion.
Ademaés de lo anterior, el autor senala que en el caso de redes neuronales donde los inputs
se encuentren en una escala entre 0 y 1, es recomendable probar con tasas que se encuentren
entre 107% y 1. Es por este motivo que finalmente se decide trabajar con tres posibles valores
para este hiperparametro: 0.001, 0.01 y 0.1. Con respecto a la funcién de activacion, el autor
sefiala que, en general, para la capa oculta, las funciones méas utilizadas y recomendadas son
la tangente hiperbdlica, funcion sigmoide, la funcién rectificadora (Relu) y la funcién
tangente hiperbolica fuerte. En el presente estudio se decide trabajar con las primeras tres
funciones, y no las cuatro con el objetivo de reducir el costo computacional en el proceso de
la seleccion. Por otro lado, las unidades sera el tercer hiperparametro que se optimizara.
Debido al amplio costo computacional que implica anadir un valor mas en el espectro de
busqueda de hiperparametros, se decide asignar tres posibles valores para la dimensién de
los hidden states: 20, 60 y 100. Para finalizar, con respecto a la profundidad de las redes, se
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utilizaran dos tipos de modelos, unos con una sola capa, y otros con dos capas de
profundidad. A continuacion, se describen las 4 arquitecturas que se utilizaran en el estudio.

V.2.1 RNN-12 Time steps, one layer (RNN-12-1)

Esta red utiliza 12 meses como informacion para predecir el mes siguiente. Esta
seleccién estd basada en el trabajo realizado por Atiya et al. (1999), donde utilizan
combinaciones de meses recientes y el mismo valor a una distancia de un ano o dos, con el
proposito de capturar estacionalidades anuales que pueda existir en la informacion. Esta red
solo tendra una capa oculta, donde ademas se determina que la funcién de activacién de la
capa de salida es la funcion lineal, es decir, no se realiza ninguna transformacion al valor
generado en la fase anterior. Junto con lo anterior, en la fase de validacién, el espectro de
posibles valores de hiperparametros son los siguientes:

e Unidades: 20, 60 o 100
e Tasa de aprendizaje: 0.001, 0.01, 0.1

e Funcién de activacion: tanh, Relu y Sigmoide

Si bien existen méas hiperparametros, se decide trabajar con estos 3, y no méas, debido al
costo computacional que se incurre al procesar mas valores. La combinacion de estos 3
significa que en la fase de validacién se estimen 27 modelos distintos (para cada serie de
tiempo) donde, como se mencioné anteriormente, se elige la combinaciéon que posea un menor

error cuadratico medio en el conjunto de validacion.

V.2.2 RNN-24 Time steps, one layer (RNN-24-1)

La estructura de esta red es similar a la anterior. Solo posee una capa oculta, pero en
lugar de utilizar 12 meses como informacion de ajuste, se utilizaran 24. El propésito de este
numero es el de lograr capturar posibles estacionalidades anuales de los productos méas de
una vez. Los Hiperparametros que se ajustan en esta red son los mismos descritos en la

estructura anterior:
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e Unidades: 20, 60, 100
e Tasa de aprendizaje: 0.001, 0.01, 0.1

e Funcién de activaciéon: tanh, Relu, Sigmoide

V.2.3 RNN-12 Time steps, two layers (RNN-12-2)

Esta red neuronal posee dos capas ocultas, una méas que las dos redes anteriores. Por
otro lado, utiliza 12 meses para predecir el siguiente mes. Es importante remarcar que,
debido a la presencia de una capa extra, esta red posee dos grupos de hiperparametros
adicionales con respecto a los modelos anteriores: una segunda funcién de activaciéon, y un
segundo grupo de unidades, ambas pertenecientes a la nueva capa oculta. A continuacién,
se detalla el espectro de combinaciones donde se realiza el proceso de validacion:

e Unidades (lera capa): 20, 60, 100

e Unidades (2da capa): 20, 60, 100

e Tasa de aprendizaje: 0.001, 0.01, 0.1

e Funcion de activacién (lera capa): tanh, Relu, Sigmoide

e Funcién de activacién (2da capa): tanh, Relu, Sigmoide

Es importante remarcar que el costo computacional en esta arquitectura es mayor que en
los dos modelos anteriores. La incorporaciéon de estos dos nuevos hiperparametros genera
que durante el proceso de validacion se evalia el desempeno de 243 combinaciones distintas,

en lugar de las 27 que se realiza en las redes con una sola capa oculta.
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V.2.4 RNN-24 Time steps, two layers (RNN-24-2)

Esta red neuronal posee dos capas ocultas al igual que el modelo anterior, pero utiliza
24 meses en lugar de 12 para predecir el mes siguiente. El conjunto de hiperparametros
donde se elige es el mismo que el modelo RNN-12-2.
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Capitulo VI — Resultados y analisis

El analisis de los resultados se realizara desde dos perspectivas distintas. Primero se
realizarda un analisis global de los modelos, es decir, cual fue su desempenio en la prediccion
de los 12 meses en su conjunto en los datos correspondientes para testear. Después se
realizara un analisis mensual, donde se evaluaré el desempeno de los algoritmos en cada uno
de los 12 meses que se realizan las estimaciones.

V1.1 Distribucion de los errores

Las 3 principales métricas que se utilizaran para evaluar el desempeno de los modelos
son el valor absoluto medio (MAE). la raiz del error cuadratico medio normalizada (NRMSE)
y el error porcentual medio (MAPE). Se decide utilizar estas tres métricas debido a que
tienen caracteristicas distintas que permiten obtener conclusiones diferentes. La métrica
NRMSE al elevar al cuadrado los errores, penaliza mas fuerte las grandes desviaciones, por
lo que esta métrica es 1til cuando se quiere dar énfasis al ajuste en valores atipicos. Ademas
de lo anterior, la métrica se encuentra normalizada, lo que permite, a diferencia de RMSE,
MAE y MAPE, comparar el desempeno de un modelo inter-series. Por otro lado, se decide
utilizar la métrica MAE para tener otra referencia, principalmente debido a que esta no
penaliza fuertemente las grandes desviaciones. Ademas de las dos métricas anteriores, se
calcula el MAPE, con el propodsito de tener una perspectiva de la proporcién del error en
cada una de las series.

Modelo/Métrica | NRMSE | MAE | MAPE

ARIMA 3 2 2
SEWMA 2 3 2
DEWMA 3 2 1
TEWMA 4 10 4
RNN-12-1 1 2 2
RNN-24-1 3 6 3
RNN-12-2 6 1 5
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RNN-24-2 s | 4 | n

Tabla 7: Numero de series donde cada modelo es mejor segiin NRMSE, MAE y MAPE, para el Grupo 1

En la tabla 7 se resume el desempeno de los 8 modelos utilizados, en base al ntiimero de
series donde el algoritmo fue mejor, segiin las métricas NRMSE, MAE y MAPE, en las
categorias pertenecientes al Grupo 1. En ella se puede apreciar que, con respecto a NRMSE,
las arquitecturas RNN-12-2 y RNN-24-2. son las que presentaron un mejor desempeno,
obteniendo el mejor resultado en 6 y 8 series respectivamente. A priori, este resultado es un
indicio de que la incorporacion de dos capas ocultas, generan un mejor resultado para
grandes desviaciones, a diferencia de las redes que solo incorporan una capa. Por otro lado,
con respecto a la métrica MAE, el modelo de suavizaciéon exponencial triple es que presenta
una mayor cantidad de series donde obtiene el mejor desempenio (10 de 30). Con respecto a
la métrica MAPE, la red neuronal de 2 capas que utiliza 24 puntos pasados para predecir es
la que presenta un mejor desempeno en mas series que los otros modelos (11). Esto dltimo
indica que, en términos proporcionales, la capa extra, y el uso de dos anos de informaciéon

son relevantes para predecir el futuro de las series del Grupo 1.

Modelo/Métrica | NRMSE =~ MAE = MAPE

ARIMA 16 16 13
SEWMA 16 20 20
DEWMA 13 13 6
TEWMA 17 19 12
RNN-12-1 8 7 10
RNN-24-1 11 14 14
RNN-12-2 8 7 5
RNN-24-2 11 4 20

Tabla 8: Numero de series donde cada modelo es mejor seguin NRMSE, MAE o MAPE, para el Grupo 2

En la tabla 8 se adjuntan los mismos resultados que la tabla 7, pero con respecto a las
categorias pertenecientes al Grupo 2 (100 series en total). En términos generales, no existe
en las tres métricas un modelo que presente un desempeno muy superior al resto. Para poder

precisar la seleccion de los modelos se procede a analizar la distribucion.
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Distribucion de NRMSE de modelos en series del Grupo 1
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Gréfico 17: Distribucién de la métrica NRMSE en cada uno de los modelos para series del Grupo 1

Media Std Min 25% 50% 75% Max

ARIMA 0.31 0.17 0.14 0.19 0.25 0.36 0.76

SEWMA 0.29 0.14 0.13 0.2 0.24 0.3 0.64
TEWMA 0.31 0.15 0.16 0.2 0.26 0.35 0.67
DEWMA 0.32 0.17 0.15 0.2 0.24 0.36 0.75
RNN-12-1 0.31 0.14 0.12 0.2 0.3 0.37 0.64
RNN-12-2 0.32 0.17 0.14 0.2 0.29 0.39 0.93
RNN-24-1 0.30 0.13 0.11 0.21 0.28 0.33 0.68
RNN-24-2 0.31 0.13 0.15 0.22 0.28 0.36 0.67

Tabla 9: Detalle de distribucién de la métrica NRMSE de los modelos en las series del Grupo 1

Observando el grafico 17, el cual ilustra la distribucion de la métrica NRMSE en las series
perteneciente al Grupo 1 para cada uno de los modelos, se puede observar a priori que el
modelo RNN-12-2 es el que presenta una mayor dispersion en cuanto a la métrica de
desempeno. Por otro lado, el modelo de suavizacién exponencial simple es el que, visualmente
presenta una menor dispersion, sin embargo, observando la informaciéon detallada en la tabla
9, son los modelos RNN-24-1 y RNN-24-2 los que presentan una menor desviacion estandar.
A nivel de media, el modelo que mejor se desempena es el de suavizacion exponencial simple,
seguido por la red RNN-24-1. Bajo esta perspectiva, en caso de tener que elegir un tnico
algoritmo, el modelo de suavizacion exponencial de orden 1 es el que presenta una mayor

certeza de rendimiento para el total de las series del Grupo 1.
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Distribucién de la métrica MAPE de modelos en series del Grupo 1
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Grafico 18: Distribucién de la métrica MAPE en cada uno de los modelos para series del Grupo 1

Media Std Min 25% 50% 75% Max

ARIMA 0.30 0.20 0.12 0.18 0.23 0.33 0.93

SEWMA 0.31 0.21 0.13 0.18 0.21 0.35 0.83
TEWMA 0.28 0.14 0.11 0.19 0.25 0.34 0.66
DEWMA 0.30 0.19 0.10 0.18 0.23 0.36 0.97
RNN-12-1 0.26 0.12 0.09 0.19 0.23 0.28 0.67
RNN-12-2 0.28 0.13 0.11 0.19 0.26 0.32 0.70
RNN-24-1 0.27 0.15 0.11 0.17 0.21 0.31 0.69
RNN-24-2 0.29 0.17 0.13 0.17 0.24 0.33 0.73

Tabla 10: Detalle de distribucién de la métrica MAPE de los modelos en las series del Grupo 1

El grafico 18 y la tabla 10 adjuntan la distribuciéon de la métrica MAPE sobre las series de
las categorias del Grupo 1. Se puede apreciar que, con respecto a la media, las configuraciones
RNN-12-1 y RNN-24-1 presentan mejores resultados, siendo la primera de estas estructuras
la que posee una menor desviacién en sus errores, y un error medio del 26%. Por otro lado,
los modelos de suavizacién exponencial simple, doble y ARIMA son los que presentan una

peor media en los resultados, teniendo un error promedio en torno al 30%.
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Distribucién de NRMSE de modelos en series del Grupo 2
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Gréfico 19: Distribucién de la métrica NRMSE en cada uno de los modelos para series del Grupo 2

Media Std Min 25% 50% 75% Max

ARIMA 0.37 0.15 0.16 0.26 0.34 0.45 0.95

DEWMA 0.41 0.22 0.15 0.27 0.33 0.47 1.22
SEWMA 0.35 0.14 0.16 0.26 0.31 0.45 0.85
TEWMA 0.41 0.23 0.16 0.27 0.34 0.46 1.49
RNN-12-1 0.43 0.25 0.16 0.27 0.37 0.48 1.45
RNN-12-2 0.44 0.23 0.13 0.28 0.37 0.55 1.74
RNN-24-1 0.41 0.22 0.15 0.26 0.35 0.48 1.28
RNN-24-2 0.44 0.26 0.15 0.27 0.37 0.54 1.72

Tabla 11: Detalle de distribucién de la métrica NRMSE de los modelos en las series del Grupo 2

Con respecto a las series pertenecientes a las categorias del Grupo 2 (100 en total), el grafico
19 ilustra un comportamiento relativamente similar al que ocurre con las series del Grupo
1. El modelo de suavizacién exponencial simple es el que a priori muestra una menor
dispersién de su precision (con respecto a NRMSE), informacién que se corrobora en la tabla
11, donde se puede apreciar que este modelo es el que presenta una menor desviacion
estdandar de los ocho (0.14). Por otro lado, el modelo que presenta una mayor desviaciéon
(0.26), y por lo que, a priori, es el modelo menos generalizable para el total de las series es
la red neuronal que posee 2 capas ocultas y utiliza 24 time steps en su proceso de prediccion
(RNN-24-2). Por otro lado, en base a la media de los resultados, los modelos de suavizacion
exponencial simple y ARIMA son los que presentan un mejor rendimiento. Ademas de lo

anterior, es importante destacar como la media de los errores aumenta con respecto a las
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series del Grupo 1, lo que tiene sentido debido a la mayor desviacion que presentan las series
del Grupo 2 por ser méas desagregadas.

Distribucién de MAPE de modelos en series del Grupo 2
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Grafico 20: Distribucién de la métrica MAPE en cada uno de los modelos para series del Grupo 2

Media Std Min 25% 50% 75% Max

ARIMA 0.40 0.26 0.12 0.25 0.32 0.42 1.46

DEWMA 0.46 0.38 0.14 0.22 0.31 0.48 2.04
SEWMA 0.39 0.30 0.13 0.21 0.29 0.44 1.95
TEWMA 0.45 0.36 0.15 0.23 0.33 0.48 1.87
RNN-12-1 0.46 0.37 0.1 0.23 0.31 0.53 1.8
RNN-12-2 0.46 0.34 0.11 0.24 0.33 0.53 1.79
RNN-24-1 0.42 0.31 0.13 0.24 0.31 0.47 1.56
RNN-24-2 0.44 0.35 0.11 0.24 0.34 0.51 2.72

Tabla 12: Detalle de distribucién de la métrica MAPE de los modelos en las series del Grupo 2

La tabla 12 posee la distribuciéon de la métrica MAPE para cada uno de los modelos en las
series del Grupo 2. Se puede apreciar que, en términos de la media, el mejor modelo es el de
suavizacion exponencial simple, presentando un error medio del 39%. Por otro lado, el
modelo de suavizacion exponencial doble y las configuraciones RNN-12-1 y RNN-12-2 son

las que presentaron un peor desempenio (46%).
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Otra perspectiva al momento de analizar el desempenio de los modelos es estudiar su
comportamiento para cada uno de los locales.

Local A Local B Local C
Tewmat T} T et H T 1)
sewnn | 1-{T — T O
RNN-24-2 1 T
RuN-122{ H | H L TTh T
Aun-12-1 4 H L —
sewa |1} T — T
e | T — [T T

01 02 03 04 05 06 07 08 01 02 03 04 05 06 07 08 81 02 03 04 05 06 07 08
Local D Local E

AT T ——

|7 T

RNN-24-2 H H T

RNN-24-1 1+ [ TH T

RNN-12-2 T o

RNN-12-17 - +—] [ HIL

oewn | - e e

S s B e

01 02 03 04 05 06 07 08 01 02 03 04 05 06 07 08

Gréfico 21: Distribucion de la métrica NRMSE en cada uno de los modelos para series del Grupo 1, en cada local

El gréafico 21 muestra la dispersién de la métrica NRMSE de cada uno de los modelos, en
todos los locales para las categorias del Grupo 1. En él se puede apreciar que, en términos
generales, los 8 modelos presentan un mejor rendimiento en el local A, al tener la distribucion
de NRMSE més concentrada en valores en torno 0.1 y 0.4. Por otro lado, es el local E donde
los modelos clasicos de series de tiempo, es decir, suavizacion exponencial simple, doble y
triple, ademés de ARIMA, presentan en términos de la distribucién de su precisién, un peor
rendimiento en comparacion con los modelos de redes neuronales, por lo que, al menos para
dicho local, es preferible a priori, los modelos de redes neuronales recurrentes en lugar de los

modelos clasicos, en las categorias pertenecientes al Grupo 1.
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A B C D E
Salud | (156.04, 0.39) = (82.43,0.35) = (73.25,0.33) | (101.63, 0.45)  (350.94, 0.56)
Deporte | (101.45, 0.2) | (75.66, 0.17) = (30.47,0.15) | (69.58, 0.17) = (95.89, 0.12)
Dieta (39.49, 0.21) = (48.98, 0.25) = (20.48, 0.26) = (31.03, 0.22)  (51.8, 0.19)
Consumible = (326.25, 0.22) ' (209.35, 0.26)  (155.64, 0.29) | (311.91, 0.32) (526.44, 0.26)
ByC (17.14,0.52) = (8.35, 0.47) = (7.91,0.42)  (16.73, 0.84)  (34.74, 0.66)
Accesorio | (83.51,0.51) | (49.34,0.31) = (12.98,0.24) = (40.01,0.27) = (93.01, 0.36)

Tabla 13: Desviacién estandar y coeficiente de variacién para las 30 series del Grupo 1

En la tabla 13 se puede apreciar la desviacién estandar y el coeficiente de variacion para las
30 series del Grupo 1 (en la seccién de anexos se adjunta la misma tabla, pero con respecto
a las categorias del Grupo 2). En ella se puede observar que en 5 de las 6 categorias del
Grupo 1, el local E es el que presenta una mayor desviacién estandar, no asi, el coeficiente
de variacion. Esto podria explicar el mal desempeno principalmente de los modelos de
suavizacion exponencial simple y doble en el local E, debido a que ambos modelos son
proyecciones lineales en el futuro, por lo que, aquellas series con una mayor varianza se

traducird en una mayor cantidad de errores.

A B C D E
Media | 2758.87 1844.08 1116.33  1911.51  4015.68
Std 001.45 | 347.69 @ 1824 331.9 | 829.83
Cv 0.18 0.19 0.16 0.17 0.21

Tabla 14: Media, desviacion estdndar y coeficiente de variacién de las ventas de los locales

La tabla 14 muestra la media, la desviacion estandar y el coeficiente de variacion de las
ventas totales de los grupos en estudio para los 5 locales. Se puede apreciar que en las 3
métricas el local E es superior al resto, pudiendo llevar a la conclusién antes expuesta, que,
al menos para las categorias del Grupo 1, que son mas agregadas que el Grupo 2, los modelos
de redes neuronales tienen un mejor comportamiento que los modelos clasicos de series de
tiempo, debido principalmente a la gran variaciéon que existe en las ventas con respecto al

resto.
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TEWMA
SEWMA 1
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RNMN-24-1 4
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El gréafico 22 ilustra la misma informacién que el grafico 21, pero con respecto a las categorias
del Grupo 2. De esta informacién, a priori, no es posible obtener conclusiones relevantes.
Los tinicos modelos que se ven superiores al resto son la red RNN-24-2 en el local A, y el de
suavizacién exponencial triple en el local D. En el resto de los locales no se observa un

Local A Local B Local C
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Gréafico 22: Distribucion de la métrica NRMSE en cada uno de los modelos para series del Grupo 2, en cada local

algoritmo dominante en base a la distribucion de la métrica NRMSE.

En la seccién Anexos, se encuentran las tablas con los detalles para cada una de las series y
los modelos. El rendimiento utilizando las métricas NRMSE, MAE y MAPE, tanto para las

30 series del Grupo 1, como para las 100 series del Grupo 2.
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V1.2 Test-t Student’s pareado

Es importante recalcar que utilizar inicamente la media como tnico indice para
calificar los distintos modelos puede llevar a cometer errores al momento de elegir el mejor
algoritmo. Puede ocurrir que, las diferencias existentes en las medias se deban tinicamente
al azar, o la forma en que se eligieron los conjuntos de entrenamiento y testeo en los modelos
(Brownlee, 2020), es por ello que se decide aplicar el test de hip6tesis Student’s pareado. El
propdsito de aplicar esta prueba es la de comparar las distribuciones de los resultados de los
modelos. En total, se realizaran 28 tests distintos, comparando pares de modelos.

La prueba test-t Student’s pareado compara las medias de dos distribuciones. Las hipdtesis

son las siguientes:

hy: Las medias de las dos distribuciones son iguales (p; = pi5)

hy: Existe una diferencia significativa entre ambas medias (i, # pio)

Debido al costo computacional, cada modelo solo fue entrenado y testeado (una vez realizado
el proceso de validacién en las redes neuronales) una tinica vez en cada una de las series. Es
por este motivo, que para aplicar el test se utiliz6 la métrica NRMSE como variable aleatoria.
La raiz del error cuadratico medio (al estar normalizada permite la comparacién inter-series).
Por otro lado, uno de los supuestos del test de hipdtesis que se realizara, es la de que cada
distribucién sea Gaussiana, es por este motivo que se decide realizar en la métrica NRMSE

y su transformacion logaritmica.
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Distribucién de la metrica NRMSE en las series del Grupo 1

ARIMA SEWMA DEWMA TEWMA

RNN-12-1 RNN-12-2 RNN-24-1 RNN-24-2

Grafico 23: Distribucién de la métrica NRMSE en cada uno de los modelos para series del Grupo 1

Distribucién de la metrica NRMSE en las series del Grupo 2

ARIMA SEWMA DEWMA TEWMA

r‘

RNN-12-1 RNN-12-2 RNN-24-1 RNN-24-2

F‘

Gréfico 24: Distribucién de la métrica NRMSE en cada uno de los modelos para series del Grupo 2

Los graficos 23 y 24 muestra las distribucion de la métrica NRMSE para cada uno de los
modelos, en las series del Grupo 1 y Grupo 2. Si bien, visualmente no poseen una forma de
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distribucién Gaussiana, el test se aplicard sobre dichas distribuciones. Los resultados se

adjuntan en la tabla 12.

RNN- = RNN- =~ RNN- | RNN-

ARIMA SEWMA DEWMA | TEWMA
R SEW W W 12-1 12-2 24-1 24-2

ARIMA - 0.15 0.76 0.57 0.94 0.42 0.39 0.99
SEWMA 0.15 - 0.09 0.14 0.13 0.11 0.61 0.23
DEWMA 0.76 0.09 - 0.37 0.77 0.70 0.32 0.86
TEWMA 0.57 0.14 0.37 - 0.70 0.26 0.54 0.74
RNN-12-1 0.94 0.13 0.77 0.70 - 0.41 0.21 0.95
RNN-12-2 0.42 0.11 0.70 0.26 0.41 - 0.09 0.54
RNN-24-1 0.39 0.61 0.32 0.54 0.21 0.09 - 0.19
RNN-24-2 0.99 0.23 0.86 0.74 0.95 0.54 0.19 -

Tabla 15: P valores para test-t Student’s pareado para cada par de modelos, segtin el NRMSE de las series del Grupo 1

Observando la tabla 15, no existe, para un nivel de significancia del 5%, ningtin p-valor que
lleve a la conclusién que las medias de la métrica NRMSE (para los ocho modelos aplicados
en las series del Grupo 1) sean significativamente distintas. En otras palabras, se falla en
rechazar la hipétesis nula (la distribuciéon de los errores son generadas por un mismo

proceso).

ARIMA SEWMA DEWMA TEWMA RNN- | RNN--1 RNN-) RRN-

12-1 12-2 24-1 24-2

ARIMA - 0.06 0.03 0.02 0.00 0.00 0.02 0.00
SEWMA = 0.06 - 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
DEWMA = 0.03 0.00 - 0.82 0.17 0.19 0.87 0.09
TEWMA = 0.02 0.00 0.82 - 0.28 0.26 0.98 0.17
RNN-12-1  0.00 0.00 0.17 0.28 - 0.90 0.28 0.62
RNN-12-2  0.00 0.00 0.19 0.26 0.90 - 0.19 0.70
RNN-24-1  0.02 0.00 0.87 0.98 0.28 0.19 - 0.09

RNN-24-2  0.00 0.00 0.09 0.17 0.62 0.70 0.09 -

Tabla 16: P valores para test-t Student’s pareado para cada par de modelos, segun el NRMSE de las series del Grupo 2
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Para las series del Grupo 2, se realizé el test en los 8 modelos y los p-valores respectivos se
encuentran en la tabla 16. Combinando dicha informacién y la de la tabla 11, la cual indica
que, con respecto a la media, los modelos de suavizacién exponencial simple (0.35) y ARIMA
(0.37) son los que presentan un mejor desempeno, se puede concluir (a un nivel de
significancia del 5%) que la distribucién de los errores son significativamente distintas a los
otros 6. Es importante recalcar, que son los tnicos algoritmos que poseen una diferencia
significativa con respecto al resto, lo que lleva a concluir que son los mejores modelos en

términos globales.

Otro enfoque se realizara es el de aplicar la transformacion logaritmica sobre la métrica
NRMSE con el propésito de generar una distribucién més cercana a la de Gauss. La forma
de la distribucion para las series del Grupo 1 y Grupo 2 se puede apreciar en los graficos 25
y 26.

Distribucién de la metrica log-NRMSE en las series del Grupo 1

ARIMA SEWMA DEWMA TEWMA

RNN-12-1 RNN-12-2 RNN-24-1 RNN-24-2

Grafico 25: Distribucién de la métrica log-NRMSE en cada uno de los modelos para series del Grupo 1
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Distribucion de la metrica log-NRMSE en las series del Grupo 2
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Grafico 26: Distribucién de la métrica log-NRMSE en cada uno de los modelos para series del Grupo 2
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Una vez aplicada la transformacién, se procede a aplicar el test. Los resultados de adjuntan
en las tablas 17 y 18.

ARIMA SEWMA DEWMA TEWMA RNN- RNN- | RRN-) RNN-

12-1 12-2 24-1 24-2

ARIMA _ 0.12 0.90 0.81 0.77 0.38 0.61 0.57
SEWMA = 0.12 _ 0.08 0.10 0.05 0.05 0.41 0.10
DEWMA = 0.90 0.08 : 0.68 0.84 0.51 0.56 0.66
TEWMA & 0.81 0.10 0.68 - 0.61 0.37 0.71 0.50
RNN-12-1  0.77 0.05 0.84 0.61 . 0.64 0.23 0.76
RNN-12-2 | 0.38 0.05 0.51 0.37 0.64 . 0.18 0.99
RNN-24-1  0.61 0.41 0.56 0.71 0.23 0.18 - 0.18

RNN-24-2  0.57 0.10 0.66 0.50 0.76 0.99 0.18 _

Tabla 17: P valores para test-t Student’s pareado para cada par de modelos, segiin el log-NRMSE de las series del Grupo 1
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ARIMA  SEWMA DEWMA  TEWMA RNN-| RNN- 1 RNN- | RNN-
12-1 12-2 24-1 24-2
ARIMA . 0.03 0.08 0.02 0.01 0.00 0.07 0.00
SEWMA = 0.03 - 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
DEWMA = 0.08 0.00 - 0.49 0.13 0.05 0.69 0.06
TEWMA  0.02 0.00 0.49 - 0.29 0.11 0.97 0.16
RNN-12-1  0.01 0.00 0.13 0.29 - 0.58 0.26 0.56
RNN-12-2 ' 0.00 0.00 0.05 0.1 0.58 . 0.07 0.97
RNN-24-1  0.07 0.00 0.69 0.97 0.26 0.07 - 0.08
RNN-24-2 | 0.00 0.00 0.06 0.16 0.56 0.97 0.08 -

Tabla 18: P valores para test-t Student’s pareado para cada par de modelos, segin el log-NRMSE de las series del Grupo 2

Observando los resultados de las tablas 17 y 18, los p-valores en ambos casos cambiaron, sin
embargo, para un mismo nivel de significancia, las conclusiones siguen siendo las mismas

que cuando se aplicé la metodologia sobre la métrica NRMSE.

V1.3 Test de Wilcoxon signed rank

En el apartado anterior se utilizo el test-t Student’s pareado para evaluar si es que el
rendimiento promedio de cada uno de los modelos presentaba diferencias significativas, sin
embargo, en dicha prueba se realiza un supuesto fuerte: la distribucion de la variable sigue
una forma Gaussiana. Brownlee (2018) apunta que una alternativa, en el caso de no poder
garantizar que la distribucién es normal, es utilizar tests de hipétesis no paramétricos.

Brownlee (2018) senala que el test de Wilcoxon es la versién no paramétrica equivalente del
test-t Student’s pareado, y un contexto en el que puede ser utilizado es para evaluar el
desempeno de dos o méas modelos entrenados y testeados en un mismo conjunto de datos, es

por ello que se decide realizar esta prueba en los modelos evaluados anteriormente.

Las hipétesis nula y alternativa son las mismas que las descritas en el test anterior. Se
procede a aplicar la prueba tanto para los errores en las series del Grupo 1, como los errores

83



de las series del Grupo 2 en etapas separadas. Los resultados se presentan en las tablas 16

y 17.

RNN- | RNN- | RNN- | RNN-
ARIMA | SEWMA | DEWMA | TEWMA 191 19.9 94 1 94.9
ARIMA - 0.59 0.63 0.93 0.89 0.49 0.93 0.60
SEWMA 0.59 - 0.12 0.28 0.08 0.04 0.27 0.19
DEWMA 0.63 0.12 - 0.78 0.83 0.12 0.60 0.56
TEWMA 0.93 0.28 0.78 - 0.86 0.17 0.67 0.63
RNN-12-1 0.89 0.08 0.83 0.86 - 0.60 0.44 0.77
RNN-12-2 0.49 0.04 0.12 0.17 0.60 - 0.12 0.75
RNN-24-1 0.93 0.27 0.60 0.67 0.44 0.12 - 0.70

RNN-24-2 0.60 0.19 0.56 0.63 0.77 0.75 0.70 -

Tabla 19: P valores para test de Wilcoxon signed-rank para cada par de modelos, segin NRMSE de las series del Grupo 1

ARIMA | SEWMA | DEWMA | TEWMA RNR- RNR- ) RNN- - RNN-

12-1 12-2 24-1 24-2

ARIMA - 0.16 0.32 0.02 0.00 0.00 0.02 0.00
SEWMA | 0.16 - 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
DEWMA | 0.32 0.01 - 0.06 0.01 0.01 0.18 0.01
TEWMA | 0.02 0.00 0.06 - 0.10 0.04 0.64 0.07
RNN-12-1 | 0.00 0.00 0.01 0.10 - 0.40 0.18 0.53
RNN-12-2 | 0.00 0.00 0.01 0.04 0.40 - 0.06 0.53
RNN-24-1 |  0.02 0.00 0.18 0.64 0.18 0.06 - 0.05

RNN-24-2 | 0.00 0.00 0.01 0.07 0.53 0.53 0.05 -

Tabla 20: P valores para test de Wilcoxon signed-rank para cada par de modelos, segin NRMSE de las series del Grupo 2

Observando la tabla 19, se puede apreciar que las conclusiones son iguales que las obtenidas

por el test-t Student’s. A un nivel de significancia del 5%, para las series del Grupo 1, se

falla en rechazar la hipotesis nula, por lo que no es posible asegurar que las diferencias

existentes en las medias de los resultados sean significativas. Por otro lado, utilizando la

informacién de la tabla 20, existen resultados distintos a los obtenidos por el test-t. El

rendimiento medio del modelo SEWMA (0.35) es significativamente distinto al obtenido por

el resto de los modelos, a excepcién de ARIMA (0.37). Por otro lado, este ultimo no presenta
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diferencias estadisticamente significativas con el modelo de suavizacién exponencial doble
(0.41).

Una conclusion que se puede obtener en base a los resultados de la tabla 20, es que el test
de Wilcoxon, segin las distribuciones disponibles, encuentra diferencias significativas entre
modelos, a excepcién de aquellos con la media més cercana. En términos generales, este
resultado se puede explicar debido a la metodologia de ranking que se utiliza en esta prueba.
En base a esta informacion, no es posible asegurar que exista un modelo significativamente
distinto al resto. En caso de tener que seleccionar un algoritmo segin esta informacién, los
modelos de suavizacion exponencial simple y ARIMA son los mejores candidatos.

V1.4 Analisis mensual

Una analisis directo que se puede realizar sobre el desempenio de cada modelo en cada
uno de los 12 meses proyectados es, para cada serie y cada uno de los meses proyectados,
elegir al modelo con el menor error absoluto. Utilizando dicha metodologia se obtiene la
tabla 21 y 22. La primera hace referencia a las 30 series pertenecientes al Grupo 1, y la
segunda las 100 series pertenecientes al Grupo 2.

ARIMA SEWMA DEWMA TEWMA RNN-12-1 | RNN-12-2 RNN-24-1 RNN-24-2

1 2 2 1 9 2 8 D 1
2 6 0 0 3 7 4 6 4
3 3 0 2 4 6 9 2 4
4 3 4 2 ) 1 2 3 10
) 7 1 2 9 4 1 2 4
6 2 4 5t 3 4 3 D 4
7 2 1 1 3 5 3 9 6
8 4 2 4 2 > 3 4 6
9 1 2 5 11 3 2 2 4
10 1 3 6 ) 2 3 2 8
11 2 1 1 7 2 6 1 10
12 2 1 1 3 4 2 8 9

Tabla 21: Numero de veces en cada mes que un modelo obtuvo el menor error absoluto en las series del Grupo 1
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ARIMA SEWMA DEWMA TEWMA RNN-12-1 | RNN-12-2 RNN-24-1 RNN-24-2

1 11 13 8 25 7 17 8 11
2 14 9 6 20 14 8 13 16
3 5 11 16 17 15 9 9 18
4 17 7 20 8 13 10 16
) 11 9 13 19 8 14 14 12
6 8 17 13 14 15 6 12 15
7 12 13 8 16 11 10 17 13
8 10 13 11 12 15 17 9 13
9 16 11 15 16 10 16 10 6
10 7 13 15 13 10 15 12 15
11 14 10 9 12 15 10 14 16
12 23 9 6 9 11 8 14 20

Tabla 22: Ntumero de veces en cada mes que un modelo obtuvo el menor error absoluto en las series del Grupo 2

Segtin la tabla 21, para las proyecciones cercanas (1 a 3 meses en el futuro), para las series
del Grupo 1, los modelos de suavizacion exponencial triple (TEWMA) y las redes neuronales
que usan 12 pasos (con una y dos capas), son las que presentan un mejor desempeno en
términos del nimero de series. Por otro lado, para las proyecciones més distantes (10 a 12
meses) la red neuronal que utiliza 24 meses y dos capas ocultas es la que posee el mejor

rendimiento (segun el error absoluto) en maés series que el resto.

La informacién de la tabla 22 muestra que el modelo de suavizaciéon exponencial simple es
el que presenta un mejor desempefio en un mayor numero de series para las proyecciones
més proximas (1-3 meses). Por otro lado, la red neuronal con 24 meses y dos capas ocultas,
seguido del modelo ARIMA son las que obtuvieron el mejor rendimiento en un mayor
nimero de series en comparacién con el resto de los modelos para las proyecciones a meses

distantes.

Segiin ambas tablas, para las estimaciones mas lejanas, la red de 24 meses (y dos capas) es
la que a priori presenta mejores resultados en mas series que el resto. Esta diferencia puede
explicarse en parte por el nimero de proyecciones que utiliza como informacién para predecir

el siguiente mes. Para las redes de 12 pasos, por ejemplo, al momento de proyectar el quinto
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mes, utilizan 4 estimaciones y 8 valores reales, lo que podria generar un mayor sesgo al estar

utilizando informaciéon que ya acarrea errores para realizar estimaciones.

Con el proposito de poder evaluar el desempeno de los modelos se propone utilizar una
métrica similar al NRMSE. En términos simples, para cada serie y modelo, en cada uno de
los 12 meses proyectados se calculara el error cuadratico, y luego se normalizara por el mismo
factor de NRMSE. En adelante se referird a esta métrica por las siglas MRSEE, que hacen
referencia a ser la raiz del error cuadratico mensual escalado. Matematicamente, sea y,, el
valor real en el mes m, y y,,, la estimaciéon para dicho mes, entonces la métrica se calcula de

la siguiente manera:

(ym T ym)2

MRSEE,, = o

Esta métrica se calculara para cada uno de los 12 meses. El propoésito es poder generar un
valor que permita de cierta manera realizar comparaciones inter-series. Una vez realizada la
transformacion, se procede a promediar, para cada mes y modelo, el valor de la métrica
propuesta. Los resultados se adjuntan en las tablas 23 y 24.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

ARIMA  0.040 0.054 | 0.065  0.066  0.047 | 0.075  0.084 0.076  0.095  0.084  0.095 0.117
SEWMA  0.042 0.059 0.065 0.062 0.045 0.061  0.069 0.065 0.090 0.068 | 0.084 ' 0.109
DEWMA  0.042  0.061  0.071  0.067  0.047  0.069 0.088 0.074 0.088  0.079  0.101 0.130
TEWMA 0.034 0.062 | 0.054 | 0.055  0.052  0.073 0.083  0.075 0.070  0.073  0.092 0.134
RNN-12-1 1 0.042 | 0.055  0.054 0.059 # 0.059 0.071  0.070 0.070 0.097 0.085 0.096 0.116
RNN-12-2 1 0.035 | 0.062  0.055 0.066  0.073 0.076 0.075 0.076 0.107 0.081 0.093 0.115
RNN-24-1 0.037 0.061 | 0.052  0.052 0.067 0.067 0.054 0.072  0.116 | 0.092 | 0.079 0.088
RNN-24-2 1 0.046 | 0.066 0.060 0.050  0.076 0.080 0.074 0.074 0.110 0.085 0.081 0.089

Tabla 23: Media de MRSEE para cada mes y modelo en las series del Grupo 1
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1
ARIMA  0.072
SEWMA  0.067

DEWMA | 0.069
TEWMA | 0.066
RNN-12-1 1 0.076
RNN-12-2  0.070
RNN-24-1 1 0.069
RNN-24-2 1 0.074

2 3
0.071 | 0.087
0.068 ' 0.084
0.074 ' 0.088
0.070 ' 0.083
0.073 ' 0.089
0.085  0.110
0.077 | 0.087
0.085 ' 0.096

4
0.079
0.078
0.085
0.076
0.089
0.091
0.084
0.092

5
0.075
0.069
0.079
0.089
0.090
0.085
0.094
0.106

6
0.082
0.072
0.086
0.093
0.098
0.116
0.092
0.117

7
0.092
0.081
0.106
0.100
0.104
0.108
0.097
0.106

8
0.098
0.089
0.107
0.106
0.110
0.093
0.110
0.103

9
0.092
0.083
0.100
0.098
0.114
0.111
0.114
0.125

10
0.099
0.077
0.110
0.109
0.113
0.108
0.105
0.118

11
0.099
0.090
0.118
0.121
0.118
0.113
0.102
0.100

12
0.121
0.132
0.159
0.169
0.156
0.151
0.140
0.133

Tabla 24: Media de MRSEE para cada mes y modelo en las series del Grupo 2

Segun la informacion de la tabla 23, y en base a la media de MRSEE, los mejores modelos

para cada uno de los 12 meses (en las series del Grupo 1), en orden cronoldgico (del mes 1
al 12) son: TEWMA, ARIMA, RNN-24-1, RNN-24-2, SEWMA, SEMWA, RNN-24-1,
SEWMA, TEWMA, SEMWA, RNN-24-1 y RNN-24-1.

Realizando el andlisis anterior, y con la informacién de la tabla 21, los mejores modelos
(segtn la media) en orden cronoldgico (mes 1 al 12) son: TWEMA, SEWMA, TEWMA,
TEWMA, SEWMA, SEWMA, SEWMA, SEWMA, SEWMA, SEWMA y ARIMA.

Se procede a realizar el test-t Student's sobre cada uno de los meses para las series del Grupo

2, para cada uno de los modelos. Los resultados se adjuntan en la seccién de Anexos.

Observando dicha informacién se puede obtener las siguientes conclusiones para cada mes:

e Mes 1: No existe un modelo que sea significativamente distinto al resto. Solo existen

2 casos donde se presentan p-valores por debajo del umbral, sin embargo, no es

suficiente para poder generar afirmaciones de que un modelo es diferente en

rendimiento al resto.
e Mes 2: En este mes, la distribucion de los errores de la redes RNN-12-2 y RNN-24-2
presentan una diferencia significativa con el resto de los modelos, sin embargo, la

media de la métrica MRSEE es mayor al resto en ambos casos, motivo que podria

llevar a concluir que,

configuraciones.

para este mes,
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e Mes 3: El analisis es similar al del mes 2, solo que en este caso es solo la red RNN-
12-2 la que es significativamente distinta al resto, por lo que a priori, segin la
informacion, no es recomendable utilizar este modelo.

e Mes 4: No existen diferencias concluyentes, por lo que cualquier modelo podria ser
apto para utilizar en este mes.

e Mes 5: Para este mes, los modelos SEWMA y ARIMA presentan diferencias
significantes con casi todos los modelos. A priori para este nivel de proyeccion
serian algoritmos recomendables.

e Mes 6: El modelo SEWMA es significativamente distinto al resto, y el con menor
media.

e Mes 7: Mismo resultado que en el mes 6.

e Mes 8: El modelo de SEWMA presenta diferencias significativas con 4 modelos, pero
no con las configuraciones RNN-12-2, RNN-24-2 y ARIMA, por lo que no se pueden
obtener resultados concluyentes.

e Mes 9: El modelo SEWMA presenta diferencias significativas con todos los modelos
(menos con ARIMA). segin esta informacion, es el mejor modelo para esta
proyeccion.

e Mes 10: SEWMA es significativamente distinto al resto y con mejor desempeno.

e Mes 11: No se puede extraer conclusiones.

e Mes 12: El modelo ARIMA es significativamente distinto y con menor media al resto
de todos los modelos (salvo SEWMA).

V1.5 Conclusiones y futuros trabajos

Las conclusiones maés relevantes al momento de realizar el estudio y observar los

resultados son las siguientes:

e Con respecto al nimero de series del Grupo 1 donde cada modelo es mejor, los
algoritmos de suavizaciéon exponencial triple, RNN-12-1 y RNN-12-2 tienen mejores
resultados para los meses més cercanos (1 a 3 meses), mientras que la red RNN-24-2
es la mejor para proyecciones distantes (10 a 12 meses).

e Para las series del Grupo 2, y segtin el nimero de series donde cada modelo es mejor,

el modelo de suavizacion exponencial simple es mejor, mientras que para proyecciones
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largas RNN-24-2 y ARIMA tuvieron mejores resultados. En base a estas conclusiones,
la red RNN-24-2 es un buen modelo para proyectar demandas lejanas.

e Antes de seleccionar un modelo por sobre otro, utilizando comparacion de medias de
errores, es relevante realizar una comparacion de la distribucion de estos mediante
tests estadisticos. A nivel global, es el caso para las series del Grupo 1, donde, si bien
existian diferencias entre las medias de los errores en los modelos, estas no eran
estadisticamente significativas.

e A nivel global si bien no hay diferencias significativas para las series del Grupo 1, si
existen diferencias en el local E en términos de la distribucion de los errores. En dicho
local, las redes neuronales tienen mejor rendimiento que los modelos clasicos de serie
de tiempo.

e A nivel global, si existen diferencias significativas en las series del Grupo 2, siendo
los modelos SEWMA y ARIMA los que presentan un mejor rendimiento en término
de la media de NRMSE.

e Con respecto al nivel de significancia cuando se desagrega a nivel mensual, en
términos generales no existen un patrén marcado de cual modelo es mejor para cada

uno de los 12 meses que se proyecto.

Para futuros trabajos se recomienda utilizar el método de validaciéon cruzada, con el
propdsito de generar varios registros de métricas de errores en cada una de las series en
estudio, y asi poder dar un mayor nivel de validez al proceso de test de hipdtesis en la
distribucién de los errores. El uso global de cada una de las series para estos analisis puede

generar distorsiones al momento de calcular los estadisticos necesarios.

Ademas de lo anterior, se recomiendo probar con diferentes arquitecturas de redes neuronales
recurrentes, entre ellas usar la forma Many-to-Many y asi evitar el uso de estimaciones como
inputs para las redes. Junto con lo anterior, se recomienda utilizar la red LSTM (long short-
term memory) debido a que esta es capaz de conservar mejor la informacién histérica pasada

en comparacion con un red neuronal recurrente tradicional.

Para finalizar, se recomienda identificar o clasificar aquellos locales que presenten una mayor
desviacion o varianza en el comportamiento de venta, asi también como las categorias mas
“conflictivas”. Para aquellos casos se recomienda usar redes neuronales recurrentes por sobre
los modelos tradicionales de series de tiempo como lo son la suavizacién exponencial o

ARIMA.
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Anexos

Anexo A-Descripcion de Variables

Grupo2
Barras y Snack Proteicos
Bebidas Funcionales
Contenedores
Cuidado Oseo y Articular
Defensas
Dieta
Energia, Potencia y Resistencia
Ganadores de Peso
Geles
Multivitaminicos y Energia
Nutricosmética
Probidticos
Proteinas Aisladas
Proteinas Liquidas
Proteinas Vegana
Proteinas de Carne
Recuperacion
Salud Cardiovascular
Superalimentos
Whey Protein

Unidades vendidas
293.207
6.507
49.478
21.719
17.118
55.113
32.387
6.820
52.275
28.634
8.969
5.242
15.344
13.902
5.824
7.469
25.391
16.455
17.279
54.595

Anexo A.1: Unidades vendidas, para las 20 categorias de la variable Grupo 2

Grupo3
Acai
Alimentos Proteicos
Alimentos de uso médico
Aloe Vera
Aminoacidos
Arginina

B Complex

Unidades vendidas

285
646
274
225

10.449

2.881

6.289
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BCAA
Barras Proteicas
Berries
Bolsos
Botella
Cacao
Cafeina
Calcio
Calcio, Magnesio, Zinc
Camu Camu
Carbohidratos
Carnitinas
Chia
Chlorella
Clorofila
Coco
Colageno
Cranberry
Creatinas
Curcuma
Fish Oil / Omega 3
Ganadores de Peso
Gingseng
Glutaminas
Goji
Guarana
Hierro
Isotonico
Jengibre
Lucuma
Magnesio
Maqui
Mix de Minerales
Mix de Vitaminas
Multivitaminicos

Otros Accesorios

Otros Ingredientes Dieta

8.353
283.949
184
7.609
94
018
9.554
2.326
3.410
218
52.966
6.635
1.391
1.494
189
1.064
11.833
2.831
13.657
229
14.910
6.820
1.159
5.236
541
4.778
572
4.519
141
32
7.325
1.939
3.241
3.935
14.795
10
10.394




Otros Ingredientes Salud Cardiovascular
Otros Superalimentos
Pastilleros
Picolinato de Cromo
Probidticos
Propodleo
Proteinas Carne
Proteinas Isoladas
Proteinas Mezcla
Proteinas Vegetarianas
Proteinas de Suero de Leche
Quemadores
Shaker
Snack Proteico
Spirulina
Stevia
Té
Vitamina C
Vitamina D
Vitamina E
ZMA
Zinc
Acido Félico

1.314
1.934
611
1.362
5.104
997
9.863
22.368
1.102
5.178
D7.977
36.665
41.154
9.258
7.533
689
51
9.041
3.607
3.233
3.791
666
330

Anexo A.2: Unidades vendidas, para las 67 categorias de la variable Grupo 3
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Correlacién de ventas entre las 20 categorias del Grupo 2

-100
Barras y Snack Protéicos - 1 03
Bebidas Funcionales
Contenedores 05 1 05 04 -075
Cuidado Oseo y Articular 05 05 1
Defensas 0.3
-050
Dieta
Energia, Potencia y Resistencia
Ganadores de Peso 025
Geles
Multivitaminicos y Energia
0.00
Nutricosmética
Probidticos
Proteinas Aisladas -0.25
Proteinas Liguidas
Proteinas Vegana
—0.50
Praoteinas de Carne
Recuperacion
Salud Cardiovascular -0.75
Superalimentos
Whey Protein iHexs 0.004 004 0
-1.00

Probiaticos

Recuperacion
Whey Protein -

Superalimentos -

Contenedores
Ganadores de Peso
Nutricosmetica
Proteinas Aisladas
Proteinas Liquidas
Proteinas Vegana
Proteinas de Carne

Bebidas Funcicnales
Salud Cardiovascular

Barras y Snack Protéicos

Cuidado Oseo y Articular
Energia, Potencia y Resistencia -

Anexo A.3: Correlacion de las 20 categorias del Grupo 2
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Correlacion de ventas entre las 20 categorias del Grupo 2

Cafeina
Calcio

Calcio, Magnesio, Zinc
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Magnesio
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Mix de Vitaminas .
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Cranberry
Creatinas

Fish Oil / Omega 3
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it m .
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Proteinas Came
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Anexo A.4: Correlacion de 48 categorias del Grupo 3
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Anexo B-Resultados y analisis

A|Salud
A|Deporte
A|Dieta
A|Consumible
A|ByC
AlAccesorio
BJSalud
B|Deporte
B|Dieta
B|Consumible
B|ByC
B|Accesorio
C|Salud
C|Deporte
C|Dieta
C|Consumible
C|ByC
C|Accesorio
D|Salud
D|Deporte
D|Dieta
D|Consumible
D|ByC
D|Accesorio
E|Salud
E|Deporte
E|Dieta
E|Consumible
E|ByC

E|Accesorio

ARIMA | SEWMA DEWMA  TEWMA | RNN-12-1

0.19
0.17
0.26
0.18
0.22
0.73
0.19
0.14
0.24
0.25
0.48
0.32
0.27
0.22
0.52
0.37
0.17
0.28
0.25
0.19
0.49
0.23
0.58
0.28
0.76
0.19
0.24
0.29
0.20
0.52

0.13
0.16
0.21
0.18
0.27
0.52
0.22
0.14
0.21
0.22
0.53
0.31
0.29
0.22
0.51
0.31
0.19
0.28
0.30
0.17
0.23
0.22
0.64
0.29
0.38
0.19
0.26
0.29
0.18
0.58

0.19
0.17
0.22
0.18
0.22
0.63
0.19
0.15
0.21
0.25
0.47
0.30
0.38
0.22
0.52
0.61
0.15
0.30
0.25
0.19
0.23
0.23
0.58
0.32
0.75
0.21
0.25
0.28
0.20
0.69

0.18
0.17
0.24
0.18
0.25
0.59
0.20
0.16
0.16
0.38
0.49
0.31
0.33
0.24
0.51
0.35
0.18
0.35
0.24
0.16
0.24
0.27
0.61
0.27
0.67
0.20
0.28
0.29
0.20
0.52

0.12
0.15
0.20
0.18
0.30
0.48
0.33
0.14
0.25
0.23
0.52
0.37
0.56
0.25
0.45
0.32
0.30
0.35
0.33
0.18
0.30
0.23
0.61
0.30
0.64
0.18
0.26
0.20
0.21
0.39

RNN-12-2 | RNN-24-1

0.18
0.14
0.24
0.16
0.30
0.67
0.25
0.14
0.28
0.20
0.54
0.33
0.42
0.23
0.45
0.37
0.16
0.39
0.29
0.26
0.38
0.20
0.56
0.41
0.93
0.18
0.29
0.29
0.19
0.31

0.11
0.17
0.20
0.31
0.29
0.39
0.33
0.15
0.28
0.21
0.53
0.41
0.30
0.21
0.43
0.33
0.21
0.28
0.30
0.17
0.22
0.23
0.63
0.35
0.68
0.19
0.25
0.23
0.19
0.28

RNN-24-2
0.29
0.16
0.20
0.27
0.27
0.35
0.41
0.15
0.37
0.21
0.67
0.37
0.24
0.19
0.45
0.28
0.15
0.39
0.28
0.27
0.29
0.32
0.53
0.33
0.66
0.19
0.25
0.34
0.21
0.27

Anexo B.1: NRMSE para las 30 series del Grupo 1
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ARIMA SEWMA | DEWMA | TEWMA | RNN-12-1 | RNN-12-2 | RNN-24-1 | RNN-24-2
AlSalud 98.70 63.82 95.98 90.82 56.72 84.30 52.96 157.69
A|Deporte 82.04 76.02 84.70 68.36 81.51 76.47 73.62 77.90
A|Dieta 36.77 31.19 31.96 37.01 30.32 38.65 32.14 35.60
A|Consumible | 229.53 228.58 229.25 209.14 230.16 242.39 379.95 350.72
A|ByC 9.38 11.14 9.37 10.99 12.70 12.61 12.43 10.93
Al]Accesorio 185.04 126.49 151.84 138.61 107.06 163.43 100.28 103.28
B|Salud 55.86 59.16 55.91 55.18 100.95 71.08 96.52 130.73
B|Deporte 55.97 55.08 53.86 55.93 57.43 63.77 61.69 66.76
B|Dieta 35.90 32.17 32.93 21.40 38.95 39.98 37.08 47.93
B|Consumible | 159.87 145.54 158.17 264.87 152.40 153.32 140.09 200.23
B|ByC 9.78 11.18 9.61 9.49 10.34 11.18 11.06 14.71
B|Accesorio 58.63 57.55 55.91 55.26 71.94 65.16 75.99 69.24
C|Salud 65.87 72.88 96.89 87.52 143.10 103.61 71.54 60.23
C|Deporte 36.20 36.13 36.06 40.28 42.48 40.19 34.79 35.17
C|Dieta 28.42 28.08 28.20 27.15 25.14 25.47 24.11 24.51
C|C0nsunlible 133.34 113.18 229.78 112.72 119.48 134.49 121.00 103.03
C|ByC 3.40 3.96 3.81 4.15 6.79 3.60 4.47 3.39
C|Accesorio 13.06 13.63 14.48 17.40 16.44 18.47 13.73 18.77
DJSalud 64.09 74.42 64.14 66.20 82.52 73.62 76.47 88.93
D|Deporte 66.71 60.06 66.88 55.09 61.09 78.48 60.87 83.68
D|Dieta 53.30 21.57 21.78 27.98 37.33 46.33 31.35 34.62
D|Consumible | 159.64 158.94 159.25 192.87 157.10 166.13 157.00 191.70
D|ByC 22.48 25.56 21.99 24.14 23.64 20.73 25.34 19.25
D|Accesorio 41.41 45.79 52.21 36.72 39.28 54.42 49.96 51.33
E|Salud 708.66 352.38 715.94 632.94 602.51 901.85 607.99 651.64
E|Dep0rte 125.18 124.92 127.31 124.02 124.92 124.94 128.49 129.29
E|Dieta 46.66 48.95 4791 44.55 49.36 54.50 47.67 55.72
E|Consumible | 439.60 438.05 431.94 403.66 313.08 442.58 441.21 679.37
E|ByC 15.62 14.84 15.60 15.40 16.13 15.44 15.89 18.17
E|Accesorio 169.69 190.66 232.18 155.70 112.23 79.14 91.65 86.99
Anexo B.2: MAE para las 30 series del Grupo 1
ARIMA SEWMA | DEWMA | TEWMA | RNN-12-1 | RNN-12-2 | RNN-24-1 | RNN-24-2
A|Salud 0.18 0.11 0.17 0.16 0.11 0.17 0.09 0.27
Al|Deporte 0.15 0.13 0.16 0.13 0.14 0.10 0.12 0.12
A|Dieta 0.25 0.20 0.21 0.23 0.19 0.22 0.19 0.19
A|Consumible 0.17 0.17 0.17 0.16 0.17 0.14 0.22 0.18
A|ByC 0.16 0.18 0.16 0.18 0.20 0.20 0.19 0.18
Al]Accesorio 0.93 0.65 0.79 0.73 0.56 0.81 0.32 0.30
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BJSalud 0.16 0.16 0.16 0.15 0.27 0.17 0.25 0.35

B|Deporte 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.12 0.13 0.14
B|Dieta 0.21 0.21 0.21 0.15 0.25 0.25 0.28 0.35
B|Consumible 0.19 0.19 0.19 0.33 0.19 0.19 0.19 0.18
B|ByC 0.30 0.35 0.30 0.29 0.29 0.37 0.34 0.48
BJ|Accesorio 0.34 0.35 0.36 0.36 0.35 0.30 0.37 0.36
C|Salud 0.26 0.29 0.38 0.34 0.55 0.40 0.29 0.23
C|Deporte 0.21 0.21 0.21 0.23 0.25 0.22 0.20 0.18
C|Dieta 0.62 0.61 0.61 0.59 0.51 0.54 0.51 0.53
C|Consumible 0.37 0.31 0.62 0.32 0.32 0.36 0.32 0.28
C|ByC 0.12 0.13 0.15 0.15 0.24 0.12 0.15 0.11
C|Accesorio 0.26 0.27 0.31 0.38 0.38 0.43 0.28 0.39
D|Salud 0.18 0.19 0.18 0.19 0.20 0.22 0.23 0.27
D|Deporte 0.17 0.15 0.17 0.14 0.16 0.23 0.17 0.24
D|Dieta 0.41 0.21 0.21 0.25 0.31 0.40 0.21 0.25
D|Consumible 0.21 0.21 0.21 0.25 0.20 0.19 0.20 0.27
D|ByC 0.41 0.48 0.40 0.45 0.43 0.36 0.48 0.33
D|Accesorio 0.25 0.28 0.33 0.23 0.19 0.23 0.25 0.29
E[Salud 0.77 0.40 0.78 0.69 0.66 0.97 0.67 0.70
E|Deporte 0.18 0.18 0.20 0.19 0.17 0.18 0.18 0.17
E|Dieta 0.25 0.26 0.26 0.25 0.25 0.27 0.25 0.24
E|Consumible 0.30 0.29 0.29 0.27 0.20 0.30 0.22 0.32
E|ByC 0.18 0.16 0.18 0.17 0.18 0.17 0.16 0.20
E|Accesorio 0.62 0.69 0.83 0.60 0.44 0.33 0.26 0.25

Anexo B.3: MAPE para las 30 series del Grupo 1

ARIMA | SEWMA DEWMA  TEWMA  RNN-12-1 | RNN-12-2 | RNN-24-1 | RNN-24-2

A|Multivitaminicos y Energia 0.16 0.17 0.20 0.22 0.28 0.13 0.33 0.15
A|Proteinas Aisladas 0.29 0.31 0.29 0.32 0.37 0.34 0.28 0.38
A|Recuperacién 0.20 0.20 0.21 0.22 0.18 0.27 0.26 0.23
A|Dieta 0.26 0.21 0.22 0.24 0.20 0.24 0.20 0.20
A|Proteinas Liquidas 0.41 0.31 0.31 0.40 0.45 0.39 0.30 0.34
A|Superalimentos 0.34 0.27 0.42 0.43 0.18 0.24 0.29 0.31
Al|Energia, Potencia y Resistencia 0.23 0.21 0.23 0.22 0.26 0.21 0.24 0.22
A|Probidticos 0.29 0.25 0.29 0.29 0.29 0.61 0.64 0.35
A|Barras y Snack Protéicos 0.17 0.17 0.19 0.16 0.16 0.22 0.18 0.30
Al|Proteinas de Carne 0.34 0.52 0.29 0.32 0.36 0.57 0.39 0.68
A|Cuidado Oseo y Articular 0.20 0.16 0.19 0.24 0.16 0.17 0.17 0.19
A|Salud Cardiovascular 0.33 0.26 0.31 0.42 0.62 0.26 0.26 0.25
A|Nutricosmética 0.22 0.27 0.22 0.25 0.30 0.30 0.29 0.27
A|Defensas 0.36 0.38 0.36 0.33 0.43 0.37 0.39 0.40
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A|Geles
AlGanadores de Peso
A|Proteinas Vegana
A|Contenedores
A|Whey Protein
A|Bebidas Funcionales
B|Multivitaminicos y Energia
B|Proteinas Aisladas
B|Recuperacion
B|Dieta
B|Proteinas Liquidas

B|Superalimentos

B|Energfa, Potencia y Resistencia

B|Probiéticos
B|Barras y Snack Protéicos
B|Proteinas de Carne
B|Cuidado Oseo y Articular
BJSalud Cardiovascular
B|Nutricosmética
B|Defensas
B|Geles
B|Ganadores de Peso
B|Proteinas Vegana
B|Contenedores
B|Whey Protein
B|Bebidas Funcionales
C|Multivitaminicos y Energia
C|Proteinas Aisladas
C|Recuperacién
C|Dieta
C|Proteinas Liquidas

C|Superalimentos

C|Energfa, Potencia y Resistencia

C|Probidticos
C|Barras y Snack Protéicos
C|Proteinas de Carne
C|Cuidado Oseo y Articular
C|Salud Cardiovascular
C|Nutricosmética
C|Defensas
C|Geles
C|Ganadores de Peso
C|Proteinas Vegana

C|Contenedores

0.41
0.25
0.27
0.73
0.24
0.51
0.37
0.35
0.19
0.24
0.35
0.32
0.16
0.32
0.25
0.48
0.20
0.32
0.48
0.57
0.34
0.35
0.29
0.32
0.25
0.67
0.45
0.29
0.32
0.52
0.51
0.32
0.29
0.56
0.32
0.63
0.41
0.58
0.17
0.30
0.45
0.31
0.37
0.28

0.43
0.28
0.33
0.52
0.20
0.39
0.34
0.27
0.22
0.21
0.57
0.28
0.16
0.35
0.26
0.74
0.21
0.36
0.53
0.59
0.30
0.36
0.27
0.31
0.26
0.44
0.35
0.28
0.43
0.51
0.54
0.33
0.29
0.47
0.30
0.46
0.30
0.35
0.19
0.30
0.42
0.32
0.42
0.28

0.46
0.28
0.23
0.63
0.18
0.36
0.31
0.35
0.19
0.21
0.63
0.32
0.18
0.87
0.30
0.45
0.21
0.34
0.47
0.57
0.31
0.36
0.38
0.30
0.26
0.51
0.32
0.64
0.28
0.52
0.51
0.36
0.29
1.05
0.38
0.76
0.58
0.43
0.15
0.32
1.22
0.32
0.36
0.30

0.42
0.28
0.25
0.59
0.18
0.42
0.36
0.37
0.21
0.16
0.58
0.33
0.21
0.41
0.28
0.74
0.21
0.34
0.49
0.57
0.33
0.36
0.40
0.31
0.29
0.63
0.28
0.71
0.42
0.51
0.72
0.41
0.32
1.24
0.35
0.83
0.65
0.49
0.18
0.27
0.51
0.40
0.29
0.35

0.68
0.25
0.38
0.48
0.20
0.63
0.49
0.33
0.38
0.25
1.13
0.27
0.27
1.10
0.26
0.61
0.34
0.38
0.52
0.60
0.32
0.51
0.36
0.37
0.30
0.39
0.39
0.27
0.45
0.45
0.53
0.21
0.30
1.23
0.30
0.73
0.55
0.17
0.30
0.31
0.53
0.39
0.44
0.35

0.56
0.38
0.33
0.67
0.20
0.92
0.55
0.29
0.26
0.28
0.85
0.36
0.23
0.68
0.28
0.52
0.24
0.37
0.54
0.59
0.43
0.68
0.37
0.33
0.25
1.74
0.40
0.39
0.42
0.45
0.70
0.25
0.29
0.40
0.29
0.56
0.64
0.25
0.16
0.31
0.52
0.36
0.44
0.39

0.54
0.20
0.21
0.39
0.19
0.56
0.53
0.33
0.26
0.28
0.48
0.40
0.32
0.42
0.27
0.54
0.22
0.48
0.53
0.67
0.27
0.45
0.65
0.41
0.26
0.57
0.34
0.58
0.39
0.43
0.54
0.23
0.29
0.78
0.26
0.47
0.90
0.15
0.21
0.33
0.35
0.31
0.33
0.28

0.70
0.24
0.24
0.35
0.19
0.65
0.55
0.25
0.22
0.37
0.89
0.38
0.24
0.73
0.27
0.45
0.62
0.38
0.67
0.59
0.56
0.41
0.39
0.37
0.26
0.92
0.36
0.29
0.47
0.45
0.57
0.27
0.30
0.86
0.38
0.42
0.22
0.15
0.15
0.38
0.35
0.31
0.37
0.39
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C|Whey Protein
C|Bebidas Funcionales
D|Multivitaminicos y Energia
D|Protefnas Aisladas
D|Recuperacién
D|Dieta
D|Proteinas Liquidas
D|Superalimentos
D|Energia, Potencia y Resistencia
D|Probiéticos
D|Barras y Snack Protéicos
D|Proteinas de Carne
D|Cuidado Oseo y Articular
D|Salud Cardiovascular
D|Nutricosmética
D|Defensas
D|Geles
D|Ganadores de Peso
D|Proteinas Vegana
D|Contenedores
D|Whey Protein
D|Bebidas Funcionales
E|Multivitaminicos y Energia
E|Proteinas Aisladas
E|Recuperacién
E|Dieta
E|Proteinas Liquidas
E|Superalimentos
E|Energia, Potencia y Resistencia
E|Probidticos
E|Barras y Snack Protéicos
E|Proteinas de Carne
E|Cuidado Oseo y Articular
E|Salud Cardiovascular
E|Nutricosmética
E|Defensas
E|Geles
E|Ganadores de Peso
E|Proteinas Vegana
E|Contenedores
E|[Whey Protein

E|Bebidas Funcionales

0.37
0.66
0.36
0.37
0.36
0.49
0.63
0.39
0.21
0.34
0.22
0.81
0.31
0.26
0.58
0.42
0.61
0.33
0.42
0.28
0.19
0.56
0.42
0.35
0.26
0.24
0.32
0.66
0.23
0.59
0.26
0.40
0.95
0.64
0.20
0.33
0.44
0.24
0.23
0.52
0.29
0.49

0.47
0.58
0.30
0.22
0.38
0.23
0.56
0.41
0.20
0.32
0.20
0.85
0.39
0.30
0.64
0.46
0.46
0.30
0.49
0.29
0.19
0.32
0.30
0.37
0.32
0.26
0.32
0.49
0.23
0.45
0.26
0.53
0.41
0.48
0.18
0.28
0.60
0.20
0.25
0.58
0.26
0.63

0.43
1.06
0.27
0.60
0.38
0.23
0.63
0.35
0.21
0.32
0.23
0.80
0.31
0.27
0.58
0.43
0.46
0.31
0.34
0.32
0.20
0.33
0.40
0.27
0.26
0.25
0.34
0.66
0.24
1.14
0.42
0.38
0.84
0.98
0.20
0.34
0.64
0.25
0.27
0.69
0.30
0.75

0.45
0.62
0.24
0.26
0.35
0.24
0.68
0.37
0.23
0.31
0.21
0.90
0.31
0.30
0.61
0.40
0.43
0.35
0.42
0.27
0.29
0.39
0.30
0.27
0.27
0.28
0.42
0.61
0.24
1.04
0.33
0.38
0.66
1.07
0.20
0.34
0.52
0.29
0.26
0.52
0.33
1.49

0.44
0.65
0.37
0.28
0.43
0.30
0.76
0.45
0.22
0.33
0.21
1.01
0.36
0.36
0.61
0.48
0.48
0.40
0.43
0.30
0.19
0.40
1.27
0.47
0.30
0.26
0.35
0.71
0.23
1.45
0.20
0.48
0.61
0.99
0.21
0.36
0.43
0.20
0.23
0.39
0.26
0.53

0.51
0.88
0.30
0.34
0.61
0.38
0.37
0.43
0.32
0.65
0.19
0.93
0.35
0.30
0.56
0.47
0.51
0.30
0.44
0.41
0.26
0.62
0.53
0.45
0.33
0.29
0.34
0.78
0.25
0.81
0.21
0.66
0.74
1.00
0.19
0.28
0.43
0.31
0.24
0.31
0.27
0.64

0.44
0.82
0.31
0.94
0.39
0.22
0.55
0.41
0.21
0.34
0.20
1.28
0.40
0.34
0.63
0.49
0.49
0.30
0.42
0.35
0.20
0.97
0.37
0.39
0.35
0.25
0.42
0.69
0.24
1.03
0.19
0.44
0.73
1.07
0.19
0.41
0.43
0.21
0.25
0.28
0.32
0.30

0.46
1.72
0.32
0.70
0.37
0.29
0.48
0.40
0.32
0.32
0.22
1.03
0.40
0.30
0.53
0.54
0.53
0.43
0.71
0.33
0.22
0.62
0.91
0.43
0.36
0.25
0.52
0.86
0.24
0.76
0.31
0.73
0.60
1.44
0.21
0.36
0.48
0.21
0.28
0.27
0.32
0.70

Anexo B.4: NRMSE para las 100 series del Grupo 2
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ARIMA | SEWMA DEWMA  TEWMA & RNN-12-1 | RNN-12-2 | RNN-24-1 | RNN-24-2

A|Multivitaminicos y Energfa 18.86 20.37 25.03 27.25 36.79 19.25 43.27 19.98
A|Proteinas Aisladas 26.45 25.15 24.55 26.27 29.70 28.86 24.10 32.27
A|Recuperacién 13.37 12.69 14.59 13.62 10.69 19.30 16.52 16.05
A|Dieta 36.77 31.19 31.96 37.01 30.32 38.65 32.14 35.60
A|Proteinas Liquidas 19.87 15.23 15.16 21.72 21.04 18.98 14.38 15.92
A|Superalimentos 23.84 17.72 29.48 29.25 9.77 13.73 19.85 21.24
A|Energia, Potencia y Resistencia | 23.68 23.59 23.06 20.82 27.32 23.67 26.01 27.53
A|Probidticos 9.13 7.43 9.46 9.70 8.94 24.23 22.22 10.93
A|Barras y Snack Protéicos 158.83 163.40 171.53 166.75 159.79 216.47 170.92 242.09
A|Proteinas de Carne 4.89 7.81 4.25 4.68 5.12 7.94 5.51 9.44
A|Cuidado Oseo y Articular 22.70 18.89 21.54 26.00 18.79 18.31 21.44 20.07
AlSalud Cardiovascular 22.26 17.49 21.27 29.50 40.43 16.40 16.09 16.43
A|Nutricosmética 9.38 11.14 9.37 10.99 12.70 12.61 12.43 10.93
A|Defensas 29.18 24.42 27.18 23.85 27.25 24.67 26.23 25.15
A|Geles 80.58 83.42 88.74 84.53 131.26 109.86 104.66 139.67
A]Ganadores de Peso 4.18 4.69 4.63 4.75 4.19 6.95 3.37 4.40
A|Proteinas Vegana 9.54 12.00 8.90 9.72 14.77 12.39 13.25 11.80
A|Contenedores 185.04 126.49 151.84 138.61 107.06 163.43 100.28 103.28
A|Whey Protein 40.22 31.80 29.56 27.19 32.61 34.45 30.39 32.09
A|Bebidas Funcionales 17.25 11.89 11.59 13.55 22.41 33.43 19.50 23.69
B|Multivitaminicos y Energfa 34.08 30.28 26.83 34.38 51.26 58.52 55.20 56.25
B|Proteinas Aisladas 18.40 12.85 17.95 19.08 16.30 15.01 17.99 19.09
B|Recuperacion 8.19 9.88 8.21 7.94 17.72 11.90 11.11 9.59
B|Dieta 35.90 32.17 32.93 21.40 38.95 39.98 37.08 47.93
B|Proteinas Liquidas 4.00 6.92 7.66 6.90 14.67 10.73 5.93 9.45
B|Superalimentos 9.68 8.05 9.78 9.44 7.76 13.59 12.68 14.71
B|Energia, Potencia y Resistencia 17.63 18.33 19.24 22.10 28.05 21.36 36.15 25.83
B|Probidticos 6.70 7.58 16.85 8.50 24.17 15.60 11.04 15.81
B|Barras y Snack Protéicos 113.03 119.02 133.04 130.59 121.59 128.68 123.57 128.33
B|Proteinas de Carne 3.80 6.23 3.54 5.70 5.11 4.45 4.65 3.78
B|Cuidado Oseo y Articular 10.95 11.40 12.64 13.63 20.17 13.60 11.20 41.45
BJSalud Cardiovascular 13.37 13.89 13.58 13.62 15.34 14.65 18.00 14.51
B|Nutricosmética 9.78 11.18 9.61 9.49 10.34 11.18 11.06 14.71
B|Defensas 19.72 18.26 19.56 19.24 18.04 18.38 22.41 18.49
B|Geles 56.48 47.75 50.19 54.03 49.39 80.63 47.35 81.81
B|Ganadores de Peso 6.53 6.83 6.94 6.82 7.87 11.63 7.30 7.21
B|Proteinas Vegana 6.78 6.75 9.53 10.04 9.17 9.60 16.74 9.94
B|Contenedores 58.63 57.55 55.91 55.26 71.94 65.16 75.99 69.24
B|Whey Protein 39.44 38.75 40.69 44.72 44.71 40.05 38.75 39.47
B|Bebidas Funcionales 9.95 5.93 7.37 9.54 4.94 26.11 11.66 12.86
C|Multivitaminicos y Energia 28.96 15.83 15.83 14.39 17.53 18.30 21.05 20.96
C|Proteinas Aisladas 8.97 8.71 17.93 19.85 8.88 10.17 14.69 8.33
C|Recuperacién 6.43 8.71 5.79 8.99 9.17 8.64 8.02 9.95
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C|Dieta
C|Proteinas Liquidas
C|Superalimentos
C|Energia, Potencia y Resistencia
C|Probidticos
C|Barras y Snack Protéicos
C|Proteinas de Carne
C|Cuidado Oseo y Articular
C|Salud Cardiovascular
C|Nutricosmética
C|Defensas
C|Geles
C|Ganadores de Peso
C|Proteinas Vegana
C|Contenedores
C|Whey Protein
C|Bebidas Funcionales
D|Multivitaminicos y Energia
D|Proteinas Aisladas
D|Recuperacién
D|Dieta
D|Proteinas Liquidas
D|Superalimentos
D|Energia, Potencia y Resistencia
D|Probiéticos
D|Barras y Snack Protéicos
D|Proteinas de Carne
D|Cuidado Oseo y Articular
D|Salud Cardiovascular
D|Nutricosmética
D|Defensas
D|Geles
D|Ganadores de Peso
D|Proteinas Vegana
D|Contenedores
D|Whey Protein
D|Bebidas Funcionales
E|Multivitaminicos y Energia
E|Proteinas Aisladas
E|Recuperacién
E|Dieta
E|Proteinas Liquidas
E|Superalimentos

E|Energia, Potencia y Resistencia

28.42
5.18
9.40
11.87
8.89
80.30
2.45
24.54
20.31
3.40
16.75
32.28
1.69
6.47
13.06
19.07
7.24
33.44
17.76
14.81
53.30
33.13
14.19
20.04
5.79
115.33
8.86
23.30
9.71
22.48
18.23
53.80
4.07
12.51
41.41
24.25
10.71
104.64
39.69
20.44
46.66
19.05
86.06
38.47

28.08
5.25
9.49

11.86
7.42

75.93
1.58

17.80

11.94
3.96

15.67

28.29
1.72
7.35

13.63

24.59
6.19

21.92
9.67

15.25

21.57

29.19
14.43

18.67
5.45

105.73
9.30

28.55
10.07

25.56

19.56

42.81
4.06

14.24

45.79

23.17
5.83

68.32

43.73

25.77

48.95

19.26

63.03

38.58

28.20
4.96
10.89
12.36
18.52
95.49
2.96
35.33
14.57
3.81
16.81
110.65
1.70
6.37
14.48
22.49
12.76
20.49
30.94
15.39
21.78
33.09
13.29
19.89
5.38
123.36
8.81
23.30
10.06
21.99
18.39
42.76
4.60
10.12
52.21
24.45
9.93
97.25
27.55
20.45
47.91
20.65
85.89
38.72

27.15
6.20
13.61
13.88
21.80
77.33
2.87
39.97
17.30
4.15
15.11
40.62
2.46
5.95
17.40
23.54
7.05
20.24
11.55
14.74
27.98
39.12
13.28
20.96
5.17
122.68
9.53
24.46
11.03
24.14
16.62
41.88
4.96
12.05
36.72
37.45
7.69
70.79
29.33
20.99
44.55
31.63
78.61
37.43

25.14
5.25
7.10

11.59

19.03

78.80
2.57

34.00
9.68
6.79

15.86

38.50
2.18
8.09

16.44

23.07
6.88

25.18

14.40

18.37

37.33

41.49
16.09
19.89
5.63

112.01
11.32

27.38
12.22

23.64

20.93

44.82
6.65
12.66

39.28

24.45
7.37

286.92

58.52

23.79

49.36

24.22

91.14

38.71

25.47
6.33
7.75

11.85
5.75

80.03
1.88

40.82
8.67
3.60

17.10

39.73
2.01
7.60

18.47

27.00
9.64

22.27

16.12

26.69

46.33

21.13
17.02

24.01
10.92

112.39

10.11

25.00
11.85

20.73
19.33

46.78
4.88
13.68

54.42

33.54
11.72

126.99

52.61

27.28

54.50

29.17

101.11

38.61

24.11
5.25
6.07

11.85

12.47

68.81
1.90

56.80
9.44
4.47

16.33

24.98
1.67
6.96

13.73

23.30
8.72

21.06

45.65

15.33

31.35

28.18
14.28
18.68
5.73

104.86

12.19

29.09
11.44

25.34

21.28

44.11
4.41
12.83

49.96

26.42
18.28

79.43

44.84

28.93

47.67

26.14

88.11

38.85

24.51
5.25
7.57

12.09

11.99

96.45
1.60

14.67
9.51
3.39

19.59

34.07
1.67
7.51

18.77

23.76

18.77

24.24

32.38

14.82

34.62

26.09
15.20

23.69
5.50

117.82
9.47

27.47
12.49
19.25

20.68

44.46
5.56

21.93

51.33

25.57
11.03

233.66

44.72

27.92

55.72

41.53

110.96

39.41
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E|Probidticos 35.12 26.96 68.06 62.01 85.30 46.96 60.28 44.46

E|Barras y Snack Protéicos 294.92 291.71 554.70 391.97 235.99 234.67 240.87 575.15
E|Proteinas de Carne 6.83 10.05 6.51 7.25 9.11 10.72 8.51 11.05
E|Cuidado Oseo y Articular 185.02 76.28 164.83 126.02 118.53 148.59 144.59 119.92
E|Salud Cardiovascular 83.60 59.73 133.14 149.13 136.54 141.50 141.35 191.35
E|Nutricosmética 15.62 14.84 15.60 15.40 16.13 15.44 15.89 18.17
E|Defensas 55.12 46.39 55.21 55.55 55.60 42.88 68.02 61.19
E|Geles 97.36 137.58 147.85 109.84 93.95 94.52 93.86 127.88
E|Ganadores de Peso 6.43 5.08 6.62 7.98 5.08 10.12 5.66 5.66
E|Proteinas Vegana 15.45 15.90 17.84 17.37 16.32 17.78 18.42 22.84
E|Contenedores 169.69 190.66 232.18 155.70 112.23 79.14 91.65 86.99
E|[Whey Protein 54.66 47.62 57.52 54.86 49.30 49.78 67.26 65.24
E|Bebidas Funcionales 20.25 26.41 32.29 61.15 24.68 24.44 15.07 27.49

Anexo B.5: MAE para las 100 series del Grupo 2

ARIMA | SEWMA DEWMA  TEWMA  RNN-12-1 | RNN-12-2 | RNN-24-1 | RNN-24-2

A|Multivitaminicos y Energia 0.14 0.13 0.17 0.18 0.23 0.11 0.28 0.11
A|Proteinas Aisladas 0.28 0.23 0.25 0.26 0.27 0.26 0.25 0.28
A|Recuperacién 0.18 0.18 0.20 0.19 0.15 0.26 0.24 0.22
A|Dieta 0.25 0.20 0.21 0.23 0.19 0.22 0.19 0.19
A|Proteinas Liquidas 0.34 0.30 0.31 0.43 0.54 0.44 0.33 0.31
AlSuperalimentos 0.34 0.26 0.42 0.42 0.16 0.21 0.29 0.31
Al|Energia, Potencia y Resistencia 0.22 0.20 0.22 0.20 0.22 0.19 0.20 0.20
A|Probidticos 0.28 0.22 0.29 0.28 0.24 0.50 0.67 0.33
A|Barras y Snack Protéicos 0.14 0.15 0.14 0.15 0.14 0.19 0.14 0.24
A|Proteinas de Carne 0.33 0.55 0.30 0.29 0.37 0.58 0.40 0.68
A|Cuidado Oseo y Articular 0.19 0.14 0.17 0.21 0.15 0.15 0.15 0.17
A|Salud Cardiovascular 0.32 0.25 0.30 0.42 0.60 0.25 0.25 0.23
A|Nutricosmética 0.16 0.18 0.16 0.18 0.20 0.20 0.19 0.18
A|Defensas 0.26 0.19 0.24 0.21 0.20 0.21 0.24 0.22

A|Geles 0.62 0.69 0.77 0.67 0.55 0.49 0.55 0.47
AlGanadores de Peso 0.19 0.21 0.21 0.23 0.19 0.38 0.18 0.23
A|Proteinas Vegana 0.17 0.21 0.17 0.19 0.27 0.23 0.20 0.16
A|Contenedores 0.93 0.65 0.79 0.73 0.56 0.81 0.32 0.30
A|Whey Protein 0.23 0.18 0.17 0.15 0.18 0.18 0.17 0.18
A|Bebidas Funcionales 0.34 0.27 0.29 0.33 0.48 0.91 0.44 0.53
B|Multivitaminicos y Energia 0.26 0.23 0.20 0.27 0.42 0.49 0.46 0.46
B|Proteinas Aisladas 0.32 0.21 0.31 0.33 0.22 0.21 0.25 0.23
B|Recuperacién 0.18 0.21 0.18 0.16 0.39 0.25 0.24 0.21
B|Dieta 0.21 0.21 0.21 0.15 0.25 0.25 0.28 0.35
B|Proteinas Liquidas 0.35 0.70 0.78 0.61 1.41 1.04 0.60 0.80
B|Superalimentos 0.33 0.27 0.34 0.32 0.25 0.32 0.44 0.36
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B|Energia, Potencia y Resistencia
B|Probidticos
B|Barras y Snack Protéicos
B|Proteinas de Carne
B|Cuidado Oseo y Articular
BJSalud Cardiovascular
B|Nutricosmética
B|Defensas
B|Geles
B|Ganadores de Peso
B|Proteinas Vegana
B|Contenedores
B|Whey Protein
B|Bebidas Funcionales
C|Multivitaminicos y Energia
C|Proteinas Aisladas
C|Recuperacion
C|Dieta
C|Proteinas Liquidas
C|Superalimentos
C|Energfa, Potencia y Resistencia
C|Probidticos
C|Barras y Snack Protéicos
C|Proteinas de Carne
C|Cuidado Oseo y Articular
C|Salud Cardiovascular
C|Nutricosmética
C|Defensas
C|Geles
C|Ganadores de Peso
C|Proteinas Vegana
C|Contenedores
C|Whey Protein
C|Bebidas Funcionales
D|Multivitaminicos y Energia
D|Proteinas Aisladas
D|Recuperacién
D|Dieta
D|Proteinas Liquidas
D|Superalimentos
D|Energia, Potencia y Resistencia
D|Probiéticos
D|Barras y Snack Protéicos

D|Proteinas de Carne

0.15
0.32
0.19
0.60
0.14
0.25
0.30
0.41
0.35
0.41
0.32
0.34
0.26
0.68
0.52
0.32
0.34
0.62
1.31
0.34
0.25
0.70
0.35
0.75
0.43
0.62
0.12
0.24
0.62
0.35
0.31
0.26
0.38
1.20
0.40
0.40
0.40
0.41
0.48
0.27
0.20
0.37
0.18
1.08

0.15
0.41
0.19
1.19
0.15
0.23
0.35
0.34
0.35
0.46
0.29
0.35
0.24
0.65
0.21
0.30
0.47
0.61
1.54
0.34
0.25
0.62
0.33
0.94
0.31
0.37
0.13
0.22
0.56
0.41
0.31
0.27
0.49
1.15
0.22
0.21
0.42
0.21
0.42
0.26
0.17
0.31
0.17
1.13

0.17
1.08
0.21
0.62
0.18
0.24
0.30
0.40
0.35
0.48
0.44
0.36
0.28
0.77
0.22
0.71
0.29
0.61
1.07
0.38
0.27
1.57
0.41
0.92
0.61
0.45
0.15
0.23
1.61
0.35
0.29
0.31
0.45
1.95
0.21
0.65
0.42
0.21
0.48
0.28
0.20
0.34
0.19
1.08

0.18
0.48
0.21
0.85
0.18
0.24
0.29
0.40
0.32
0.46
0.46
0.36
0.26
0.71
0.20
0.79
0.43
0.59
1.85
0.45
0.31
1.87
0.35
1.08
0.68
0.52
0.15
0.23
0.63
0.50
0.34
0.38
0.46
1.14
0.22
0.25
0.37
0.25
0.64
0.24
0.20
0.33
0.19
1.13

0.21
1.25
0.20
0.97
0.27
0.26
0.29
0.32
0.37
0.67
0.41
0.35
0.26
0.53
0.26
0.26
0.49
0.51
1.20
0.22
0.23
1.80
0.32
1.46
0.59
0.10
0.24
0.23
0.71
0.54
0.31
0.38
0.46
1.17
0.20
0.26
0.47
0.31
0.63
0.29
0.17
0.31
0.17
1.34

0.19
0.69
0.21
0.84
0.20
0.24
0.37
0.35
0.38
0.91
0.42
0.30
0.24
1.65
0.28
0.42
0.46
0.54
1.79
0.25
0.25
0.43
0.31
1.15
0.69
0.21
0.12
0.29
0.71
0.47
0.35
0.43
0.53
1.39
0.24
0.32
0.64
0.40
0.25
0.31
0.23
0.54
0.18
1.24

0.26
0.40
0.20
0.88
0.15
0.36
0.34
0.33
0.27
0.43
0.71
0.37
0.24
0.49
0.25
0.65
0.43
0.51
1.18
0.22
0.25
1.15
0.26
0.69
0.95
0.13
0.15
0.21
0.48
0.35
0.30
0.28
0.46
1.49
0.18
0.95
0.43
0.21
0.40
0.26
0.16
0.32
0.16
1.56

0.20
0.67
0.19
0.70
0.57
0.26
0.48
0.36
0.44
0.55
0.44
0.36
0.26
0.84
0.26
0.25
0.50
0.53
1.02
0.27
0.28
0.78
0.41
0.77
0.21
0.11
0.11
0.24
0.45
0.35
0.27
0.39
0.47
2.72
0.27
0.71
0.41
0.25
0.35
0.27
0.25
0.34
0.16
1.23
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D|Cuidado Oseo y Articular 0.28 0.32 0.28 0.30 0.30 0.33 0.31 0.34
D|Salud Cardiovascular 0.30 0.30 0.34 0.36 0.34 0.30 0.31 0.27
D|Nutricosmética 0.41 0.48 0.40 0.45 0.43 0.36 0.48 0.33
D|Defensas 0.29 0.29 0.29 0.25 0.28 0.34 0.30 0.44
D|Geles 1.14 0.79 0.79 0.65 0.87 0.95 0.83 0.86
D|Ganadores de Peso 0.28 0.27 0.32 0.35 0.46 0.29 0.30 0.27
D|Proteinas Vegana 0.34 0.35 0.28 0.30 0.37 0.36 0.37 0.57
D|Contenedores 0.25 0.28 0.33 0.23 0.19 0.23 0.25 0.29
D|Whey Protein 0.18 0.16 0.18 0.23 0.15 0.24 0.18 0.21
D|Bebidas Funcionales 0.44 0.31 0.36 0.39 0.30 0.56 0.86 0.51
E|Multivitaminicos y Energia 0.44 0.29 0.41 0.30 1.15 0.53 0.35 0.94
E|Proteinas Aisladas 0.28 0.31 0.19 0.21 0.42 0.37 0.32 0.35
E|Recuperacién 0.25 0.34 0.25 0.24 0.31 0.35 0.38 0.40
E|Dieta 0.25 0.26 0.26 0.25 0.25 0.27 0.25 0.24
E|Proteinas Liquidas 0.22 0.24 0.23 0.37 0.24 0.25 0.28 0.41
E|Superalimentos 0.74 0.55 0.74 0.68 0.79 0.87 0.77 0.95
E|Energia, Potencia y Resistencia 0.25 0.25 0.26 0.24 0.24 0.26 0.24 0.24
E|Probidticos 0.68 0.52 1.30 1.18 1.62 0.93 1.16 0.87
E|Barras y Snack Protéicos 0.26 0.26 0.45 0.33 0.20 0.21 0.19 0.26
E|Proteinas de Carne 0.34 0.68 0.38 0.44 0.61 0.53 0.55 0.72
E|Cuidado Oseo y Articular 1.01 0.44 0.91 0.70 0.66 0.81 0.79 0.66
E|Salud Cardiovascular 0.76 0.56 1.17 1.30 1.20 1.22 1.26 1.68
E|Nutricosmética 0.18 0.16 0.18 0.17 0.18 0.17 0.16 0.20
E|Defensas 0.36 0.29 0.36 0.37 0.38 0.26 0.44 0.38
E|Geles 1.46 1.95 2.04 1.43 1.36 1.38 1.40 0.81
E|Ganadores de Peso 0.21 0.19 0.21 0.27 0.19 0.29 0.20 0.20
E|Proteinas Vegana 0.21 0.20 0.27 0.26 0.20 0.22 0.24 0.29
E|Contenedores 0.62 0.69 0.83 0.60 0.44 0.33 0.26 0.25
E|[Whey Protein 0.28 0.24 0.29 0.29 0.25 0.26 0.33 0.32
E|Bebidas Funcionales 0.61 0.78 0.94 1.74 0.44 0.51 0.33 0.55
Anexo B.6: MAPE para las 100 series del Grupo 2
A B C D E

Multivitaminicos y Energia (38.14, 0.4) (29.81, 0.41) | (19.05,0.39) | (31.41,0.44) | (81.87,0.49)

Proteinas Aisladas (29.79, 0.48) (22.16, 0.48) (9.51, 0.47) (17.79, 0.56) | (31.84, 0.38)

Recuperacién (16.71, 0.17) (18.89, 0.28) | (12.77,0.33) | (16.55, 0.26) | (37.55, 0.28)

Dieta (39.49, 0.21) (48.98, 0.25) | (20.48, 0.26) | (31.03, 0.22) (51.8, 0.19)

Proteinas Liquidas (22.95, 0.39) (15.26, 0.7) (8.6, 0.71) (23.74, 0.41) | (35.63, 0.51)

Superalimentos (24.83, 0.41) (13.28, 0.33) (9.04, 0.24) (13.34, 0.39) | (53.04, 0.53)

Energia, Potencia y Resistencia (31.12, 0.29) (31.52, 0.3) (9.9, 0.22) (29.06, 0.32) (32.96, 0.2)

Probiéticos (15.67, 0.74) (9.31, 1.0) (7.52, 0.74) (8.26, 0.86) (29.22, 0.89)

Barras y Snack Proteicos (303.52, 0.25) | (153.63, 0.26) | (147.46, 0.35) | (293.39, 0.37) | (447.0, 0.27)
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Proteinas de Carne (10.7, 0.47) (13.49, 0.66) (7.67,0.77) (15.01, 0.56) | (21.26, 0.55)
Cuidado Oseo y Articular (42.27,047) | (24.34,0.55) | (23.4,0.49) | (28.68, 0.64) = (82.8, 0.7)
Salud Cardiovascular (23.36, 0.39) (12.77,0.34) | (10.89, 0.32) | (11.61, 0.39) | (53.39, 0.53)
Nutricosmética (17.14, 0.52) | (8.35,047) | (7.91,042) = (16.73,0.84) = (34.74, 0.66)
Defensas (34.21,0.52) | (18.12,0.64) = (20.74, 0.5) = (22.29, 0.68) = (67.92, 0.66)
Geles (79.28, 0.47) | (85.08,0.48) | (43.83,0.45)  (39.0,0.38) | (132.46, 0.47)
Ganadores de Peso (5.92, 0.29) (8.45, 0.35) (3.79, 0.45) (7.5, 0.37) (10.77, 0.31)
Proteinas Vegana (18.3,0.80) | (11.09,0.9) | (8.28,0.95) | (13.46,0.93)  (32.72, 0.9)
Contenedores (83.51, 0.51) (49.34,0.31) | (12.98,0.24) | (40.01, 0.27) | (93.01, 0.36)
Whey Protein (39.12,0.21) | (34.81,0.21) = (17.01,0.23) = (32.93,0.21)  (45.38, 0.16)
Bebidas Funcionales (17.73,0.66) | (14.21,0.73) | (6.29,0.61) = (9.35,0.65)  (19.45, 0.6)
Anexo B.7: Desviacién estdndar y coeficiente de variacién para las 100 series del Grupo 2
ARIMA SEWMA DEWMA TEWMA = n RN RRR- RS
12-1 12-2 24-1 24-2
ARIMA - 0.20 0.29 0.15 0.48 0.67 0.48 0.75
SEWMA 0.20 - 0.65 0.62 0.04 0.59 0.75 0.21
DEWMA 0.29 0.65 - 0.43 0.10 0.79 0.97 0.33
TEWMA 0.15 0.62 0.43 - 0.05 0.43 0.56 0.18
RNN-12-1 0.48 0.04 0.10 0.05 - 0.03 0.06 0.64
RNN-12-2 0.67 0.59 0.79 0.43 0.03 - 0.79 0.39
RNN-24-1 0.48 0.75 0.97 0.56 0.06 0.79 - 0.30
RNN-24-2 0.75 0.21 0.33 0.18 0.64 0.39 0.30 -
Anexo B.8: P-valores para t-test Stundent’s en las series del Grupo 2, y mes 1, usando MRSEE
RNN- RNN- RNN- RNN-
ARIMA A SEWMA DEWMA TEWMA 19.1 19.9 4.1 94.9
ARIMA - 0.36 0.49 0.87 0.72 0.03 0.36 0.05
SEWMA 0.36 - 0.05 0.63 0.20 0.00 0.16 0.01
DEWMA 0.49 0.05 - 0.52 0.88 0.06 0.60 0.09
TEWMA 0.87 0.63 0.52 - 0.62 0.02 0.33 0.05
RNN-12-1 0.72 0.20 0.88 0.62 - 0.04 0.51 0.08
RNN-12-2 0.03 0.00 0.06 0.02 0.04 - 0.18 0.99
RNN-24-1 0.36 0.16 0.60 0.33 0.51 0.18 - 0.14
RNN-24-2 0.05 0.01 0.09 0.05 0.08 0.99 0.14 -

Anexo B.9: P-valores para t-test Stundent’s en las series del Grupo 2, y mes 2, usando MRSEE
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RNN- RNN- = RNN- = RNN-
ARIMA | SEWMA  DEWMA  TEWMA " l9.o " .
ARIMA - 0.40 0.61 0.55 0.73 0.02 0.99 0.26
SEWMA  0.40 - 0.18 0.96 0.34 0.01 0.56 0.17
DEWMA  0.61 0.18 - 0.42 0.95 0.04 0.76 0.44
TEWMA 055 0.96 0.42 - 0.45 0.01 0.61 0.14
RNN-12-1  0.73 0.34 0.95 0.45 - 0.03 0.71 0.44
RNN-12-2  0.02 0.01 0.04 0.01 0.03 - 0.01 0.11
RNN-24-1  0.99 0.56 0.76 0.61 0.71 0.01 - 0.22

RNN-24-2  0.26 0.17 0.44 0.14 0.44 0.11 0.22 -
Anexo B.10: P-valores para t-test Stundent’s en las series del Grupo 2, y mes 3, usando MRSEE

ARIMA SEWMA DEWMA TEWMA - RNN- - RRR- - RRR-
12-1 12-2 24-1 24-2
ARIMA - 0.78 0.14 0.54 0.08 0.08 0.43 0.14
SEWMA = 0.78 - 0.08 0.73 0.02 0.04 0.37 0.11
DEWMA = 0.14 0.08 - 0.08 0.49 0.43 0.83 0.45
TEWMA = 0.54 0.73 0.08 - 0.02 0.05 0.28 0.06
RNN-12-1  0.08 0.02 0.49 0.02 - 0.76 0.39 0.72
RNN-12-2  0.08 0.04 0.43 0.05 0.76 - 0.33 0.90
RNN-24-1  0.43 0.37 0.83 0.28 0.39 0.33 - 0.30

RNN-24-2  0.14 0.11 0.45 0.06 0.72 0.90 0.30 -
Anexo B.11: P-valores para t-test Stundent’s en las series del Grupo 2, y mes 4, usando MRSEE

ARIMA SEWMA DEWMA TEWMA b BENN- RN RRR-
12-1 12-2 24-1 24-2
ARIMA - 0.19 0.38 0.04 0.02 0.12 0.00 0.00
SEWMA  0.19 - 0.05 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00
DEWMA = 0.38 0.05 - 0.19 0.12 0.49 0.04 0.00
TEWMA = 0.04 0.00 0.19 - 0.88 0.62 0.51 0.06
RNN-12-1  0.02 0.00 0.12 0.88 - 0.31 0.45 0.04
RNN-12-2  0.12 0.01 0.49 0.62 0.31 - 0.16 0.00
RNN-24-1  0.00 0.00 0.04 0.51 0.45 0.16 - 0.18
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RNN-24-2  0.00 0.00 0.00 0.06 0.04 0.00 0.18 -
Anexo B.12: P-valores para t-test Stundent’s en las series del Grupo 2, y mes 5, usando MRSEE
RNN- RNN- = RNN- = RNN-
ARIMA | SEWMA  DEWMA  TEWMA  ~ " 129 " o
ARIMA - 0.03 0.41 0.08 0.04 0.00 0.12 0.00
SEWMA  0.03 - 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
DEWMA = 0.41 0.01 - 0.18 0.1 0.01 0.28 0.01
TEWMA = 0.08 0.00 0.18 - 0.52 0.05 0.93 0.05
RNN-12-1  0.04 0.00 0.11 0.52 - 0.10 0.42 0.07
RNN-12-2  0.00 0.00 0.01 0.05 0.10 : 0.03 0.92
RNN-24-1  0.12 0.00 0.28 0.93 0.42 0.03 - 0.01
RNN-24-2  0.00 0.00 0.01 0.05 0.07 0.92 0.01 -
Anexo B.13: P-valores para t-test Stundent’s en las series del Grupo 2, y mes 6, usando MRSEE
RNN- RNN-  RNN- = RNN-
ARIMA | SEWMA  DEWMA TEWMA 195 " o1
ARIMA . 0.05 0.03 0.24 0.18 0.03 0.48 0.07
SEWMA = 0.05 - 0.00 0.01 0.00 0.00 0.03 0.00
DEWMA  0.03 0.00 . 0.30 0.74 0.84 0.28 1.00
TEWMA = 0.24 0.01 0.30 - 0.69 0.43 0.75 0.54
RNN-12-1  0.18 0.00 0.74 0.69 - 0.55 0.43 0.76
RNN-12-2  0.03 0.00 0.84 0.43 0.55 - 0.18 0.82
RNN-24-1  0.48 0.03 0.28 0.75 0.43 0.18 - 0.27
RNN-24-2  0.07 0.00 1.00 0.54 0.76 0.82 0.27 :
Anexo B.14: P-valores para t-test Stundent’s en las series del Grupo 2, y mes 7, usando MRSEE
ARIMA  SEWMA | DEWMA TEWMA RNN-—| RNN- 1 RNN- | RNN-
12-1 12-2 24-1 24-2
ARIMA . 0.12 0.18 0.27 0.17 0.53 0.12 0.64
SEWMA  0.12 : 0.01 0.02 0.01 0.62 0.01 0.18
DEWMA  0.18 0.01 - 0.78 0.72 0.12 0.69 0.67
TEWMA = 0.27 0.02 0.78 . 0.64 0.24 0.59 0.81
RNN-12-1  0.17 0.01 0.72 0.64 : 0.02 0.97 0.47
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RNN-12-2  0.53 0.62 0.12 0.24 0.02 - 0.03 0.25
RNN-24-1 (.12 0.01 0.69 0.59 0.97 0.03 - 0.40
RNN-24-2 (.64 0.18 0.67 0.81 0.47 0.25 0.40 -
Anexo B.15: P-valores para t-test Stundent’s en las series del Grupo 2, y mes 8, usando MRSEE
ARIMA  SEWMA DEWMA TEWMA oo BENN- RANN- - RRR-
12-1 12-2 24-1 24-2
ARIMA - 0.13 0.22 0.42 0.03 0.02 0.01 0.00
SEWMA  0.13 - 0.02 0.06 0.00 0.00 0.00 0.00
DEWMA = 0.22 0.02 - 0.74 0.12 0.24 0.11 0.02
TEWMA = 0.42 0.06 0.74 - 0.10 0.19 0.08 0.01
RNN-12-1  0.03 0.00 0.12 0.10 - 0.64 0.97 0.30
RNN-12-2  0.02 0.00 0.24 0.19 0.64 - 0.66 0.11
RNN-24-1  0.01 0.00 0.11 0.08 0.97 0.66 - 0.14
RNN-24-2  0.00 0.00 0.02 0.01 0.30 0.11 0.14 -
Anexo B.16: P-valores para t-test Stundent’s en las series del Grupo 2, y mes 9, usando MRSEE
RNN-  RNN- RNN-  RNN-
ARIMA  SEWMA | DEWMA  TEWMA  ~ " A " o1
ARIMA - 0.00 0.18 0.33 0.19 0.32 0.49 0.08
SEWMA  0.00 - 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
DEWMA  0.18 0.00 - 0.87 0.76 0.83 0.51 0.43
TEWMA  0.33 0.00 0.87 - 0.67 0.96 0.67 0.46
RNN-12-1  0.19 0.00 0.76 0.67 - 0.59 0.34 0.65
RNN-12-2  0.32 0.00 0.83 0.96 0.59 - 0.69 0.28
RNN-24-1  0.49 0.00 0.51 0.67 0.34 0.69 - 0.16
RNN-24-2  0.08 0.00 0.43 0.46 0.65 0.28 0.16 -
Anexo B.17: P-valores para t-test Stundent’s en las series del Grupo 2, y mes 10, usando MRSEE
ARIMA  SEWMA DEWMA TEWMA RNN-| RNN-- 1 RRN--) RNN-
12-1 12-2 24-1 24-2
ARIMA - 0.16 0.03 0.02 0.10 0.22 0.76 0.97
SEWMA = 0.16 - 0.00 0.00 0.01 0.04 0.16 0.28
DEWMA  0.03 0.00 - 0.79 0.99 0.67 0.08 0.08
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TEWMA  0.02 0.00 0.79 - 0.85 0.57 0.06 0.10
RNN-12-1  0.10 0.01 0.99 0.85 - 0.66 0.09 0.10
RNN-12-2  0.22 0.04 0.67 0.57 0.66 - 0.31 0.28
RNN-24-1  0.76 0.16 0.08 0.06 0.09 0.31 - 0.79
RNN-24-2 | 0.97 0.28 0.08 0.10 0.10 0.28 0.79 -
Anexo B.18: P-valores para t-test Stundent’s en las series del Grupo 2, y mes 11, usando MRSEE
ARIMA SEWMA DEWMA TEWMA RNN- | RNN-j RNN-- RNN-
12-1 12-2 24-1 24-2

ARIMA - 0.11 0.00 0.00 0.01 0.00 0.06 0.32
SEWMA = 0.11 : 0.01 0.00 0.05 0.04 0.45 0.96
DEWMA  0.00 0.01 - 0.19 0.78 0.48 0.06 0.02
TEWMA = 0.00 0.00 0.19 - 0.33 0.14 0.02 0.01
RNN-12-1 | 0.01 0.05 0.78 0.33 - 0.69 0.15 0.05
RNN-12-2  0.00 0.04 0.48 0.14 0.69 - 0.32 0.11
RNN-24-1  0.06 0.45 0.06 0.02 0.15 0.32 - 0.43
RNN-24-2  0.32 0.96 0.02 0.01 0.05 0.11 0.43 -

Anexo B.19: P-valores para t-test Stundent’s en las series del Grupo 2, y mes 12, usando MRSEE
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