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Abstract

Retail small and medium-sized enterprises (SMEs) often replenish inventory using
empirical criteria, which increases the likelihood of stockouts (inventory shortages
and lost sales) and overstock (tied-up capital, higher holding costs, and shrinkage). In
this context, this undergraduate thesis develops and evaluates an artificial intelligence
model for daily demand forecasting of high-rotation products in two retail
stores located in Ibagué (Mercaya and Villa Café), aiming to provide a quantitatively
evaluated tool applicable to operations to support inventory management.

Methodologically, a reproducible process was implemented to transform opera-
tional data into a consistent product-day structure, perform cleaning and standar-
dization, and incorporate temporal signal through lags and rolling aggregates. In
addition, calendar variables (day, payday period, month, and working-day indicator)
were integrated and, when relevant, weather context was included. Linear regression
and tree-based ensemble models (Random Forest, XGBoost, and Light GBM) were
trained and compared under a temporal validation scheme for a one-day-ahead
forecast horizon (h = 1). Performance was assessed using operationally interpretable
error metrics (MAE and WAPE %) and complementary measures of fit (R* and R7)
and large-error penalization (MSE), as well as training time.

Results show that the best performance is achieved with compact feature sets
(approximately 912 base variables), indicating that adding more variables does not
necessarily improve generalization. In both stores, the dominant signal comes from
recent temporal memory and calendar effects; in Villa Café, the categorical
weather description provides relevant contextual signal. Random Forest presented
the best overall balance, reducing error compared to training with all variables: in
Mercaya, MAE decreased from 1075.68 to 933.04 (WAPE % from 35.85 to 31.10),
and in Villa Café from 1355.22 to 1099.53 (WAPE % from 43.41 to 35.22), along with
improvements in R? and lower feature-set complexity. Overall, the thesis delivers a
sustainable and replicable procedure to support purchasing decisions, reduce stockouts
and overstock, and standardize replenishment through an evidence-based continuous
improvement cycle.

Keywords: Demand forecasting, SMEs, High-rotation products, Machine lear-
ning, Time series, Feature selection, Temporal validation, Operational efficiency.



Resumen

Las pequenias y medianas empresas (PYMEs) minoristas suelen reponer inventario
con criterios empiricos, lo que aumenta la probabilidad de desabastecimiento
(ruptura de inventario y ventas perdidas) y de sobreinventario (capital inmovilizado,
mayores costos de almacenamiento y merma). En este contexto, el presente trabajo
de grado desarrolla y evaliia un modelo de inteligencia artificial para la predicciéon
de demanda diaria de productos de alta rotaciéon en dos puntos de venta
minoristas ubicados en Ibagué (Mercaya y Villa Café), con el propésito de aportar
una herramienta evaluada cuantitativamente y aplicable a la operaciéon para apoyar
la gestion de inventarios.

Metodolégicamente, se construyo un proceso reproducible que transforma datos
operativos en una estructura consistente producto—dia, ejecuta limpieza y estandari-
zacion, e incorpora senal temporal mediante lags y agregaciones moviles (rolling).
Adicionalmente, se integran variables de calendario (dia, quincena, mes y condiciéon
de dia habil) y, cuando es pertinente, contexto climatico. Se entrenaron y compararon
modelos de regresion lineal y ensambles basados en arboles (Random Forest, XG-
Boost y Light GBM) bajo un esquema de validacion temporal para un horizonte de
prediccion de un dia (h = 1). El desempertio se evalué con métricas orientadas a una
lectura operativa del error (MAE y WAPE %) y con medidas complementarias de
ajuste (R?y Ridj) y de penalizacion de errores grandes (MSE), ademas del tiempo
de entrenamiento.

Los resultados muestran que el mejor desempeno se alcanza con conjuntos
compactos de variables (aprox. 9-12 variables base), lo que evidencia que aumentar
el niimero de variables no garantiza una mejor generalizaciéon. En ambos negocios, la
senal dominante proviene de la memoria temporal reciente y del calendario;
en Villa Café, ademaés, la descripcion categorica del clima aporta senal contextual
relevante. Random Forest presenté el mejor equilibrio global, reduciendo el error
frente al entrenamiento con todas las variables: en Mercaya, el MAE disminuy6 de
1075.68 a 933.04 (WAPE % de 35.85 a 31.10), y en Villa Café de 1355.22 a 1099.53
(WAPE % de 43.41 a 35.22), junto con mejoras en R? y una menor complejidad del
conjunto de variables. En conjunto, el trabajo entrega un procedimiento sostenible
y replicable para apoyar decisiones de compra, reducir el desabastecimiento y el
sobreinventario, y estandarizar la reposicion mediante un ciclo de mejora continua
basado en evidencia.

Palabras clave: Prediccién de demanda, PYMEs, Productos de alta rotacion,
Machine learning, Series temporales, Seleccion de caracteristicas, Validacion temporal,
Eficiencia operativa.
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Capitulo 1

Introducciéon

Las pequenas y medianas empresas (PYMEs) minoristas cumplen un rol central
en la economia local y en el abastecimiento cotidiano de los hogares. Sin embargo,
en muchos puntos de venta la reposiciéon de inventario aiin se guia por criterios
empiricos, basados en experiencia, intuiciéon y observacion informal del movimiento.
Esta practica se enfrenta a un entorno con variabilidad diaria, dependencia de
corto plazo y presencia de dias atipicos, lo que aumenta la probabilidad de dos
fallas operativas recurrentes: (i) el desabastecimiento (rupturas de stock y ventas
perdidas) y (ii) el sobreabastecimiento (capital inmovilizado, mayores costos de
almacenamiento y merma), especialmente en categorias perecederas. En consecuencia,
incluso desviaciones pequenas pero repetidas en las decisiones de compra pueden
acumular pérdidas econdémicas relevantes y generar inestabilidad en el flujo de caja.

En este contexto, el avance de la analitica y la inteligencia artificial (IA) ha abierto
la posibilidad de transformar la reposiciéon en un proceso medible, trazable y ajus-
table, soportado por predicciéon de demanda diaria y por métricas interpretables
en operacion. No obstante, en PYMEs persisten barreras de adopcion asociadas a la
calidad y disponibilidad de datos, infraestructura limitada y dificultad para sostener
procesos de mantenimiento técnico. Por tanto, el reto no consiste tinicamente en
entrenar un modelo con alta precision, sino en construir un enfoque reproducible,
justificable y sostenible que traduzca datos operativos —organizados en una
estructura consistente producto—dia e incorporando senales temporales como lags y
agregaciones moviles (rolling), ademéas de variables de calendario y, cuando aplica,
contexto climatico— en predicciones tutiles para la toma de decisiones de inventario,
sin exigir capacidades que excedan las condiciones reales de operacion.
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Capitulo 2

Descripcion del Problema

2.1. Planteamiento del Problema

En Colombia, el tejido empresarial se clasifica en micro, pequenas, medianas y
grandes empresas conforme a la Ley 590 de 2000 y su modificaciéon mediante la Ley
905 de 2004. En este marco, las PYMEs se caracterizan, entre otros criterios, por
rangos de activos; especificamente, se consideran dentro de esta categoria aquellas
con activos totales entre 500 y 30.000 Salarios Minimos Mensuales Legales Vigentes
(SMMLV) [1].

Dentro de las PYMESs comercializadoras (minoristas o distribuidoras), cuya activi-
dad principal consiste en la compra y venta de bienes sin transformacion significativa,
la prediccién de demanda resulta determinante para planificar la reposiciéon de in-
ventario con criterios verificables. Esta necesidad es especialmente marcada en los
productos de alta rotaciéon, dado que concentran una fraccion relevante del volumen
de ventas y exigen ciclos de reposicion frecuentes; en consecuencia, desviaciones
sisteméticas entre lo estimado y lo observado se reflejan de manera inmediata en
desempeno operativo y resultados econdémicos [2].

En términos de operacion, la subestimacion de la demanda tiende a generar
compras insuficientes y, por ende, a incrementar la ocurrencia de desabastecimiento
y la pérdida de ventas potenciales [2|. De forma complementaria, la sobreestimacion
favorece compras por encima de lo requerido, elevando niveles de inventario, costos
asociados y exposicion a obsolescencia o deterioro, particularmente en categorias sen-
sibles al tiempo [2]|. Por tanto, mas que producir un pronéstico aislado, se requiere un
enfoque que conecte la prediccion de demanda con decisiones de inventario mediante
mecanismos de seguimiento del error e indicadores operativos que permitan ajustar
la planificacion de manera oportuna [2|. En consecuencia, se justifica considerar
enfoques basados en analitica e IA como alternativa para fortalecer la prediccion de
demanda y su traducciéon a decisiones de inventario.

17



CAPITULO 2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Pese a este potencial, la adopcion de IA en PYMESs continta siendo limitada. La
evidencia indica que su uso es poco frecuente y que son escasas las organizaciones
que desarrollan aplicaciones propias, debido a costos, duracion e incertidumbre de
estos proyectos; en contraste, se observa una preferencia creciente por soluciones
Al-as-a-service [3]. Adicionalmente, se reportan barreras recurrentes como la falta de
know-how, costos percibidos como disuasorios y dificultades para atraer o contratar
talento especializado, lo que conduce a postergar la incorporaciéon de enfoques
avanzados [3].

Con base en lo anterior, el problema de investigacion se formula en torno a cémo
aprovechar los registros historicos de ventas disponibles en PYMEs comercializadoras
para construir modelos predictivos que estimen la demanda diaria por producto y, con
ello, apoyen la reposicion de inventario, reduciendo la incidencia de desabastecimiento
y sobreabastecimiento.

2.1.1. Formulacion

La pregunta ahora es: ;Cémo predecir la demanda de productos de alta
rotacion en puntos de venta de PYMEs en Ibagué mediante un modelo
de inteligencia artificial?

2.1.2. Sistematizacion

Para resolver esta pregunta se deben considerar algunas subpreguntas:

.Como garantizar la calidad de los datos para el modelo predictivo?
» ;Como identificar las variables histéricas clave en la prediccion de demanda?

s ;Como se llevara a cabo el proceso de entrenamiento de los modelos de TA
disenados para la prediccion de inventarios en PYMEs?

= ;Como optimizar los modelos para mejorar el desempeno en la prediccion de la
demanda?

= ;Como evaluar la precision y eficacia del modelo predictivo?
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2.2. Objetivos

2.2.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo de inteligencia artificial para predecir la demanda de
productos de alta rotacion en puntos de venta de PYMEs en Ibagué.

2.2.2. Objetivos Especificos

1. Realizar la limpieza y preprocesamiento de los datos. Esta etapa incluiré
la eliminacion de datos inconsistentes, el tratamiento de valores faltantes y la
normalizacion de los datos, asegurando su calidad para el uso en el modelo
predictivo.

2. Analizar los datos histoéricos de ventas y seleccionar las caracteristicas
mas relevantes para la prediccion de demanda. Se utilizaran técnicas de
analisis exploratorio de datos para identificar las variables que més influyen en
la demanda de los productos.

3. Entrenar los modelos de TA seleccionados para la predicciéon de
inventarios en tiendas minoristas y PYMEs. El entrenamiento se llevara
a cabo utilizando los datos preprocesados, con el objetivo de optimizar el
modelo para adaptarse a las caracteristicas especificas del sector.

4. Optimizar de manera integral los modelos seleccionados, ajustando
parametros, hiperparametros y estrategias de entrenamiento para
maximizar la calidad en la predicciéon de demanda. Esta optimizacion
buscara mejorar la precision y la eficiencia de los modelos.

5. Evaluar la capacidad de los modelos de TA seleccionados para la
prediccién de demanda. Esta evaluacion se centrara en medir la precision y
eficacia de los modelos, con el fin de identificar posibles mejoras y ajustar los
parametros del modelo segtin sea necesario.

2.3. Justificacion

Las PYMEs comercializadoras que operan con productos de alta rotaciéon
suelen enfrentar un reto tan cotidiano como critico: sostener una disponibilidad estable
cuando la demanda diaria cambia y no siempre se comporta de forma predecible.
En la practica, esto obliga a que la reposicién de inventario se mantenga “a ritmo”
del consumo; cuando no ocurre, el inventario se vuelve inestable y aparecen, con
mayor frecuencia, escenarios de desabastecimiento o sobreabastecimiento [4].
Esta recurrencia no es marginal: en una encuesta aplicada a personal vinculado
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a la operacion de una organizacion minorista, el 67 % de los encuestados reporta
enfrentar estas situaciones a diario, lo que sugiere que el problema se manifiesta
directamente en la operacion y no solo como un resultado contable [4]. Ademas, se
advierte que una gestion inadecuada puede traducirse en perjuicios financieros al
afectar la liquidez del negocio [4].

De ahi que, en anos recientes, haya crecido el interés por enfoques de transfor-
macion digital orientados a fortalecer la toma de decisiones basada en datos. En
particular, la inversion en IA ha aumentado de forma acelerada (de 17 a 120 millones
de dolares entre 2014 y 2021) y se han documentado incrementos de ingresos de
hasta un 16 % en ciertas funciones organizacionales en entidades que la adoptan
[5]. Sin embargo, esta adopcion no avanza al mismo ritmo en todos los tamanos
empresariales: mientras en grandes organizaciones la implementacién de programas
de digitalizacion alcanza aproximadamente el 70 %, en las pequenas se reportan
niveles cercanos al 14 % [5]. De manera consistente, mas del 70 % de las grandes
empresas ha incorporado alguna tecnologia avanzada, frente a cerca del 30 % de las
pequenas [5].

En el caso de las PYMEs, la evidencia sugiere que la incorporacion de TA se vuelve
mas viable cuando existen soluciones accesibles, con menor friccién de adopcion,
y cuando su implementacion se aborda de forma progresiva, priorizando procesos
criticos [6]. En particular, se recomienda iniciar por aplicaciones de analitica predictiva
orientadas a la predicciéon de demanda y su traduccion a decisiones de inventario,
para luego escalar hacia otras areas operativas conforme se consolidan capacidades y
préacticas de uso [6].

En este trabajo, dicha utilidad se aborda mediante un enfoque experimental basado
en registros reales de ventas, con el propoésito de evaluar modelos de aprendizaje
automatico para la estimacion de demanda diaria por producto en horizontes de
prediccion de corto plazo, y analizar su contribuciéon como soporte cuantitativo para
la reposicién de inventario.

2.4. Delimitaciones y Alcances

2.4.1. Alcances

1. Prediccion de demanda para los productos de mayor rotacién en
negocios minoristas. El proyecto se centraré en predecir la demanda de los
diez productos con mayor rotaciéon en los negocios minoristas Minimercado
Villa Café y Autoservicio Mercaya en Ibagué. La seleccion de estos productos
se realizara a partir del anélisis de datos histéricos de ventas proporcionados
por estas empresas. La priorizacion de estos articulos permitira optimizar la
precision del modelo y mejorar la eficiencia en la gestion de inventarios.

2. Pruebas en entornos controlados con datos historicos reales. El modelo
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serd implementado y validado en un entorno local, utilizando tinicamente datos
historicos reales proporcionados por supermercados y tiendas de descuento.
Esto permitira evaluar la precision del modelo sin requerir pruebas en tiempo
real, proporcionando un contexto seguro para la mejora continua.

3. Evaluaciéon del desempeno basada en métricas de precision y eficiencia
operativa. Se evaluara el modelo utilizando métricas como el error cuadratico
medio (MSE), error absoluto medio (MAE), el porcentaje de error absoluto
medio (WAPE), para analizar el rendimiento de los modelos.

2.4.2. Limitaciones

1. Dependencia de la calidad y cantidad de datos proporcionados por la
empresa Minimercado Villa Café y Autoservicio Mercaya.lLa precision
del modelo dependeréa de la calidad y cantidad de los datos historicos recopilados
a través del software de punto de venta (POS) de autoria propia el cual sera
implementado por estas dos PYMEs para la recoleccion de los datos de todo
el 2025 mas los datos que se puedan obtener de los reportes fisicos de las
PYMEs. Dado que no se consideraran datos en tiempo real ni fuentes externas,
el modelo estara limitado a los patrones identificados en la informacion histérica
disponible, lo que podria afectar su capacidad de generalizacion.

2. Enfoque en PYMESs de Ibagué del sector comercial. La investigacion se
centrara exclusivamente en PYMEs del sector comercial en Ibagué, Colombia.
Esto limitara la aplicabilidad de los resultados a otras regiones o sectores con
diferentes patrones de demanda y condiciones de mercado.

3. Evaluacién en entornos locales sin acceso a datos en tiempo real.
Las pruebas del modelo se realizaran en un entorno local sin la capacidad
de procesar datos en tiempo real. Esta limitacion afectara la evaluacion del
rendimiento del modelo en condiciones operativas continuas, lo que podria
influir en la capacidad de respuesta a fluctuaciones inmediatas en la demanda.

4. Exclusion de factores macroeconémicos y variables externas del
modelo. Para acotar el alcance del proyecto y mantener su viabilidad en
el contexto de PYMES, no se incorporan variables macroeconémicas (p. €j.,
inflacion, tasas de interés o cambios en politicas econémicas) ni fuentes externas
de alta complejidad o dificil integracion (p. €j., indicadores sectoriales, redes
sociales o movilidad). En su lugar, el modelo se apoya principalmente en
datos internos de ventas e inventario y, de manera complementaria, en variables
externas de facil disponibilidad y alineables temporalmente (calendario y clima).
En consecuencia, la ausencia de factores macroeconémicos podria afectar la
precision de las predicciones en escenarios donde estos elementos tengan un
efecto significativo sobre la demanda.

se consideraran los lineamientos, recomendaciones y criterios de gobernanza
establecidos en el Marco Etico para la Inteligencia Artificial en Colombia|7].
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Capitulo 3

Marco Teoérico y Trabajos
Relacionados

3.1. Marco Teoérico

3.1.1. Marco de referencia

Este capitulo retne los fundamentos conceptuales que sustentan el trabajo y, al
mismo tiempo, fija el lenguaje con el que se interpretan los resultados. El problema se
aborda desde la convergencia de tres ejes: (i) la prediccion de demanda como apoyo
a la toma de decisiones en el comercio minorista, (ii) la naturaleza temporal de
los registros historicos, que obliga a modelar dependencias de corto plazo, patrones
recurrentes y variaciones a lo largo del tiempo, y (iii) la analitica predictiva
mediante modelos supervisados de aprendizaje automéatico. Esta articulacion es
necesaria porque, en PYMEs comercializadoras, el error del pronéstico no se queda
en una cifra: se traduce en decisiones de reposiciéon que pueden materializarse como
desabastecimiento o sobreabastecimiento, con efectos directos sobre rentabilidad
y liquidez |2, 4].

Como se discuti6 en el planteamiento del problema, la adopcion de IA en PYMEs
no depende tinicamente de su potencial técnico, sino de condiciones practicas que
determinan si una solucién puede sostenerse en el tiempo. Por ello, este marco enfatiza
enfoques realistas, auditables y reproducibles, apoyados en los datos disponibles
y en procedimientos viables para el contexto organizacional [3, 5, 6]. Finalmente,
dado que se trabaja con informacién operativa, se asumen consideraciones de uso
responsable y alineacién con marcos éticos aplicables en Colombia [7].

Al cierre del capitulo, se integran trabajos relacionados y se explicitan dife-
renciadores del proyecto, con el fin de ubicar el aporte en su contexto y justificar
las decisiones metodolégicas que se desarrollan posteriormente.
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3.1.2. Areas tematicas

Por su caracter aplicado, el trabajo se apoya en varias areas que se complementan
para responder al problema planteado:

» Sistemas de informacién e informatica empresarial: en tanto se parte de
informacion transaccional generada en la operacion y se busca que los resultados
sean utiles en el dia a dia.

= Ciencia de datos y aprendizaje automatico: porque el objetivo central se
formula como un problema de regresion supervisada orientado a la predicciéon
de demanda, incorporando criterios de selecciéon de variables e interpretacion
de resultados.

= Pronéstico con datos temporales: dado que la evidencia se organiza a nivel
producto—dia y la evaluacion debe respetar la secuencia temporal, incluyendo
patrones recurrentes (p. e€j., comportamiento semanal).

» Ingenieria de software y de datos: ya que se requiere asegurar trazabilidad
de transacciones, estandarizar datos y preparar insumos consistentes para el
modelado.

3.1.3. Términos y conceptos

Con el fin de mantener una nomenclatura consistente a lo largo del documento,
a continuacién se precisan los conceptos que se emplean con mayor frecuencia. En
esta seccion se definen ideas del dominio y del enfoque metodolégico; las etiquetas
internas de reporte utilizadas en los experimentos se presentan al final como
convencion de escritura (no como teoria).

» PYMEs (Colombia). De acuerdo con la Ley 590 de 2000 y su modificacion
(Ley 905 de 2004), la clasificacion empresarial en Colombia considera, entre

otros criterios, rangos de activos; en particular, las PYMEs se ubican en el
intervalo de 500 a 30,000 SMMLV en activos totales [1].

» Prediccion de demanda. En este trabajo se entiende como la estimacion
de ventas futuras a partir de datos histéricos, con el propésito de apoyar la
planificacion operativa en contextos minoristas [8]. Metodologicamente, puede
abordarse con enfoques cualitativos o cuantitativos; aqui se privilegia el enfoque
cuantitativo, en el que el modelo relaciona la demanda con variables explicativas
construidas a partir de informacion disponible [§].

= Productos de alta rotacion. Son productos con venta frecuente y recurrente,
lo que exige reposiciéon continua para sostener disponibilidad. En estos casos,
desviaciones pequenas entre lo esperado y lo observado pueden amplificarse en
la operacion, especialmente cuando los ciclos de reposicion son cortos [4].
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Desabastecimiento y sobreabastecimiento. El desabastecimiento corres-
ponde a inventario insuficiente para atender la demanda; el sobreabastecimiento,
a inventario por encima de lo requerido. En entornos minoristas, ambos escena-
rios afectan desempeno operativo y financiero cuando la reposicién no logra
anticipar adecuadamente el consumo [4].

Unidad temporal y horizonte de predicciéon. La unidad temporal define
el “paso” de observacion (por ejemplo, dia) y el horizonte h indica cuantos
pasos hacia adelante se estima. En este trabajo, el paso temporal es el dia y el
horizonte principal es h =1 |9].

Variables endbégenas y exégenas. Las variables enddgenas provienen de
la misma serie de demanda (p. ej., valores pasados). Las variables exdgenas
corresponden a factores externos como calendario o clima. Para que el pronostico
sea operativo (ez-ante), estas sefiales deben alinearse temporalmente sin requerir
informacion futura; si no se dispone de predictores futuros, se emplean versiones
rezagadas [9)].

Variables de calendario (dia_habil y quincena). Para representar la
dimension temporal sin depender de una marca absoluta de fecha, el trabajo
emplea atributos calendario interpretables. En particular, dia_habil es un
indicador binario que distingue dias hébiles (1) de no habiles (0), considerando
fines de semana y festivos; y quincena es un indicador binario asociado al ciclo
de pago (p. €j., dia 15 y fin de mes), ajustado al dia héabil inmediatamente
anterior cuando la fecha cae en fin de semana o festivo. Estas variables buscan
capturar, de forma simple y trazable, patrones operativos recurrentes del
consumo minorista.

Rezagos (lags) y ventanas moviles (rolling). Los lags incorporan valores
pasados de la demanda como predictores (p. ej., t—1 o t—7), con el fin de
capturar memoria temporal y patrones recurrentes como el comportamiento
semanal [9]. Las variables rolling resumen un tramo reciente de la serie: para
una ventana de tamano k, se calcula una estadistica (p. €j., promedio, suma o
mediana) sobre los ultimos k dias, representando el nivel y la tendencia reciente
del consumo [9)].

Fuga temporal (data leakage). Ocurre cuando, durante entrenamiento
o evaluacion, se incorpora directa o indirectamente informacion del futuro,
produciendo estimaciones optimistas del desempeno. En series temporales se
evita respetando el orden cronologico y evaluando con esquemas donde cada
pronoéstico se emite sin acceso a datos futuros [9].

Intermitencia y demanda intermitente. En series de demanda minorista, se
habla de demanda intermitente cuando las ventas no ocurren todos los dias:
se observan muchos ceros (dias sin venta) alternados con eventos de compra,
con intervalos que pueden ser irregulares. En este trabajo, la intermitencia
se entiende como la presencia frecuente de dias con demanda cero dentro del
panel producto—dia y se usa para (i) caracterizar productos (por ejemplo, en la

24



CAPITULO 3. MARCO TEORICO Y TRABAJOS RELACIONADOS

seleccion del Top-10 por negocio junto con la rotacion) y (ii) contextualizar
la interpretacion de métricas porcentuales, dado que valores reales cercanos a
cero pueden volver inestable el MAPE.

= Modelo global multiserie. Consiste en entrenar un tnico modelo con milti-
ples series (por ejemplo, demanda de varios productos) para aprender de forma
conjunta y aprovechar patrones compartidos, en contraste con entrenar un
modelo independiente por producto [10].

= Pipeline de modelado. En este documento se entiende como el procedimiento
integral que asegura comparaciones consistentes y trazables entre alternativas.
En términos generales, el pipeline fija: (i) preparacion de datos y construccion
de variables, (ii) esquema de evaluacion temporal, y (iii) mecanismos de ajuste
(seleccion de variables e hiperparametros) aplicados bajo el mismo protocolo.
De este modo, los resultados se interpretan como efecto del proceso completo y
no unicamente del algoritmo.

» Hiperparametros. Son configuraciones definidas antes del entrenamiento
(p. €j., profundidad, namero de arboles o regularizacion) que modifican el
comportamiento del algoritmo. Su seleccion suele requerir una fase de biisqueda
u optimizacion y, por ello, incrementa el costo computacional del proceso [10].

» Estructura producto—dia (panel diario). Cada observacion representa un
producto en un dia especifico. En el trabajo se construye un panel diario
completo para el subconjunto analizado, de modo que la ausencia de ventas
en un dia se represente explicitamente (p. ej., con demanda cero), condicion
necesaria para calcular rezagos coherentes y comparar modelos sobre el mismo
soporte temporal.

Convenciones de reporte y nomenclatura experimental

Para facilitar la lectura de resultados, el documento utiliza algunas etiquetas
operativas. Estas convenciones no introducen teoria adicional; su objetivo es identificar
de forma compacta configuraciones evaluadas y mantener trazabilidad:

= Top-10 por negocio. Subconjunto de productos seleccionado por negocio
para el anélisis y el entrenamiento, definido mediante criterios reproducibles
de rotacion e intermitencia.

» Linea base (baseline). Referencia experimental reproducible que fija el
protocolo temporal y el preprocesamiento del pipeline; sirve como punto de
comparacion para atribuir ganancias posteriores debidas a seleccion de variables
y ajustes adicionales. En este documento, la linea base se implementa como una
referencia exigente (no necesariamente el modelo mas simple), manteniendo
fijo: (i) el set completo de predictores y (ii) el protocolo temporal +
preprocesamiento. Operativamente, esta configuracion se identifica con la
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etiqueta ORIGINAL_FULL, que corresponde al conjunto “completo” antes de
aplicar reduccion /seleccion de variables.

» Variables crudas vs. variables efectivas (raw—eff). Las variables crudas
corresponden al niimero de senales antes del preprocesamiento. Las variables
efectivas corresponden a la dimensionalidad final tras imputacion y codificacion
(p. €j., one-hot encoding); por ello, pueden aumentar respecto a las crudas. Esta
nocion se reporta como aproximacion de complejidad efectiva.

» Conjuntos de variables (feature sets). En resultados, cada alternativa
de ingenieria de variables se identifica con una etiqueta compacta del tipo
L/_Rr_Mm_CALc_WXw (p. €j., L2_R2_M3_CAL4_WX0), donde L refiere a lags, R a
rolling, M a variables adicionales de memoria/recencia, CAL a calendario y WX
a clima. Los numeros son identificadores de configuracion (no magnitudes de
la serie) y permiten reconstruir qué bloques se activaron. En este documento,
el bloque CAL incluye variables calendario interpretables como dia_habil y
quincena, entre otras.

= Modelos reportados. Se emplean etiquetas operativas para distinguir familias
y configuraciones: Linear (regresion lineal como referencia), RF_ TUNED
(Random Forest), XGB TUNED (XGBoost) y LGBM_ TUNED

(Light GBM). Aqui, TUNED indica que el modelo fue ajustado dentro del
pipeline mediante una estrategia de busqueda en dos fases.

3.1.4. Formulaciéon del problema de pronéstico diario

En la operaciéon minorista, el prondstico se puede formular como la estimacion de
la demanda del dia siguiente para cada producto. Esta estimacion debe construirse
exclusivamente con informacién disponible hasta el dia t. Por ello, para cada
producto se utiliza su historia reciente de ventas (incluyendo lags y agregaciones
rolling) y el contexto del dia (calendario y, cuando aplica, clima), con el fin de
anticipar la demanda en t+1. Bajo esta formulacion, la evaluacion debe simular el
uso real: entrenar con periodos anteriores y evaluar en periodos posteriores, evitando
senales que no estarian disponibles al momento de emitir el pronéstico.

Formalmente, sea p un producto y ¢ un dia calendario. Si y,; denota la demanda
observada del producto p en el dia ¢, el pronéstico a un dia (h = 1) se representa
como:

it = [%0), (3.1)

donde x,; agrupa las variables disponibles hasta ¢ (historia de demanda y variables
de contexto).
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3.1.5. Modelos supervisados para predicciéon de demanda

En este trabajo, la prediccién de demanda se plantea como un problema de
regresion sobre observaciones producto—dia. La variable objetivo corresponde a la
demanda a estimar y los predictores se construyen exclusivamente con informaciéon
disponible al momento de decidir, integrando memoria reciente (capturada mediante
lags y agregaciones rolling) con variables de contexto conocidas ez-ante, como
calendario [9].

Cuando se pronostican multiples productos, surge una decisiéon adicional: entre-
nar modelos locales (uno por producto) o un modelo global ajustado de forma
conjunta, para aprovechar patrones compartidos [11|. En el documento se adopta
una aproximacion global, coherente con la necesidad de una soluciéon sostenible en
operacion y con la posibilidad de integrar variables numeéricas y categoricas (p. €j.,
identificador del producto) junto con senales temporales y de contexto.

Regresion lineal como referencia

Descripcion formal. La regresion lineal estima la demanda futura como una
combinacién lineal de predictores disponibles hasta el dia ¢t (p. €j., lags, rolling,
calendario y, cuando aplica, clima). Se usa como referencia por su simplicidad,
bajo costo computacional e interpretabilidad: cada coeficiente resume el cambio
promedio esperado en la prediccién ante una variacion del predictor, manteniendo
constantes las demés variables. En el diseno experimental, funciona como linea
base para dimensionar qué parte del patréon puede capturarse mediante relaciones
aproximadamente lineales [9].

Formulacién matematica. Sea x,; € R? el vector de predictores del producto p
en el dia t y sea y, .41 la demanda observada al dia siguiente. El modelo lineal se
expresa Como:

d
v = Bo+ Y Bl = Bo+ B xpu (3.2)
j=1

Sus parametros se estiman minimizando el error cuadréatico en entrenamiento:

(B(LB) = arg Tﬂfélg Z (yz — o — BTX¢)2 . (3‘3)
=1

Ensambles basados en arboles

Descripcion formal. Los arboles de decision particionan el espacio de variables
en regiones donde la demanda se aproxima por un valor constante, mediante reglas
del tipo “si—entonces”. En escenarios con variables tabulares y mezcla de senales
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(memoria reciente, calendario y, cuando aplica, clima), su fortaleza es que capturan no
linealidades e interacciones de forma natural [11]. En la practica, se suelen emplear
ensambles (conjuntos de arboles) para mejorar estabilidad y generalizacion [11].
Estas familias resultan adecuadas aqui por el equilibrio que ofrecen entre desempeno
predictivo y consideraciones operativas como costo de entrenamiento y necesidad de
ajuste [11].

Random Forest. Descripcion formal. Random Forest entrena multiples arboles
en paralelo usando muestras bootstrap del conjunto de entrenamiento y restringe
aleatoriamente el subconjunto de variables candidatas en cada particion. Con ello
reduce la correlacion entre arboles y la varianza del modelo, produciendo predicciones
mas estables ante ruido [11].

Formulacion matematica. Si 7j(-) es el arbol b y hay B arboles:

A 1
i(x) = fre(x) = 5> Th(x). (3.4)
Cada arbol induce regiones (hojas) { Ry} v predice:

Ty(x) = > cmI(x € Ryy), (3.5)

m

donde ¢, suele ser el promedio de y en la hoja m.

Gradient Boosted Trees (XGBoost/Light GBM). Descripcion formal. En
boosting el ensamble se construye secuencialmente: cada nuevo arbol busca corregir
los errores acumulados. Implementaciones como XGBoost y Light GBM suelen ser
competitivas en datos tabulares; sin embargo, su rendimiento depende de un ajuste
cuidadoso y conlleva un costo asociado a la buisqueda y al entrenamiento [11].

Formulaciéon matematica. Modelo aditivo por etapas:

Fru(x) = > Y hin(x), (3.6)

donde h,,(-) son arboles. Para pérdida cuadratica:

Tim = Yi— Fm—l(xi>7 (3-7>

y la actualizacion:
F(x) = Fno1(X) + v 5m hn(x), (3.8)

donde v € (0,1] es la tasa de aprendizaje.
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Modelo global multiserie y criterios practicos. Estas familias permiten en-
trenar un modelo global multiserie al incorporar el identificador del producto
como variable categorica, favoreciendo el aprendizaje conjunto. La comparacion
entre alternativas considera, ademas del error, criterios practicos como tiempo de
entrenamiento e inferencia y esfuerzo de ajuste, porque estos condicionan la viabilidad
en escenarios reales de operacion [11].

3.1.6. Pipelines de modelado y reproducibilidad

En prediccion de demanda, el desempenio observado no depende tinicamente del
algoritmo, sino del flujo completo con el que se preparan los datos, se entrena y
se evalua el modelo. Decisiones como la particion temporal, el preprocesamiento,
la seleccion de variables y la optimizacion de hiperparametros deben entenderse
como partes de un mismo procedimiento, cuyo proposito es estimar el desempeno de
manera realista y reducir el riesgo de sobreajuste [12].

Un problema frecuente aparece cuando entrenamiento y evaluaciéon no son con-
sistentes. Por ejemplo, imputar usando informaciéon de todo el dataset o aplicar
codificaciones que cambian entre corridas introduce data leakage y produce métricas
optimistas que luego no se sostienen fuera de muestra [12]. Para controlar este
riesgo, el documento adopta un pipeline como unidad de trabajo: un procedimiento
inico que encadena transformaciones y estimador final. La idea central es que cada
transformacion se ajusta tinicamente con los datos de entrenamiento y se aplica de
forma idéntica sobre validacién y prueba, asegurando consistencia, trazabilidad y
comparabilidad entre alternativas [12].

En presencia de variables numéricas y categoricas, el pipeline permite definir
tratamientos diferenciados (imputacion y codificacion consistente, por ejemplo one-hot
encoding), controlando categorias no vistas y evitando cambios de dimensionalidad
entre entrenamiento y prueba [12]. Dado que estas decisiones afectan representacion,
complejidad y costo, ademas de las métricas de desempeno se reporta el ntimero de
features efectivas tras el preprocesamiento como medida de complejidad operativa.

3.1.7. Ingenieria y diagnéstico de variables

En prediccion diaria, elegir un algoritmo es solo una parte del problema: una
fraccion importante del resultado depende de qué senales se construyen y como se
entregan al modelo. Por ello, la ingenieria de variables se entiende como el proceso
de transformar la informaciéon disponible en predictores tutiles para describir el com-
portamiento de la demanda, manteniendo coherencia con el pipeline de preparacion,
entrenamiento y evaluacion [12]. En este trabajo, las variables se organizan en dos
bloques:
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1. Variables endégenas: senales derivadas de la serie de demanda, principal-
mente lags y rolling, que capturan memoria reciente.

2. Variables exdgenas: senales externas disponibles ex-ante, como calendario vy,
cuando aplica, clima, que aportan contexto.

A medida que se agregan transformaciones y combinaciones, el ntimero de variables
puede crecer rapidamente. Esto trae una tentacién natural: probar muchas alternativas
hasta encontrar mejoras en métricas. Sin embargo, si esa exploracion no se controla, se
puede terminar con modelos que “aprenden” particularidades del periodo observado y
pierden desempenio al pronosticar dias posteriores [12]. En consecuencia, el diagnostico
y la seleccion se asumen como una depuracion: ayudan a distinguir senales que aportan
informacion de aquellas que solo incrementan complejidad. La confirmacion final
se realiza dentro del mismo protocolo del pipeline, verificando que las mejoras se
mantengan en evaluacion temporal [12].

Correlaciones como diagnéstico inicial (Pearson, Spearman y Kendall)

Las correlaciones se usan como una lectura inicial por dos razones practicas:
(i) identificar predictores que parecen asociarse con la demanda y (ii) detectar
redundancias entre variables antes de invertir costo en entrenar modelos completos
[12]. Su interpretacion, no obstante, debe ser prudente: son medidas bivariadas y no
reemplazan la evaluacion predictiva controlada dentro del pipeline [12].

» Pearson. Aproxima asociacion lineal entre predictor y demanda [12].

= Spearman. Evaliia asociacion monotdnica sobre rangos, sin exigir linealidad

[12].

= Kendall. Mide concordancia por pares y tiende a ser mas conservadora ante
ruido [12].

Definiciones matematicas (sintesis). Sea {(z;,y;)},. Pearson se define como
covarianza normalizada:

= iz (T — 7)Y — 9)
Vo EEE Y,y (39)

Kendall (version béasica) se expresa como:

Txy

I (3.10)
(3)
donde C' y D son pares concordantes y discordantes, respectivamente. En el docu-
mento, estas medidas se usan para orientar la exploracion inicial; la seleccion final se
valida con desempefio en el pipeline [12].
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Informacién mutua (Mutual Information)

La informacién mutua (MI) complementa las correlaciones cuando se busca
responder a una pregunta practica: jcudnta informacion aporta esta variable para
explicar la demanda, incluso si la relacion no es lineal? [12|. A diferencia de las
correlaciones clasicas, MI puede reflejar dependencias no lineales o efectos por
umbrales. En coherencia con el enfoque del documento, se usa como senal exploratoria
para priorizar variables y representaciones, y su utilidad final se confirma mediante
evaluacion dentro del pipeline [12].

Sea X una variable explicativa y Y la demanda (o demanda futura). La informa-
cién mutua se define como:

I(X;Y) = D) p,y) 1og(M). (3.11)

p(x) p(y)

3.1.8. Seleccién de variables y control de redundancias

En un problema aplicado de prediccién de demanda, la cantidad de variables
tiende a crecer con rapidez al incorporar lags, rolling, senales exoégenas y codificaciones.
Este crecimiento aumenta el riesgo de sobreajuste, dificulta la trazabilidad de lo
que se esta usando y eleva el costo de entrenamiento y validacion [12]. Por ello, la
seleccion de variables se justifica como una forma de mejorar generalizacion, facilitar
auditoria y mantener tiempos de computo viables [12].

Un punto clave es que la bisqueda debe realizarse de forma controlada dentro
del pipeline. Probar miltiples conjuntos sin un protocolo estable puede producir
mejoras aparentes por azar que no se sostienen en periodos posteriores [12]|. En este
trabajo, la seleccion se operacionaliza con tres criterios complementarios:

= Eliminacién de redundancias exactas o triviales. Si dos variables codifican
la misma informacién por construcciéon, mantener ambas no aporta senal
adicional y si incrementa complejidad [12].

= Selecciéon por desempeno bajo evaluacién consistente. La utilidad de
un subconjunto se define por su desempeno predictivo bajo el mismo protocolo
temporal y el mismo pipeline, y no tinicamente por diagnoésticos bivariados

12].

= Simplicidad operacional. Si dos conjuntos rinden de forma similar, se prioriza
el conjunto més pequenio por costo, mantenimiento y trazabilidad [12].

Formulacién matematica (lectura general). Sea F = {1,...,d} el conjunto
total de variables y S C F un subconjunto candidato. La seleccién puede verse como
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minimizar pérdida de validaciéon y penalizar complejidad:

S* = arg min Lo (S) + XQ(S5), (3.12)

donde Eval(S ) se estima con protocolo temporal y pipeline fijo (p. ej., MAE o WAPE)
y €2(S) penaliza conjuntos grandes (p. €j., Q(5) = |S]) [12].

Reduccion de dimensionalidad: selecciéon en lugar de transformacién. En
este trabajo no se emplean transformaciones hacia espacios latentes (p. ej., PCA). La
reduccion se realiza mediante selecciéon de subconjuntos de variables originales,
buscando el menor namero de features que mantenga (o mejore) el desempeno
bajo evaluaciéon consistente en el pipeline. Esta eleccion preserva trazabilidad e
interpretacion, ya que las variables seleccionadas corresponden a senales observables
del problema (p. €j., lags, rolling y variables exdgenas) [12].

3.1.9. Optimizaciéon de hiperparametros y busqueda eficiente

Los hiperparametros son configuraciones externas al ajuste directo del modelo
(no se “aprenden” como pesos), pero condicionan el comportamiento del algoritmo (p.
ej., profundidad en arboles, tasa de aprendizaje en boosting, fracciones de muestreo).
Su seleccion se implementa mediante un bucle externo que evaltia desempeno bajo
un protocolo de validacion, buscando aproximar capacidad de generalizacion [13].

De manera formal, sea A un algoritmo con espacio de configuraciones A y una
pérdida L(-). La optimizacion busca:

)\* = arg I}{gjr\l ]E(DtmimDvahd)va [V(L, A)\, Dtrairu Dvalid) i| ) (313>

donde Dy representa el mecanismo de particion inducido por V' (p. €j., holdout o
validacion cruzada) [13]. En la practica, la busqueda opera bajo un presupuesto
computacional finito; por ello, se debe equilibrar precision y costo.

Biasqueda aleatoria en dos fases: exploraciéon amplia y refinamiento

En escenarios aplicados, el ajuste de hiperparametros se realiza con tiempo limita-
do. Por esta razon, el trabajo adopta como punto de partida la blisqueda aleatoria
(random search), que muestrea configuraciones A dentro de rangos razonables y las
evalia con un protocolo fijo hasta agotar el presupuesto [13|. Frente a grid search,
suele ser més eficiente cuando solo algunos hiperparametros son realmente influyentes,
porque explora combinaciones méas diversas con el mismo ntimero de evaluaciones y
facilita paralelizacion [13].

Como el espacio de busqueda es amplio y no presenta una estructura simple, se
emplea un esquema de dos fases. Primero, una exploracién amplia para ubicar
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regiones prometedoras; luego, un refinamiento donde se acotan rangos alrededor de
las mejores configuraciones y se repite la biisqueda con mayor detalle, concentrando
el esfuerzo en alternativas competitivas [13]. En ambas fases se mantiene el mismo
protocolo de validacién dentro del pipeline, de modo que las mejoras observadas se
deban a cambios reales de configuracion y no a variaciones del procedimiento [13].

Asignacidén progresiva de presupuesto: Successive Halving y Hyperband

En contextos con recursos limitados, una parte importante del costo del tuning
proviene de entrenar configuraciones poco prometedoras “hasta el final”. Para reducir
este desperdicio, se emplean estrategias de asignacién progresiva de presupuesto
(multi-fidelity), donde primero se evalian muchas configuraciones con un presupuesto
pequeno y solo las més competitivas reciben presupuestos mayores [13].

Successive Halving. Idea general. Sea r un presupuesto inicial (por ejemplo,
nimero de estimadores/arboles, iteraciones, o fraccion de datos) y sea n > 1 un factor
de reduccion. Se evaltian n configuraciones con presupuesto r; luego se conserva una
fraccion (tipicamente 1/n) con mejor desempenio y se incrementa su presupuesto
multiplicandolo por 7). El proceso se repite por rondas hasta alcanzar el presupuesto
maximo [13].

Esquema simplificado. Si ng =n y ro = r, en la ronda k:

ng = ka_lJ, T = NTrg_1, (3.14)
n

de modo que se reduce el nimero de candidatos mientras se incrementa el esfuerzo
por candidato. Esta logica prioriza eficiencia: concentra el computo en configuraciones
que ya demostraron ser competitivas con presupuestos bajos [13].

Hyperband. Idea general. Successive Halving requiere fijar de antemano cuéntas
configuraciones evaluar y con qué presupuesto inicial. Hyperband extiende esta idea
ejecutando varios esquemas de Successive Halving (llamados brackets) con distintos
balances entre exploracioén y refinamiento [13]. En algunos brackets se evalian mu-
chas configuraciones con presupuestos muy pequenos (exploracion agresiva); en otros,
pocas configuraciones con presupuestos iniciales mayores (refinamiento temprano).
Con ello, Hyperband reduce el riesgo de descartar configuraciones que podrian verse
mal con un presupuesto demasiado pequeno y, a la vez, mantiene controlado el costo
total [13].

Lectura operativa en este trabajo. En la practica, estas estrategias se alinean
con el criterio del documento: (i) explorar suficiente diversidad de configuraciones
sin exceder el presupuesto, y (ii) reservar mayor computo para alternativas que ya
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muestran desempeno competitivo bajo evaluacion temporal consistente dentro del
pipeline [13].

3.1.10. Costo computacional, tiempo de entrenamiento y cri-
terio de seleccion practico

En un trabajo aplicado, la comparaciéon entre modelos no se sostiene tnicamente
en una métrica de error. Cada entrenamiento y cada evaluacién consumen tiempo y
recursos, y ese presupuesto computacional termina definiendo cuantas alterna-
tivas es posible explorar y con qué profundidad se ajusta cada una. En particular,
durante la optimizacién de hiperparametros aparece un trade-off: repartir presu-
puesto entre muchas configuraciones mejora la cobertura del espacio, pero puede
descartar temprano opciones que se beneficiarian de un ajuste mas fino; concentrar
el presupuesto en pocas configuraciones puede llevar a invertir tiempo en alternativas
poco competitivas desde el inicio [13]. Por ello, la eficiencia del proceso depende
tanto del algoritmo como de la forma de organizar la busqueda.

Bajo este criterio, ademas del desempeno predictivo, se consideran tres elementos
relevantes para una adopcién realista:

» Tiempo de entrenamiento/ajuste: se reporta como medida complementaria
porque resume el costo de entrenar y de ejecutar la biisqueda de hiperparametros
[13].

= Complejidad efectiva: se aproxima mediante el nimero de features resultantes
tras el preprocesamiento, por su impacto en memoria, tiempo y riesgo de
sobreajuste.

s Criterio practico de seleccion: ademés del mejor resultado, se consideran
alternativas con desempeno cercano que reduzcan tiempo o complejidad, por
ser mas sostenibles y auditables dentro del pipeline en operacion.

Selecciéon multiobjetivo y frontera de Pareto

En un escenario operativo, la seleccién final raramente se reduce a “minimizar el
error”. En cambio, se busca un balance entre objetivos que suelen competir, como
precision (error bajo), tiempo (entrenamiento/ajuste razonable) y complejidad
(namero de features efectivas y mantenimiento). Esta situacion puede leerse como
una decision multiobjetivo [13].

Sea g(0) = (91(0), g2(0), - .., gm(0)) un vector de objetivos a minimizar para una
alternativa 6 (por ejemplo, g1 = WAPE, g, = tiempo, g3 = #features). Se dice que
0, domina a 8, si:

gj(Ha) < gj(Gb) Vj, y k : gk(Ga) < gk(eb) (315)
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Es decir, 6, no es peor en ningtn objetivo y es estrictamente mejor en al menos
uno. Bajo esta definicion, la frontera de Pareto es el conjunto de alternativas no
dominadas: configuraciones para las cuales no existe otra alternativa que mejore
simultdneamente todos los objetivos [13]. En términos practicos, la frontera recoge
las opciones ‘“razonables” del compromiso precision—costo: elegir una u otra depende
del contexto (por ejemplo, preferir una alternativa con error apenas mayor si reduce
de forma marcada el tiempo o la complejidad).

En este documento, este concepto respalda el criterio practico de seleccion: ademas
del mejor resultado en error, se reportan y se consideran alternativas cercanas que
ofrecen un equilibrio mas sostenible en costo y complejidad dentro del pipeline.

En términos conceptuales, la seleccion se interpreta como un balance entre
precision y costo. Cuando existen limites operativos explicitos (por ejemplo, tiempo
méaximo de entrenamiento o memoria disponible), estos se asumen como restricciones
que determinan qué configuraciones son viables [13].

3.1.11. Evaluacién del desempeno y validacién temporal

En pronéstico, la evaluacion debe simular el uso real: entrenar con pasado y
evaluar en dias posteriores. Por esta razon, la particion de datos y la estimacion
del desempeno se realizan respetando el orden temporal, evitando divisiones
aleatorias que introducirian informacion futura de manera implicita |9, 14].

Holdout temporal. Se reserva un bloque final como conjunto de prueba (out-
of-sample), manteniendo intacta la secuencia cronologica. Este bloque representa el
escenario real de uso: dias que el modelo no vio durante el entrenamiento. Su tamano
se define de forma coherente con el horizonte considerado (al menos h observaciones
futuras) [9, 14].

Validacién cruzada temporal. Para complementar el holdout y obtener una
estimacion més estable, se emplea validacién cruzada temporal. El modelo se
re-entrena de manera secuencial con un historial que se actualiza y, en cada corte,
se evalua sobre el bloque inmediatamente posterior (ventana expansiva o rolling
forecasting origin). Esto permite verificar si el desempeno se mantiene en distintos
tramos, sin romper la causalidad temporal [9].

Integridad del dia en la estructura producto—dia. Dado que la unidad tem-
poral del analisis es el dia, se evita dividir un mismo dia entre entrenamiento y
validacion/prueba. En una estructura producto—dia, partir el dia puede mezclar
observaciones que comparten el mismo contexto temporal (p. €j., calendario o clima),
produciendo una evaluacion artificialmente optimista. Por ello, se conserva la integri-
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dad del dia al definir cortes temporales, como medida para prevenir fuga temporal y
mantener una lectura realista del desempeno [9, 14].

Meétricas y su interpretaciéon operativa

Las métricas resumen qué tan cerca queda el pronoéstico y del valor real y. La
lectura principal se apoya en métricas de error: valores més bajos implican menor
desviacion y, por tanto, mejor desempeio. Como complemento, se reportan R? y
Rgdj para contextualizar qué parte de la variaciéon de la demanda captura el modelo;
sin embargo, en pronodstico no reemplazan el analisis del error en evaluacion temporal

[9]-

» MAE (Mean Absolute Error). Expresa el error promedio en unidades.
Permite una lectura directa del desvio tipico: en promedio, “me equivoco en x
unidades por producto—dia”. Un MAE menor indica mejor desempeno.

1 n
nZ!y Uil (3.16)

=1

= MSE/RMSE. Penalizan con mayor fuerza los errores grandes, por lo que
son ttiles cuando los picos de demanda tienen impacto operativo. Un valor
menor es preferible; el RMSE conserva la escala de .

n

1 .
MSE = — > (yi—9:)? (3.17)
=1
RMSE = vVMSE (3.18)

» WAPE (Weighted Absolute Percentage Error). Mide el error absoluto
total en relacion con el volumen total observado. En lectura practica: “qué
proporcioén del total demandado qued6 mal pronosticada”. Resulta ttil

para comparar resultados agregados cuando se evaliian miltiples productos
[14].
WAPE = w (3.19)
Zi:l |yz|

» MAPE (limitaciones en demanda intermitente). Aunque es intuitiva,
puede volverse inestable cuando hay valores reales cercanos a cero o ceros,
distorsionando comparaciones. Por ello se privilegian MAE y WAPE como
lecturas mas robustas [9, 14].

100 x~  |yi — 44l
MAPE, = — _— 3.20
(0= 2 il (3.20)
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» R?. Indica qué tanto el modelo explica la variacién de y frente a una referencia
basada en el promedio. Se interpreta junto con MAE/WAPE y siempre sobre
evaluacion temporal [9].

2 Sy — 1)
S S e (3.21)

= R, (coeficiente de determinacion ajustado). Es una variante de R* que
penaliza la inclusion de muchos predictores, porque ajusta el poder explicativo
por el tamano de la muestra y el nimero de variables. Se reporta como comple-
mento para contextualizar comparaciones cuando la complejidad (ntimero de
features) cambia entre configuraciones.

1
Ry =1-(1-R)-"

adj

— 3.22
e (322)

donde n es el nimero de observaciones y p el niimero de predictores.

3.1.12. Trabajos relacionados y diferenciadores del proyecto

Trabajos relacionados. En Colombia se han consolidado iniciativas orientadas a
fortalecer la toma de decisiones mediante prondsticos basados en datos, especialmente
en escenarios donde la demanda varia por calendario y condiciones del negocio. En
este marco, un trabajo aplicado al sector textil propone y valida un esquema de
predicciéon de ventas diarias que contrasta una referencia lineal con modelos no
lineales (por ejemplo, ensambles), incorporando variables como promociones, fines de
semana, festivos y quincena, y planteando la integraciéon del modelo en un entorno
real con monitoreo y ajustes periddicos [15]. Este antecedente es pertinente porque
muestra el valor de modelar senales temporales y de comparar familias de modelos
bajo un protocolo consistente.

De forma complementaria, un estudio en consumo masivo reporta mejoras frente
a metodologias tradicionales (p. €j., promedios moviles), cuantificadas con métricas
de error, y culmina con una herramienta de adopcién sencilla que facilita el acceso a
pronosticos y apoya la seleccion de alternativas de modelado [16]. Esta linea resalta
que la utilidad del pronéstico depende también de su operacionalizacion en los flujos
cotidianos.

Finalmente, un trabajo orientado a tendencias de consumo propone un prototipo
predictivo de bajo costo para PYMEs, integrando datos abiertos y presentando resul-
tados en una aplicacion interactiva (Streamlit) que prioriza comprension del usuario
y exploracion visual [17]. Aunque el dominio difiere, funciona como antecedente de
democratizacion tecnologica: el prondstico se concibe como un recurso utilizable para
decision, no solo como modelo aislado.
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Sintesis de aportes. En conjunto, estos antecedentes convergen en tres ideas:
(i) el prondstico mejora la planeacion cuando integra senales temporales (calenda-
rio/estacionalidad) y variables del contexto [15]; (ii) las comparaciones requieren
métricas consistentes y evaluacién temporal para que el desempeno estimado refleje
el uso real [16]; y (iil) la adopcion se favorece cuando el prondstico se traduce en pro-
cedimientos reproducibles y artefactos interpretables (herramientas y visualizaciones)
que faciliten mantenimiento [17].

Diferenciadores del proyecto. El presente proyecto comparte la motivacion
general de apoyar decisiones mediante pronostico, pero se diferencia por un énfasis
metodologico y operativo alineado con el funcionamiento de PYMESs comercializadoras
y con el control explicito del ciclo de modelado:

» Granularidad producto—dia y enfoque multiserie. El problema se for-
mula sobre observaciones producto—dia y se prioriza el aprendizaje conjunto
de multiples productos de alta rotaciéon, incorporando el identificador del pro-
ducto para capturar diferencias estructurales sin perder consistencia en el
preprocesamiento.

» Evaluacién temporal y lectura operativa del error. La evaluacion respeta
la l6gica temporal (entrenar con pasado, evaluar en dias posteriores), evitando
sesgos por particiones aleatorias y favoreciendo una interpretacioén operativa
basada en métricas de error.

» Ingenieria y seleccion de variables guiada por desempeno. Se construyen
variables endogenas y exogenas y se aplica una reduccion controlada orientada
a equilibrar precision, interpretabilidad y sostenibilidad.

= Pipeline reproducible para comparacion justa. El flujo se encapsula
para que preprocesamiento y seleccion se ajusten solo con entrenamiento y se
apliquen igual en validacion /prueba, garantizando comparaciones consistentes.

= Seleccién practica precision—costo. La elecciéon final considera no solo
el mejor desempeno, sino alternativas cercanas que reduzcan complejidad y
tiempo, criterio pertinente en contextos con recursos limitados.
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La construccion de un conjunto de datos adecuado para el pronéstico de demanda
en entornos minoristas no se limita a “pasar informacién a una tabla”. En realidad,
es un paso metodologico que condiciona todo lo que ocurre después, y por ello debe
sostenerse en dos criterios basicos: trazabilidad (poder seguir el rastro de cada
registro hasta su origen) y reproducibilidad (poder obtener los mismos resultados
si el procedimiento se repite bajo las mismas condiciones). En la practica, este trabajo
articula tres componentes: (i) la captura de registros transaccionales trazables en
un contexto donde es comiin encontrar controles operativos manuales y, por tanto,
mayor riesgo de inconsistencias; (ii) una infraestructura de almacenamiento que
conserve la integridad de la informaciéon y facilite consultas reproducibles; y
(iii) una secuencia de transformaciones que convierta los movimientos de venta en
una representacion temporal consistente a nivel producto—dia. Esta coherencia no
es un detalle menor: cuando la captura o el procesamiento se realiza de forma poco
controlada, pueden aparecer sesgos y riesgos de data leakage que, aunque no siempre
son evidentes, terminan afectando las métricas y la interpretacion de los resultados.

Con base en lo anterior, el flujo implementado incluye la recolecciéon en campo en
dos negocios minoristas de Ibagué, el diseno de la arquitectura de almacenamiento en
PostgreSQL, la caracterizacion de los datos exportados desde el POS desarrollado e
instalado, y el alistamiento final orientado a aprendizaje supervisado sobre un panel
producto—dia. En consecuencia, los apartados siguientes describen este flujo como un
proceso de preparaciéon de datos cuidadosamente documentado: se conserva la
integridad transaccional en el almacenamiento y se consolida una unidad de analisis
estable, que permite soportar posteriormente los experimentos de modelado y ajuste
planteados en el documento.
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4.1. Adquisicién de datos con las empresas

4.1.1. Recolecciéon de datos con dos negocios minoristas en
Ibagué

La adquisicion de datos se realiz6 mediante trabajo de campo con dos negocios
minoristas ubicados en la ciudad de Ibagué. En la fase de diagnostico se observo
que, a pesar de contar con un flujo de ventas representativo para la categoria de
minimercados, los establecimientos no disponian de un sistema POS ni de mecanismos
de sistematizacion que permitieran consolidar un registro estable de ventas, inventarios
o pedidos. En consecuencia, una parte importante de la operacion cotidiana se apoyaba
en anotaciones manuales y en el criterio empirico de los administradores para la
reposicion.

Con el proposito de reconstruir informacion histérica relacionada con la demanda
y el abastecimiento, se solicité acceso a los registros existentes de ventas y compras.
No obstante, la evidencia disponible correspondia, en su mayoria, a facturas aisladas
de algunos productos, con baja consistencia y amplios intervalos temporales entre
documentos. Asimismo, no se encontré un historial estructurado de transacciones: en
el punto de pago, las ventas se totalizaban de forma manual (por ejemplo, mediante
calculadora), lo que impedia contar con un rastro transaccional verificable para
caracterizar la demanda diaria y analizar patrones de reposicion.

Ante este escenario, se defini6 como estrategia la implementacion de un proceso
de sistematizacion orientado a capturar informacién pertinente y trazable para
los objetivos del proyecto. Para ello, se desarroll6 e instalé un software POS de
autoria propia en cada negocio, con el fin de registrar las transacciones de manera
estructurada y consolidar progresivamente un histérico confiable de ventas.

Durante la implementacion se identifico) un reto adicional: al no existir sistemati-
zacion previa, los negocios no contaban con un catalogo digital de productos. Por
esta razon, se realiz6 un inventariado manual, registrando producto a producto los
codigos, descripciones y atributos minimos requeridos para su operaciéon en el POS.
Este levantamiento permitié consolidar un catélogo superior a dos mil productos por
tienda y exigi6 actividades de captura, verificacion y estandarizacion directamente
en el entorno operativo.

En términos de planificacion, la recoleccion sistematica se proyectd para iniciar
desde agosto y fortalecerse de manera incremental con los registros generados por
el POS. Sin embargo, el trabajo requerido para construir el inventario desde cero y
estabilizar el registro en operacion retrasé el inicio efectivo del historico aprovechable.
En consecuencia, el andlisis y los experimentos del documento se soportan en un
periodo concentrado de aproximadamente tres meses, comprendido entre el 29 de
octubre de 2025 y el 21 de enero de 2026, intervalo en el cual se dispone de un
seguimiento estructurado de la demanda diaria registrada por el sistema para los
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productos comercializados en cada negocio.

4.2. Almacenamiento y estructura de la base de
datos

4.2.1. Eleccién de PostgreSQL y justificaciéon técnica

El software POS desarrollado en este proyecto se integré con una base de datos
relacional en PostgreSQL para almacenar la informacién transaccional generada
en la operacion diaria. Esta decision se tomo, principalmente, por dos razones que
son criticas en el contexto del trabajo: (i) la necesidad de conservar un registro
consistente de eventos como ventas, movimientos de inventario y actualizaciones
asociadas; y (ii) la posibilidad de consultar esa informacion de forma estable a lo
largo del tiempo, sin perder trazabilidad entre entidades.

En primer lugar, PostgreSQL ofrece un soporte robusto para transacciones y
restricciones de integridad (por ejemplo, claves primarias y foréneas), lo cual
reduce el riesgo de registros incompletos o inconsistentes cuando se registra una venta
y, al mismo tiempo, se actualiza inventario y pagos. En un sistema operativo, estos
detalles no son secundarios: son los que permiten que, al reconstruir el histérico, una
venta siempre tenga sus vinculos correctos (producto, fecha, punto de pago, usuario)
y que el estado del inventario pueda auditarse con confianza [18|.

En segundo lugar, se opté por un enfoque relacional porque el dominio del
POS esta compuesto por entidades con relaciones claras (productos, ventas, detalle
de venta, inventario, usuarios, métodos de pago). En este escenario, un modelo
basado en tablas relacionadas facilita tanto la validacién de reglas de negocio como
la posterior extraccion de datos para construir el panel producto—dia. Si bien motores
como MySQL también son alternativas viables, PostgreSQL resulta especialmente
conveniente cuando se busca mantener esquemas estrictos y consultas analiticas més
expresivas sin comprometer la integridad [18].

Por contraste, no se priorizé una alternativa NoSQL (p. ej., MongoDB) porque
el objetivo del almacenamiento no era la flexibilidad del documento, sino la con-
sistencia estructural y la facilidad de reconstruir relaciones entre eventos (por
ejemplo, de una venta a su detalle y a sus impactos en inventario). Dado el alcance
del proyecto y la naturaleza del dato transaccional, un esquema relacional ofrecia
una base més adecuada para sostener el historico operativo que luego se utiliza en la
etapa de preparacion de datos [18].

Finalmente, para mantener alineada la estructura de la base de datos con la
evolucion del software, se gestiond el esquema mediante migraciones desde el
backend, de forma que los cambios quedaran versionados y fueran reproducibles
en distintos despliegues. Con ello, la base de datos no se entiende solo como un
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repositorio, sino como un componente controlado de la solucién, coherente con los
requisitos de consistencia que exige el uso posterior de los datos [18].

4.2.2. Descripcion funcional del esquema relacional

Con el fin de soportar la operaciéon diaria y la trazabilidad requerida para el
analisis, se disefi6 una base de datos organizada en modulos funcionales (catélogo,
ventas, inventario, caja y abastecimiento). Las entidades se conectan mediante claves
primarias y foraneas, lo cual asegura consistencia y facilita la obtencion de variables
analiticas mediante consultas reproducibles. A continuacién, se describen las tablas
principales del esquema.

Catalogo de productos

» categorias: almacena la clasificacion general del portafolio (p. €j., granos,
lacteos, aseo). Se relaciona con productos para habilitar segmentacion y analisis
por categoria.

» productos: representa el maestro de productos comercializados (identificador,
nombre, precio y atributos operativos como coédigo de barras e informaciéon
tributaria cuando aplica). Es la entidad central para vincular ventas, inventario
y abastecimiento.

Estructura operativa e inventario

» sucursales: representa la unidad fisica del negocio (cuando aplica), utilizada
para contextualizar ventas e inventario.

= puntospago: define los puntos de pago o cajas asociadas a una sucursal,
aportando trazabilidad a nivel operativo.

» inventario: registra existencias por producto y sucursal. Su relacién con
productos y sucursales permite control de stock por ubicacion y auditoria
de niveles de inventario.

Ventas y pagos

» ventas: tabla cabecera que registra cada transaccion (fecha/hora, total y refe-
rencias operativas como cliente, cajero y/o punto de pago cuando corresponde).
Permite reconstruir el historico de la operacion.

» detallesventas: almacena los items de cada venta (producto, cantidad y precio
unitario). Su relaciéon con ventas y productos constituye la fuente primaria
para construir la serie de demanda diaria por producto.
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= venta pagos: registra los pagos asociados a una venta, soportando multiples
métodos de pago en una misma transaccion. Se relaciona con ventas.

Abastecimiento y proveedores

= proveedores: almacena informacion de proveedores.

= compras y detallescompras: registran compras a proveedores, separando ca-
becera e items (productos, cantidades), lo cual permite reconstruir entradas de
mercancia cuando existe registro.

= pedidosproveedor y detallespedidosproveedor: gestionan 6rdenes de compra
y su seguimiento (estado, fechas, recibido), separando informacion general del
pedido y sus items.

= preciosproveedor: conserva referencias de precios por proveedor y producto, util
para analisis de variaciéon y control de costos.

Ajustes, devoluciones y trazabilidad

= cambiosdevoluciones: registra eventos de cambios o devoluciones asociados
a ventas y productos especificos, preservando trazabilidad sobre movimientos
que pueden afectar la demanda observada y el inventario.

En conjunto, el esquema relacional permite mantener consistencia entre entidades
(ventas—detalles—productos—inventario), preservar trazabilidad de la operacion y
soportar la construccion del conjunto de datos utilizado en los modelos de prediccion
de demanda.

43



CAPITULO 4. ADQUISICION, INTEGRACION Y PREPROCESAMIENTO DE
DATOS

Figura 4.1: Esquema MRD de la base de datos implementada

4.3. Descripcion de los conjuntos de datos crudos

Como resultado del proceso de sistematizacion, se obtuvieron dos conjuntos de
datos exportados desde el POS correspondientes a dos negocios minoristas indepen-
dientes en Ibagué. Para efectos de este trabajo, se denomina Dataset 1 (Villa Café)
al primer negocio y Dataset 2 (Mercaya) al segundo. Ambos conjuntos fueron
exportados en formato .csv y comparten una estructura de columnas homogénea, lo
cual permiti6é aplicar un flujo de preprocesamiento con criterios consistentes.

4.3.1. Granularidad y unidad de anAlisis

La unidad de analisis del registro crudo corresponde a una linea de venta (item
dentro de una transaccion). Por tanto, cada registro representa un producto vendido,
con su cantidad y precios asociados. Esta granularidad permite reconstruir tanto el
comportamiento transaccional como la demanda agregada diaria por producto
mediante operaciones de agregacion (suma de cantidades por fecha y producto).
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4.3.2. Periodo de observaciéon y tamano muestral

Con el fin de asegurar comparabilidad entre negocios y trabajar sobre un tramo
operativo estable, se definié como ventana de anélisis el periodo 29 de octubre de
2025 a 21 de enero de 2026. En dicho intervalo se dispone de 85 dias calendario
con registros en ambos negocios.

Cuadro 4.1: Resumen descriptivo de los datasets crudos recolectados (ventana
29/10,/2025-21/01/2026).

Dataset # Registros (lineas) # Dias # Productos tnicos
Dataset 1 (Villa Café) 69,695 85 2,410
Dataset 2 (Mercaya) 69,694 85 2,399

4.3.3. Estructura de variables disponibles en el crudo

Antes del enriquecimiento con variables externas (Seccion 4.4), los archivos crudos
contienen variables principalmente transaccionales y del item. En particular:

45



CAPITULO 4. ADQUISICION, INTEGRACION Y PREPROCESAMIENTO DE
DATOS

Cuadro 4.2: Diccionario de datos de los conjuntos crudos exportados desde el POS.

Columna Descripcion operativa
Tipo en CSV Tipo en procesamiento
fecha Fecha calendario de la Texto (YYYY- date / datetime
transaccion/venta MM-DD)

(referencia temporal para
agregacion diaria).
hora Hora exacta de registro Texto time / datetime
de la transaccion (util (HH:MM:SS....)
para auditoria y
trazabilidad;
opcionalmente agregable
por franjas).

productoid Identificador numérico Entero int
tnico del producto en el
POS (clave para
consolidaciéon multiserie y
diferenciacion entre
referencias).

producto Nombre/descriptor Texto string
textual del producto
(etiqueta legible; util para
validaciones y reportes).
precio_lista_actual Precio de lista vigente del Numérico float / numeric
producto al momento del decimal
registro (referencia
comercial).

precio_unitario_venta Precio unitario Numeérico float / numeric
efectivamente aplicado en decimal
la venta (puede reflejar
descuen-
tos/promociones).

cantidad Unidades vendidas en la  Entero int
linea de venta (variable
base para construir
demanda diaria por

producto).
subtotal_linea Valor subtotal de la linea Numérico float / numeric
(consistencia contable: decimal

precio_unitario_venta
X cantidad).
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Esta estructura es suficiente para definir la demanda diaria por producto, pero
no incorpora explicitamente factores de calendario ni condiciones ambientales que
pueden influir en la dindmica de compra.

4.3.4. Consideraciones sobre calidad y particularidades del
dato crudo

En el registro transaccional se observaron dos caracteristicas comunes en contextos
minoristas: (i) magnitudes variables en cantidad derivadas de productos por fraccion
o peso, y (ii) registros operativos que pueden incluir etiquetas no interpretables
(p. €j., productos sin identificacion real), los cuales deben tratarse explicitamente
durante el alistamiento. Adicionalmente, las variables monetarias se registran en
pesos colombianos (COP), por lo cual es normal observar magnitudes de miles o
cientos de miles.

4.4. Enriquecimiento del dataset: variables tempo-
rales, calendario y clima

Con el proposito de ampliar la capacidad explicativa del conjunto de datos y
capturar condiciones del entorno que pueden incidir en el comportamiento de compra,
se realiz6 un enriquecimiento experimental incorporando variables de calendario
y variables meteorologicas histoéricas para Ibagué. Esta decision se fundamenta en que,
en pronostico de demanda minorista, la inclusiéon de variables exégenas puede apor-
tar senal complementaria a la memoria de ventas y reportar mejoras en métricas
de error (p. ej., MAE/RMSE) frente a enfoques basados tnicamente en el historial
[19]. No obstante, este beneficio depende de una integracién temporalmente
consistente: las variables externas deben alinearse correctamente con el instante ¢ y
construirse sin introducir informacion futura [19].

4.4.1. Librerias empleadas y propésito
El proceso se desarrolld utilizando las siguientes librerias:
= pandas: carga y transformaciéon tabular, construcciéon de variables temporales

y uniones (merge) por llave horaria.

» requests: consumo de la API meteorologica historica (Open-Meteo Archive
API).

» holidays: construccion del calendario oficial de festivos en Colombia para los
anos presentes en el dataset.
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» urllib.parse.quote: codificacion de la zona horaria al construir la URL de
consulta.

» datetime.timedelta: desplazamientos controlados para ajustar dias de pago
a dia habil anterior.

4.4.2. Variables agregadas por calendario

A partir de las columnas fecha y hora se construyé una marca temporal local y
una llave horaria (redondeo por hora) para integrar clima. Se obtuvo:

» dia: dia de la semana en espanol (Lunes—Domingo), para capturar estacionali-
dad semanal.

» dia_habil: indicador binario (1 = hébil, 0 = no habil), donde se considera no
habil a fines de semana y festivos oficiales.

= quincena: indicador binario de dia de pago, aproximado mediante dos fe-
chas base por mes (dia 15 y “fin de mes técnico”), ajustadas al dia habil
inmediatamente anterior cuando la fecha cae en fin de semana o festivo.

Codificacion de dia para el modelado. Aunque dia se construyo y reporto
como etiqueta (Lunes—-Domingo) por trazabilidad e interpretabilidad, en el pipeline
de entrenamiento se transformo a una codificacion ordinal discreta (p. ej., 1-7) para
su uso en modelos tabulares. Esta decision se adopté por (i) parsimonia, evitando
la expansion dimensional de un one-hot (7 indicadores) en un histérico acotado, y
(ii) compatibilidad con modelos no lineales (ensambles basados en arboles), que
capturan efectos semanales mediante particiones por rangos (p. €j., fines de semana
vs. dias habiles) sin requerir una representacion dispersa por categoria. En contraste,
la codificacion one-hot se reservo para variables nominales sin orden natural (véase

§6.1.1).

4.4.3. Integracién de variables meteorolégicas: temperatura y
estado del tiempo

Con el fin de incorporar el contexto climatico en el analisis, se obtuvo un histérico
meteorolégico horario para coordenadas representativas de la ciudad de Ibagué,
manteniendo la misma zona horaria de los registros operativos. De este historico se
conservaron unicamente dos senales, por ser las mas directamente interpretables en
un entorno minorista: (i) la temperatura y (ii) el estado general del tiempo.

En el caso de la temperatura, se trabajo en grados Celsius y se consolidé como
una variable numérica continua. Para el estado del tiempo, el registro meteorologico
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original se basa en cédigos estandarizados; por tanto, estos codigos se tradujeron
a una descripcion textual en espanol (por ejemplo, despejado, nublado, lluvia lige-
ra/moderada/intensa, tormenta), de manera que la variable fuera mas legible y facil
de relacionar con el comportamiento de compra.

La integracion con las ventas se realiz6 utilizando la hora como llave de correspon-
dencia, de forma que cada transaccion quedara asociada a las condiciones climaticas
registradas para ese mismo momento. Para preservar la trazabilidad del histérico de
ventas, se adoptd un criterio conservador: se mantuvieron todas las transacciones aun
si, de manera puntual, no existia informacién meteorolégica disponible para alguna
hora especifica.

Como resultado, el conjunto de datos final qued6 enriquecido con variables
de calendario (dia, condicién de dia habil y quincena) y con las dos variables
meteorologicas incorporadas: temperatura y descripcion del estado del tiempo.

4.4.4. Justificaciéon del enriquecimiento

En un problema de prediccion de demanda, la historia de ventas aporta una
parte central de la senal, en especial a través de lags y agregaciones rolling. Sin
embargo, en la practica la demanda también responde a condiciones del entorno y
a patrones propios del negocio que no siempre quedan capturados Gnicamente por
la memoria reciente. Por esta razon, distintos trabajos han senalado que incorporar
variables exégenas puede ayudar a explicar variaciones adicionales y, en algunos
casos, mejorar el desempeno del pronostico en métricas de error [19].

El punto critico no es solo qué variables se agregan, sino cdmo se integran. Para
que el enriquecimiento sea valido desde una perspectiva metodologica, las senales
externas deben quedar alineadas temporalmente con el instante en que se emite
el pronostico y construirse de manera ex-ante, evitando cualquier forma de fuga
temporal que produzca estimaciones optimistas del desempeno [19].

En este trabajo, la informacion climéatica se integra a partir de registros historicos
observados, lo cual permite evaluar, en un entorno offline, el potencial informativo
del clima sobre la demanda. No obstante, en un escenario operativo el estado
meteorolégico del dia objetivo no se conoce con certeza al momento de decidir
inventario; por ello, en un despliegue real esta senal se sustituiria por pronésticos
meteorologicos disponibles ex-ante o, en su defecto, por versiones rezagadas
(p. €j., clima del dia anterior). En consecuencia, los resultados asociados al clima se
interpretan bajo esta consideracion, sin asumir disponibilidad perfecta de la senial en
operacion.

Con base en lo anterior, el enriquecimiento se traté como una fase verificable
dentro del alistamiento de datos. En lugar de asumir su utilidad de forma general,
las variables ex6genas se incorporaron de manera experimental para analizar si,
en el contexto especifico de las dos PYMEs con las que se trabajo, esta informacion
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aportaba valor al momento de predecir la demanda. Esta verificacion se realiza bajo
el mismo protocolo temporal, con el mismo preprocesamiento y las mismas métricas
de evaluacion, de modo que la lectura de resultados se mantenga comparable y
cualquier variacién observada pueda atribuirse razonablemente a la senal contextual
incorporada y no a cambios en el procedimiento [19].

4.5. Limpieza y alistamiento de los datos para mo-
delado

La etapa de limpieza y alistamiento tuvo como finalidad convertir los registros
transaccionales, capturados a nivel de linea de venta, en un conjunto de datos
producto—dia apto para el analisis y el modelado de pronéstico. En un problema
temporal, la calidad de esta preparacion es determinante: de ella depende que el
modelo aprenda patrones del comportamiento real de compra y no irregularidades
propias del registro (por ejemplo, fechas mal formateadas, duplicados o inconsistencias
de inventario), o incluso senales que no estarian disponibles al momento de predecir.

El flujo se aplic6 de manera homogénea en ambos negocios y se orientd a cinco
objetivos operativos. Primero, verificar integridad y estandarizar formatos,
asegurando que fechas, cantidades y co6digos de producto fueran interpretables y
comparables. Segundo, depurar registros no utiles para el pronéstico, elimi-
nando o corrigiendo entradas que no representaran una venta valida o que impidieran
una lectura coherente del consumo. Tercero, consolidar la demanda diaria por
producto, agregando las transacciones del mismo dia para obtener una tnica obser-
vacion por producto y fecha. Cuarto, completar el panel temporal, de forma que
los dias sin venta quedaran representados explicitamente (demanda cero), condicién
necesaria para calcular lags sin saltos y para evaluar todas las alternativas sobre
el mismo soporte temporal. Finalmente, sobre esta estructura ya estabilizada, se
construyeron variables historicas basadas en la serie (principalmente lags y ventanas
rolling) respetando el orden cronolégico, con el proposito de preservar la consistencia
ez-ante del pronostico y reducir el riesgo de fuga temporal.

4.5.1. Control de faltantes y estabilidad del esquema

Como control de calidad, se cuantificaron nulos por columna y se verificé que
el enriquecimiento no introdujera faltantes en variables criticas. En los archivos
enriquecidos empleados, no se observaron valores nulos en las columnas utilizadas
para modelado, lo cual permitié6 mantener un flujo determinista de transformacion.
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= Nulos por columna ===

Series([], dtype: inte4)

Filas con al menos un nulo: @ de 147,713

Filas después de eliminar nulos: 147,713

¢Quedan nulos?: @

Figura 4.2: Nulos en los DataFrame.

4.5.2. Conversion numérica y consistencia contable a nivel
item

Se estandarizaron a tipo numérico cantidad, precio_unitario_venta y
subtotal_linea. Posteriormente, se ejecuté6 un control de integridad aritmética
verificando que, para cada fila j:

subtotal_linea; ~ cantidad; X precio_unitario_venta,, (4.1)

dentro de una tolerancia numérica pequena. Este control no evidenci6 inconsis-
tencias, lo cual valida tanto el registro del POS como el proceso de lectura/parseo.

4.5.3. Depuraciéon de transacciones no informativas y no in-
terpretables

Se aplicaron dos reglas de depuracién con impacto directo sobre la definicion de
demanda:

= Eliminacién de cantidad=0: se removieron registros sin unidades vendidas,
dado que no aportan senal de demanda y afectan agregaciones y lags.

» Eliminacién de producto ““No Ingresado’’: se removieron registros donde el
producto no fue identificado, por tratarse de observaciones no interpretables que
distorsionan la distribucién de demanda y la seleccién posterior de productos.
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Adicionalmente, se verifico la ausencia de duplicados exactos a nivel fila, con el
fin de descartar replicaciones artefactuales del proceso de exportacion.

4.5.4. Homogeneizacion de variables categoéricas: clima

La variable clima_desc proviene como texto libre, por lo que antes de usarla
fue necesario unificar su escritura. En esta etapa se normalizo el texto (espacios,
tildes y capitalizacion) y se consolidaron las categorias observadas durante el periodo
de estudio en un catalogo cerrado. Con esto se evita que pequenas diferencias de
escritura (p. €j., mayusculas o espacios adicionales) generen categorias distintas y,
por tanto, se asegura consistencia entre ejecuciones.

La Tabla 4.3 documenta dicho catélogo e incluye un identificador interno por cate-
gorfa inicamente con fines de registro. Sin embargo, es clave aclarar que clima_desc
se interpreta como una variable nominal (no existe un orden natural entre “despeja-
do” y “lluvia intensa”). Por esta razon, en el entrenamiento de los modelos no se utiliza
este identificador como un valor numérico; en su lugar, la variable se transforma
mediante One-Hot Encoding dentro del pipeline (Secciéon 7.1), para representar
cada categoria sin imponer relaciones artificiales.

Cuadro 4.3: Catalogo de categorias para clima_desc tras normalizacion de texto
(espacios, tildes y capitalizacion).

Categoria clima_desc (normalizada) ID

Despejado
Mayormente despejado
Parcialmente nublado
Nublado

Llovizna ligera
Llovizna moderada
Llovizna intensa
Lluvia ligera

Lluvia moderada
Lluvia intensa

© 0 O Tk Wi+~

—_
o

4.5.5. Definicion formal de demanda diaria

De acuerdo con la unidad temporal y el horizonte principal (h = 1) establecidos
en el Marco Teorico, la variable objetivo del pronoéstico se define a granularidad
diaria y por producto. En términos operativos, esto implica transformar el registro
transaccional (a nivel de linea de venta) en una serie producto—dia que sea consistente
para el calculo de lags, la validacion temporal y la comparacién entre modelos.
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Sea p el identificador del producto (productoid) y sea ¢ un dia calendario (fecha).
Para cada linea transaccional j, dendtese ¢; = cantidad; como la cantidad vendida
y m; = subtotal_linea; como el valor monetario asociado a dicha linea. Se define
el conjunto de indices de lineas que corresponden al producto p en el dia ¢t como:

J(p,t) = {j : productoid; =p A fecha; =1 }. (4.2)

Con base en este conjunto, la demanda diaria observada del producto p en el
dia t se define como la suma de las unidades vendidas en todas las lineas del dia:

Ypt = Z ;. (4.3)

JET (pst)

Estas definiciones formalizan la agregacion necesaria para pasar del nivel tran-
saccional al nivel producto-dia. En particular, y,; representa el total de unidades
vendidas del producto p durante el dia ¢, que es la variable utilizada como objetivo
en el modelado de demanda.

4.5.6. Construcciéon del dataset producto—dia y control de
integridad

A partir de las definiciones anteriores, se consolidé el dataset a nivel producto—
dia agrupando por fecha y productoid, agregando: suma diaria de cantidad
(demanda). Con fines de estabilidad, las variables exdgenas se mantuvieron constantes
por dia.

Adicionalmente, se verifico nuevamente la consistencia contable a nivel producto—
dia, descartando discrepancias atribuibles a errores de conversion numérica o agrega-
cion.

4.5.7. Simplificaciéon del esquema base para modelado

Una vez definida la estructura producto—dia, el siguiente paso consistié en simpli-
ficar el conjunto base de datos para que fuera més claro, consistente y facil de usar en
los experimentos de prondstico. En esta fase no se busco “enriquecer” la informacion,
sino depurarla: conservar tinicamente los campos que aportan valor directo a la
demanda diaria y a su contexto inmediato, y retirar aquellos que pertenecen a otras
capas de la operacion (caja, contabilidad o detalle transaccional) y que, para el
objetivo de este trabajo, no resultaban imprescindibles.

Bajo este criterio, se descartaron variables horarias como hora. Aunque este
tipo de campo es 1til cuando se estudia el comportamiento dentro del dia, aqui
la decisién operativa se formula a nivel diario (h = 1), por lo que, después de
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consolidar la demanda por fecha, el detalle intradia deja de aportar informacion
adicional y puede introducir variaciones que no son comparables entre jornadas.
De manera similar, se eliminaron variables monetarias como subtotal_linea y
precio_unitario_venta. Estos valores reflejan dinamicas comerciales (ajustes de
precio, promociones, redondeos) que son relevantes en anélisis financieros, pero
que no son necesarias para representar la demanda como unidades vendidas.
Mantenerlas en el conjunto base habria mezclado la senal de consumo con una senal
distinta (precio), lo cual exigiria un tratamiento metodologico adicional si se quisiera
interpretarlas con rigor dentro del mismo experimento.

Como resultado, el esquema diario final que se conservo para modelado quedo
compuesto por:

fecha, productoid, cantidad, producto, dia, dia_habil, quincena, temp_c,
clima_desc.

En este conjunto, productoid mantiene el vinculo univoco con el catélogo y
permite agrupar de forma consistente la informacién por producto. La columna
producto se conservd como apoyo de lectura y auditoria (por ejemplo, para vali-
dar rapidamente resultados o revisar casos puntuales), aun cuando el identificador
operativo del modelo es productoid. Finalmente, las variables de calendario (dia,
dia_habil, quincena) y las variables climaticas (temp_c, clima_desc) se retuvieron
como contexto disponible para ser evaluado experimentalmente dentro del mismo
protocolo de comparacion.

4.5.8. Completado del panel producto x dia

Para que los lags representaran dias calendario consecutivos (y no tinicamente
“filas consecutivas con ventas”), se construy6 un panel completo a partir del producto
cartesiano entre: (i) todos los dias del rango observado y (ii) todos los productos
presentes en el periodo. Posteriormente, se reindexé el conjunto de datos para
garantizar la existencia de una fila por producto y dia, incluso cuando no hubo
transacciones.

En la practica, esto implico dos decisiones de imputacién coherentes con el
significado de cada variable:

» Demanda diaria. Se asign6 cantidad = 0 cuando no existieron ventas del
producto en la fecha correspondiente, de modo que los dias sin movimiento
quedaran explicitos en la serie.

= Contexto diario. Las variables exo6genas se reintegraron por fecha para que
cada dia contara con su contexto completo. En particular, temp_c corresponde
a la temperatura promedio del dia y clima_desc al estado modal del dia
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(la condicion climética mas frecuente), evitando valores faltantes y manteniendo
una caracterizacion diaria tnica.

Este paso es determinante porque, sin un panel completo, los lags quedarian
“saltados” por dias sin ventas y terminarian representando distancias irregulares en
el tiempo. Al imponer la continuidad del calendario, los lags y rollings se calculan
sobre una base temporal consistente, lo que reduce errores sisteméticos y mejora la
validez de los experimentos de pronoéstico.

4.5.9. Construcciéon de variables histéricas: lags y rolling

Con el panel producto—dia ya completo, el siguiente paso fue incorporar infor-
macion del historial reciente de ventas al conjunto de entrada. En la practica,
un pronoéstico diario no se apoya tinicamente en el contexto del dia, sino también
en la memoria inmediata de la serie: lo que ocurri6é ayer y en los tdltimos dias.
Por esta razon, se generaron variables historicas basadas en lags de la demanda y
en rolling, con el propoésito de representar de forma explicita el nivel reciente y el
comportamiento acumulado de cada producto, manteniendo un enfoque trazable y
coherente con el objetivo operativo del trabajo [20].

En concreto, se construyeron tres grupos de variables por producto:

» Lags de demanda: lag_1...lag_7, que corresponden a la demanda observada
entre 1 y 7 dias atras.

» Rolling acumulado: rolling_ 1 ...rolling_7, que resumen la demanda
acumulada de los ultimos £ dias.

» Rolling promedio: rolling _mean_1 ...rolling_mean_7, que describen el
promedio de la demanda en los tltimos k dias.

Se adopt6 una ventana méaxima de 7 dias por dos razones principales. Primero,
porque en el comercio minorista es frecuente observar comportamientos asociados
al ciclo semanal (por ejemplo, diferencias sisteméaticas entre dias habiles y fines de
semana), y una ventana de una semana permite capturar esa dinamica sin introducir
supuestos adicionales [20]. Segundo, porque ampliar la ventana exige un historico
mas largo para mantener célculos consistentes; dado el periodo disponible, se priorizd
una configuracion estable y comparable a lo largo de todo el analisis.

Finalmente, estas variables requieren contar con historia suficiente para ser
calculadas. Por ello, para evitar el arranque frio, se excluyeron los primeros 7 dias
del periodo al conformar el conjunto de entrenamiento, garantizando que todas las
observaciones utilizadas dispusieran de lags y rolling completos.
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4.5.10. Reducciéon de redundancias en features

Se identific6 una redundancia exacta cuando £ = 1: una ventana de un solo
dia no agrega informaciéon, por lo que rolling 1y rolling mean_1 coinciden con
lag_1. Para reducir dimensionalidad sin pérdida de senal y evitar colinealidad trivial,
se eliminaron rolling 1y rolling_mean_1, manteniendo lag_1.

4.5.11. Descomposicion de la fecha en componentes calendario

Con el panel producto—dia ya consolidado y con las variables historicas (lags y
rolling) construidas, se incorporaron atributos calendario explicitos derivados
de fecha. El objetivo de este paso fue doble: por un lado, facilitar que los modelos
tabulares identifiquen patrones estacionales de mediano plazo (mensuales y anuales)
que no siempre quedan completamente reflejados en el ciclo semanal; y, por otro,
mantener un preprocesamiento simple, interpretable y trazable.

En particular, se convirtié la columna fecha a tipo datetime y se extrajeron
tres componentes:

= ano: ano calendario de la observacion.
» mes: mes calendario (1-12).

» dia-num: dfa del mes (1-31).

Tratamiento de dia-num como entero discreto. El atributo dia-num se con-
servo como entero (1-31) en lugar de expandirse mediante one-hot. Esta eleccion
responde a criterios de parsimonia y control de dimensionalidad (evitando hasta 31
indicadores adicionales), particularmente relevantes en un histérico acotado, y a la
naturaleza de los modelos no lineales evaluados (ensambles basados en arboles), los
cuales pueden explotar particiones por rangos para capturar efectos intrames (p.
ej., inicio/cierre de mes) sin requerir una representacion dispersa por categoria. En
consecuencia, la codificacion one-hot se reservo para variables nominales sin orden
natural (véase §6.1.1).

Esta descomposicion se justifica por dos razones principales. Primero, aunque
el comportamiento semanal se representa con dia (dia de la semana) y el compor-
tamiento reciente queda capturado por lags y rolling, en retail pueden aparecer
variaciones asociadas al inicio y cierre de mes (cambios en habitos de compra,
cortes de presupuesto, reposiciones) y a temporadas del ano (periodos especificos
con dindmica distinta). Incluir ano, mes y dia-num permite que el modelo aprenda
estos patrones sin introducir transformaciones complejas ni supuestos adicionales.

Segundo, trabajar con la fecha como un dato completo puede inducir lecturas
no deseadas en modelos tabulares: dependiendo del tratamiento, puede terminar
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actuando como un identificador del tiempo absoluto o forzar relaciones artificiales
entre dias consecutivos. En cambio, al separar la fecha en componentes numéricos,
la senal temporal se entrega de forma mas controlada y comprensible, manteniendo
consistencia con el resto de variables calendario ya definidas.

Adicionalmente, esta decision se implement6 atendiendo una sugerencia del
director de tesis, quien recomendé explicitar la dimensién temporal mediante
atributos calendario interpretables (en lugar de conservar la marca temporal completa)
para favorecer la trazabilidad del preprocesamiento y la compatibilidad con los
modelos supervisados evaluados.

Finalmente, una vez extraidos los componentes, se eliminé la columna original
fecha. Con ello, el conjunto de entrada queda expresado tnicamente mediante
variables numeéricas/categoricas y la historia de demanda, reduciendo el riesgo de
que la fecha funcione como una codificaciéon implicita del tiempo absoluto. En
consecuencia, la informaciéon temporal utilizada por el modelo queda representada
por dia, dia_habil, quincena, ano, mes y dia-num, junto con lags y rolling, mientras
que el resto de atributos del panel (producto y clima, cuando aplica) se conserva sin
cambios.

4.5.12. Resultado del alistamiento

Como resultado del alistamiento, los registros exportados desde el POS se transfor-
maron en un dataset a nivel producto—dia con panel temporal completo, demanda
diaria y un conjunto consistente de variables de contexto y de memoria (lags y
rolling). Esta estructura deja la informacion en un formato directamente utilizable
para el EDA vy, posteriormente, para el entrenamiento y evaluacion de modelos de
prediccion de demanda bajo particion temporal (sin romper el orden cronologico).

En términos del esquema final, ambos negocios quedaron con una estructura
homogénea orientada a modelado tabular, compuesta por: (i) identificadores y soporte
de auditoria (productoid, producto), (ii) variable objetivo diaria (cantidad), (iii)
calendario y condiciones externas (dia, dia_habil, quincena, temp_c, clima_desc),
(iv) memoria de demanda (lag_1-lag_7, rolling_2-rolling_ 7, rolling mean_2
—rolling mean_7)y (v) componentes de fecha (ano, mes, dia-num). En consecuencia,
cada fila representa un par (producto, dia) e integra la demanda observada, su
contexto y la historia inmediata necesaria para pronosticar horizontes cortos.
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Cuadro 4.4: Esquema final de variables del dataset producto—dia y tipos de dato.

Variable(s) Tipo de dato Rol en el modelado
productoid Entero (int) Identificador de producto (en-
foque global multiserie).
producto Texto (string) Etiqueta legible para audito-
ria/reportes.
cantidad Numeérico real Variable objetivo (demanda
(float) diaria).
dia Entero (int) Calendario: dia de la semana.
dia_habil Binario (0/1) Calendario: dia habil / no ha-
bil.
quincena Binario (0/1) Calendario: sefial de pa-
go/quincena.
temp_c Numeérico real Exogena: temperatura agrega-
(float) da diaria.
clima_desc Categorica Exégena: condicion del tiempo.
(string/category)
lag_1-lag 7 Numérico real Memoria: lags de demanda.
(float)
rolling 2-rolling 7 Numeérico real Memoria: rolling (agregacion
(float) movil).
rolling mean_2-rolling mean Numérico real Memoria: promedio movil (ro-
_7 (float) lling mean).

ano
mes
dia-num

Entero (int)
Entero (int)
Entero (int)

Calendario: ciclo anual.
Calendario: ciclo mensual.
Calendario: patrones intramen-
suales.

Para Villa Café, el dataset resultante contiene 206,975 filas y 30 columnas,
correspondientes al periodo 29/10/2025-21/01/2026. Para Mercaya, el dataset
final contiene 206,550 filas y 30 columnas en el mismo intervalo, manteniendo
el mismo esquema de variables. Estas matrices constituyen el insumo directo para
el anélisis exploratorio, la seleccion de productos de alta rotacion y la etapa de
modelado.

58



Capitulo 5

Analisis Exploratorio y Seleccion de
Caracteristicas y Productos

5.1. EDA exploratorio orientado a pronoéstico: selec-
ciéon de Top-10 y diagnoéstico de variables

El anélisis exploratorio (EDA) se desarroll6 como una etapa orientada a decisién
dentro del protocolo experimental: su funcion fue verificar que el dataset construido
fuera consistente con un escenario de pronoéstico diario y, a partir de esa evidencia,
dejar definidas reglas reproducibles para el entrenamiento posterior. En particular,
el EDA permiti6 (i) comprobar la integridad del panel producto—dia (incluyendo
la representacion explicita de dias sin venta), (ii) caracterizar la sefial en términos
de rotacion e intermitencia, y (iii) establecer un subconjunto de productos sobre
el cual el proceso de seleccion de variables y ajuste de modelos fuera viable bajo el
presupuesto computacional disponible.

En coherencia con el alcance del trabajo, se adoptd la decision de entrenar y
comparar modelos sobre un subconjunto de 10 productos por negocio. Esta
eleccion responde a dos criterios complementarios. Primero, un criterio de viabilidad
experimental: al restringir el universo de productos, se reduce el costo de ejecutar
validacion temporal, feature search y tuning de hiperparametros sin sacrificar rigor
metodologico. Segundo, un criterio de relevancia operativa: el prondstico se
concentra en referencias que, por su rotaciéon y comportamiento de venta, tienden
a impactar con mayor fuerza las decisiones de reposiciéon e inventario. La seleccion
del Top-10 se realiz6 de forma reproducible y se aplic6 de manera analoga en ambos
negocios (Mercaya y Villa Café).

El EDA se ejecut6 sobre el dataset producto—dia obtenido tras el alistamiento
(Seccion 4.5). En términos de estructura, dicho dataset incluye la variable obje-
tivo diaria cantidad, variables exdgenas y variables endo6genas. Para mantener
trazabilidad, el analisis se apoy6 en las mismas columnas que luego alimentan el pipe-
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line: calendario (dia, dia_habil, quincena, ano, mes, dia_num), clima (temp_c,
clima_desc) y memoria temporal mediante lags (lag_) y agregaciones rolling
(rolling_, rolling mean_).

A partir de esta base, las subsecciones siguientes presentan: (i) el criterio aplicado
para seleccionar el Top-10 en cada negocio, (ii) un diagnoéstico temporal agregado de
las series completas, (iii) el control de representatividad por familia para consolidar
el subconjunto final, y (iv) un diagnostico inicial de variables, enfocado en identificar
senales tutiles y posibles redundancias antes de ejecutar la etapa de entrenamiento y
comparacion de modelos.

5.1.1. Selecciéon de productos objetivo: rotaciéon, regularidad
e indice compuesto

El portafolio real del negocio incluye miles de referencias, por lo que no es viable
—ni metodolégicamente conveniente— entrenar y evaluar el pronéstico diario sobre
todo el surtido. En la practica, una parte importante de los productos presenta
ventas muy esporadicas: muchos dias en cero y pocos dias con compra. Tal como se
defini6é en el Marco Teorico para demanda intermitente, ese patron suele producir
una senal diaria poco informativa y vuelve més dificil tanto el aprendizaje como
la interpretacion de resultados [9]. Por esta razon, antes de entrenar modelos, se
estableci6 un criterio para priorizar productos con dos caracteristicas deseables:
movimiento suficiente y regularidad.

Antes de construir el ranking por producto, se realiz6 un diagnostico descriptivo
del portafolio en ambos negocios con el fin de verificar si el conjunto completo ofrecia
condiciones homogéneas para pronodstico diario o si, por el contrario, presentaba
concentracion e intermitencia que justificaran una priorizacién inicial. En ambos
casos, el analisis se ejecuto sobre el panel producto—dia ya consolidado, preservando
explicitamente los dias con venta cero y manteniendo consistencia con la estructura
que posteriormente alimenta el pipeline de entrenamiento y evaluacion.
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Cuadro 5.1: Resumen descriptivo del portafolio previo a la seleccion del Top-10

Indicador Mercaya Villa Café
Productos tnicos 2430 2435
Dias del periodo 85 85
Filas del panel producto-dia 206550 206975
Demanda total global 10169740 10232900
Mediana de demanda total por producto 9 9
Mediana de dias con venta por producto 7 7
Mediana de racha maxima consecutiva 2 2
Participacion acumulada del Top-10 63.4 % 61.1%
Participacion acumulada del Top-20 81.5% 80.9%
Productos nunca vendidos 1.3% 1.1%
Productos con frecuencia de venta < 10 % 54.9% 55.4%

El Cuadro 5.1 muestra un patrén consistente en ambos negocios: una fracciéon
reducida del catalogo concentra gran parte de la demanda, mientras que mas de
la mitad de las referencias presenta baja frecuencia de venta. En consecuencia,
tratar todo el surtido como homogéneo resultaria poco conveniente tanto para el
entrenamiento como para la interpretacion. Por ello, antes de modelar, se justificd
una priorizacién inicial orientada a referencias con mayor relevancia operativa y
menor intermitencia.
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Mercaya - Paso 0

(a) Hist. demanda total (b) Hist. dias con venta
Distribucion de la demanda total por producto Distribucion de dias con venta por producte
2500
500
2000
a0
k] g
g 1500 g
g 2 300
h H
g ]
g 2
£ 1000 ]
S 3 200
500
100
o o P
o0 ) oa o6 oa To 5 P r r o
Demanda total acumulada 1e6 Dias con venta

(c) Concentracién acumulada

Concentracién acumulada de la demanda

0.8

0.6

0.4

Proporcion acumulada de la demanda total

0.2 4

o] 500 1000 1500 2000 2500
Numero de productos ordenados por demanda

Figura 5.1: Mercaya: diagnostico descriptivo previo del portafolio. La figura resume
la distribucién del volumen acumulado, la frecuencia de venta y la concentracion de
la demanda.
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Villacafe - Paso O

(a) Hist. demanda total (b) Hist. dias con venta
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Figura 5.2: Villa Café: diagnostico descriptivo previo del portafolio. La figura resume
la distribucion del volumen acumulado, la frecuencia de venta y la concentracion de
la demanda.

La Figura 5.1 y la Figura 5.2 precisan esta heterogeneidad desde tres dngulos
complementarios. En primer lugar, el histograma de demanda acumulada evidencia
una distribucion fuertemente asimétrica: la mayoria de las referencias presenta voli-
menes bajos, mientras un subconjunto reducido concentra valores considerablemente
superiores. En segundo lugar, el histograma de dias con venta muestra que una
porcion amplia del catélogo se activa en pocos dias del periodo, lo que confirma la
presencia de intermitencia. Finalmente, la curva de concentracién acumulada indica
que una fraccion relativamente pequena de productos explica una parte importante
del movimiento total. En conjunto, estos resultados respaldan la necesidad de cons-
truir un criterio reproducible de seleccion inicial antes de pasar al entrenamiento
comparativo.

Para cada productoid se construy6 un resumen con dos medidas operativamente
relevantes. La primera fue el volumen acumulado (total_demand), obtenido como
la suma de cantidad en toda la ventana de analisis; en términos practicos, esta
medida responde a la pregunta ;cudnto se mueve este producto en total?. La segunda
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fue la regularidad (zero_rate), calculada como la proporcion de dias sin venta,
esto es, days_zero/days_total; esta medida resume con qué frecuencia aparece
venta en el dia a dia. Un zero_rate bajo implica menor intermitencia y, por tanto,
una senal diaria potencialmente mas estable para pronoéstico [9)].

Con estas dos dimensiones se definié6 un ranking cuyo propédsito no fue introducir
complejidad innecesaria, sino formalizar una decisién que en operacion suele asumirse
de manera intuitiva: priorizar lo que mas rota y, al mismo tiempo, lo que se vende
con mayor constancia. Para ello, se estabilizo el volumen acumulado mediante una
transformacion logaritmica suave:

sales_log = log (1 + total_demand).

Posteriormente, tanto sales_log como la continuidad de venta (1 — zero_rate) se
llevaron a una escala comparable mediante un ranking percentil, donde 1 representa
el mejor desempeno relativo dentro del portafolio:

score_sales = rank pct(sales_log), score_nonzero = rank pct(l — zero_rate).

Finalmente, el puntaje compuesto se defini6 como el promedio simple de ambos
sub-puntajes:

score_final = 0,5 score_sales + 0,5 - score_nonzero.

Esta formulacion busca un balance deliberado entre rotacion y regularidad, man-
teniendo un criterio simple, trazable y reproducible para la seleccion. Asimismo,
se excluyeron los productos con total_demand=0, dado que no aportan evidencia
historica til para la priorizaciéon ni para el entrenamiento posterior.

Aunque el indice compuesto se definié6 formalmente con base en volumen y
regularidad, se complement6 el analisis con una lectura descriptiva de continuidad
temporal para fortalecer su interpretacion operativa. En particular, se reviso la
continuidad de venta mediante el ntimero de dias con venta (days_sold) y la racha
maxima consecutiva (max_streak_sold). Estas medidas no sustituyen el criterio
formal basado en zero_rate, pero permiten observar con mayor detalle la persistencia
temporal de las referencias mas representativas.
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Figura 5.3: Mercaya: relacion entre volumen acumulado y continuidad de venta. La
figura muestra la relacion entre demanda total, nimero de dias con venta y racha
méxima consecutiva, ademas de resaltar el Top-10 preliminar.
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Villacafe - Paso 2
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Figura 5.4: Villa Café: relacion entre volumen acumulado y continuidad de venta. La
figura muestra la relacion entre demanda total, nimero de dias con venta y racha
méxima consecutiva, ademas de resaltar el Top-10 preliminar.

La Figura 5.3 y la Figura 5.4 permiten profundizar esta lectura. El panel de
demanda total frente a dias con venta muestra que, en términos generales, las
referencias de mayor volumen tienden también a venderse en una mayor cantidad de
dias. De forma similar, el panel de demanda total frente a racha maxima evidencia
que los productos mas relevantes no solo venden mas, sino que ademas tienden
a sostener secuencias de venta mas largas. Por su parte, el panel de frecuencia
frente a continuidad resume la relaciéon entre ambas dimensiones y resalta el Top-10
preliminar, mostrando que las referencias priorizadas se ubican precisamente en la
zona donde convergen mayor recurrencia y mayor persistencia temporal.

Esta evidencia sugiere que la rotacion y la continuidad estan fuertemente asociadas,
aunque no sean equivalentes. En términos descriptivos, esta lectura ayuda a evitar
dos extremos: seleccionar solo por volumen podria incorporar productos con ventas
concentradas en pocos episodios, mientras que seleccionar solo por continuidad
podria favorecer referencias constantes pero de menor relevancia operativa. El indice
compuesto, por tanto, conserva su utilidad como punto medio entre impacto comercial
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y estabilidad temporal. Asimismo, al contrastar el ranking compuesto con criterios
aislados, se observo que el Top-10 final preserva el niicleo de productos de mayor
impacto sin quedar determinado por una sola dimension.

En sintesis, las evidencias descriptivas de esta subseccion muestran que el ranking
inicial no surge de una decisiéon arbitraria, sino de una estructura de datos donde la
demanda estd concentrada, la intermitencia es elevada y las referencias de mayor
peso operativo tienden también a exhibir mayor continuidad temporal.

5.1.2. Diagnéstico temporal agregado de las series completas

Como complemento al diagnostico del portafolio y al criterio de seleccion del
Top-10, se incorpord una lectura explicita de la evolucion temporal completa de
la demanda agregada por negocio. Este analisis se realiz6 sobre la suma diaria de
cantidad en cada fecha del periodo de observacion, con el proposito de caracterizar
el nivel general de la serie, su variabilidad, la presencia de picos puntuales y la posible
existencia de patrones semanales antes del entrenamiento de modelos.

En ambos casos, la serie agregada cubre los mismos 85 dias comprendidos entre
el 29 de octubre de 2025 y el 21 de enero de 2026, en coherencia con la ventana
de observacion definida para el estudio. Esta comparacion directa entre negocios
resulta relevante porque permite distinguir diferencias de dinamica temporal sin
introducir sesgos por longitud o recorte desigual del periodo analizado.

Cuadro 5.2: Resumen descriptivo de la serie agregada diaria por negocio

Indicador Mercaya  Villa Café
Namero de dias 85 85
Promedio diario 119643.99 120387.04
Mediana diaria 115524.00 113608.00
Coeficiente de variacion 0.251 0.321
Minimo diario 61292.00 68896.00
Fecha del minimo 2025-11-08  2026-01-01
Méximo diario 239458.00 354375.00
Fecha del maximo 2025-12-31  2025-12-24
Dia de mayor promedio semanal Martes Domingo
Dia de menor promedio semanal Jueves Jueves

El Cuadro 5.2 muestra que ambos negocios operan sobre un nivel medio de
demanda diaria similar, pero difieren en la variabilidad relativa de la serie. En
particular, Villa Café presenta un coeficiente de variacién superior y un pico maximo
més pronunciado dentro del mismo horizonte temporal, lo que sugiere una trayectoria
agregada mas irregular y con episodios de demanda més extremos respecto a su
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nivel tipico. En contraste, Mercaya exhibe una dinamica algo méas contenida, aunque
también con picos relevantes hacia el cierre del ano.

Evolucién temporal de la demanda diaria agregada
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Figura 5.5: Mercaya: evolucion temporal de la demanda diaria agregada, con medias
moviles de 7 y 14 dias.

Evolucién temporal de la demanda diaria agregada

350000 —— Demanda diaria agregada
Media moévil 7 dias
—— Media movil 14 dias

300000

da

250000

200000

Cantidad total vendi

150000

| M

100000

2025-11-01 2025-11-15 2025-12-01 2025-12-15 2026-01-01 2026-01-15
Fecha

Figura 5.6: Villa Café: evoluciéon temporal de la demanda diaria agregada, con medias
moviles de 7 y 14 dias.

La Figura 5.5 y la Figura 5.6 permiten observar que la serie agregada no se
comporta como una sucesiéon puramente aleatoria de valores diarios. En ambos
negocios se aprecia un nivel general relativamente estable, sobre el cual emergen picos
puntuales y fases cortas de incremento o descenso. La inclusiéon de medias moéviles de
7 y 14 dias facilita distinguir la variaciéon diaria de alta frecuencia frente a cambios
algo més persistentes en el nivel agregado. Desde una lectura operativa, este resultado
sugiere que existe estructura temporal 1til para pronéstico, pero también episodios
abruptos que pueden dificultar el seguimiento de modelos mas conservadores.

A nivel comparativo, Mercaya exhibe una trayectoria agregada algo mas estable,
mientras que Villa Café presenta oscilaciones de mayor amplitud y un pico espe-
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cialmente marcado hacia el cierre de diciembre. Esta diferencia es consistente con
la lectura posterior del modelado, en la que Mercaya se explica principalmente por
memoria reciente y calendario compacto, mientras que en Villa Café la inclusion
de clima_desc aporta valor adicional al capturar regimenes de demanda menos
estables.

Heatmap de demanda agregada por semana y dia
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Figura 5.7: Mercaya: heatmap de demanda agregada por semana y dia de la semana.
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Figura 5.8: Villa Café: heatmap de demanda agregada por semana y dia de la semana.

La Figura 5.7 y la Figura 5.8 complementan esta lectura al reorganizar la serie por
semana y dia de la semana. Esta visualizacién permite identificar con mayor claridad
si los picos aparecen de forma aislada o si tienden a concentrarse en determinados
tramos del calendario. En ambos negocios se observa una estructura intra-semanal
visible, aunque no idéntica, lo que refuerza la pertinencia de incorporar variables de
calendario en la fase de modelado. Asimismo, la recurrencia de episodios de mayor
intensidad confirma que la serie agregada presenta cambios de nivel que no se explican
unicamente por ruido aleatorio.

En conjunto, este diagnostico temporal agregado fortalece el EDA por dos razones.
Primero, muestra de forma explicita que la demanda completa del negocio si posee
estructura temporal interpretable antes del entrenamiento. Segundo, conecta de
manera mas directa la exploracion inicial con la logica del pipeline posterior: la
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utilidad de los rezagos y promedios moéviles, el valor del calendario y, en el caso de
Villa Café, la conveniencia de considerar senales contextuales adicionales cuando la
serie exhibe mayor variabilidad y cambios de régimen més notorios.

5.1.3. Criterio de representatividad: control por familia

Tras el ranking inicial, se incorporé una restricciéon de representatividad con el
fin de evitar que el Top-10 quedara dominado por un tnico tipo de producto. Se
defini6 una variable familia a partir del texto de producto mediante normalizacion
y agrupacion seméntica béasica, y se construyo el Top-10 recorriendo el ranking en
orden, aceptando candidatos mientras cada familia no excediera dos apariciones.

Esta decision se justifica por tres razones: (i) reduccién de redundancia, ya
que presentaciones muy similares tienden a compartir patrones y podrian inducir un
conjunto Top-10 poco diverso; (ii) cobertura operativa, al incorporar referencias
criticas con dinamicas distintas (p. €j., plaza, huevos, bebidas, cigarrillos); y (iii)
validez del diagnéstico, dado que un EDA basado en una sola familia puede sesgar
la lectura de variables hacia un comportamiento particular. En consecuencia, la
restriccion por familia acttia como un criterio complementario de representatividad y
no como sustituto del ordenamiento por score_final.

5.1.4. Top-10 final por negocio y validacién del panel producto—
dia

Aplicando las reglas anteriores (ranking por score_final + restriccion por
familia) se obtuvieron los Top-10 finales por negocio:

Cuadro 5.3: Top-10 final de productos en Mercaya
Rank Productoid Producto

1 378 Papa Negra x gr (plaza)

2 410 Pollo Pechuga x gr (plaza)

3 223 Huevo AAA Unidad (huevos)

4 2116 Arepas Unidad (arepas)

5 2009 Arepas Paquete Pequeno (arepas)
6 224 Huevo AAA Cubeta x30 (huevos)
7 2204 Cigarrillo Unidad (cigarrillo)

8 594 Exito Leche Entera x900ml (exito)
9 1345 Costena Lata x310cm3 (costena)
10 1519 Coca Cola Plastico x1.51 (coca)

70



CAPITULO 5. ANALISIS EXPLORATORIO Y SELECCION DE
CARACTERISTICAS Y PRODUCTOS

Cuadro 5.4: Top-10 final de productos en Villa Café
Rank Productoid Producto

1 410 Pollo Pechuga x gr (plaza)

2 378 Papa Negra x gr (plaza)

3 223 Huevo AAA Unidad (huevos)

4 2116 Arepas Unidad (arepas)

5 224 Huevo AAA Cubeta x30 (huevos)
6 2009 Arepas Paquete Pequeno (arepas)
7 2204 Cigarrillo Unidad (cigarrillo)

8 594 Exito Leche Entera x900ml (exito)
9 20 Mustang Rothmans x10 (mustang)
10 1345 Costena Lata x310cm3 (costena)

Posteriormente, el dataset completo se filtré a estos identificadores. Un resultado
clave del EDA fue la validaciéon de integridad del panel: el subconjunto Top-
10 quedo6 con 850 filas por negocio, consistente con 85 dias x 10 productos.
Esta verificacion es critica para pronostico diario porque confirma que existe una
observacion por producto y dia (incluyendo ceros), condiciéon necesaria para
construir lags coherentes, ventanas moviles y un protocolo de evaluacion temporal
sin fuga [9].

5.1.5. Diagnéstico de variables explicativas: correlaciones co-
mo lectura preliminar

Una vez consolidado el panel Top-10, se realizé6 un diagnoéstico exploratorio
para entender qué tan alineadas estan las variables explicativas con la demanda
diaria (cantidad). Este andlisis no se us6 como un mecanismo de seleccion definitiva,
sino como una primera lectura para: (i) verificar que la historia de demanda (lags
y ventanas rolling) estuviera capturando senal temporal plausible, y (ii) identificar
posibles redundancias entre predictores antes de avanzar a la evaluacion formal
dentro del pipeline [12].

En coherencia con el Marco Teérico, se evitdé depender de una tinica medida de
asociacion. Por ello, se calcularon tres correlaciones complementarias, que tienden a
comportarse distinto frente a no linealidades, asimetrias y valores extremos:

= Pearson, como referencia de asociaciéon lineal.

= Spearman, basada en rangos, ttil cuando la relacién es monoténica pero no
necesariamente lineal.

71



CAPITULO 5. ANALISIS EXPLORATORIO Y SELECCION DE
CARACTERISTICAS Y PRODUCTOS

= Kendall, también por rangos y generalmente més conservadora en presencia
de ruido [12].

El patron general fue consistente: las asociaciones mas altas con cantidad se
concentraron en variables que resumen la historia reciente de ventas, particular-
mente los lags y los agregados rolling (incluyendo promedios moviles). En términos
operativos, esto sugiere que, para los productos seleccionados, una fracciéon impor-
tante de la variacion diaria puede anticiparse a partir del comportamiento inmediato
previo (memoria de corto plazo), lo cual es esperable en series minoristas cuando se
trabaja a nivel producto—dia.

En contraste, las variables ex6genas de calendario (p. €j., quincena y dia_habil)
y de clima (p. €j., temperatura y descripciones de clima) mostraron asociaciones
cercanas a cero bajo estas métricas bivariadas. Sin embargo, este resultado no se
interpreta como evidencia para descartarlas. En este tipo de datos, una correlaciéon
baja puede coexistir con aportes relevantes cuando: (i) el efecto es no lineal (por
ejemplo, solo se activa en ciertos rangos), (ii) el impacto es producto-dependiente
(cambia segun la referencia), o (iii) la contribuciéon aparece principalmente mediante
interacciones con la historia de demanda u otras variables [12]. Por esta razon, las
correlaciones se asumieron como un insumo de orientacién y no como un criterio
de exclusion automatica; la utilidad real de cada bloque de variables se confirmo
posteriormente mediante evaluacion temporal consistente dentro del pipeline.

5.1.6. MI: dependencia no lineal y relevancia de productoid

Como complemento al diagnostico basado en correlaciones, se calcul6 la informa-
cion mutua (MI) entre cada variable explicativa y la variable objetivo cantidad,
con el propésito de identificar dependencias potenciales que no necesariamente
son lineales [12]. En este contexto, MI se interpreta como una medida de relevancia
informativa: valores mas altos sugieren que la variable aporta senal ttil para explicar
la demanda, incluso cuando la relacion no puede describirse adecuadamente mediante
una asociacion lineal.

Los resultados mostraron que los predictores que resumen el comportamiento
reciente tienden a concentrar mayor MI. En particular, los agregados construidos
con ventanas moviles (por ejemplo, rolling_mean_7) destacaron entre las variables
mas informativas, lo cual es coherente con su funcién de capturar el nivel reciente
y cambios de corto plazo en la demanda [12]. Este hallazgo, mas que reemplazar la
evaluacion predictiva, sirvié como criterio practico para priorizar bloques de variables
en la exploracion posterior.

La MI elevada de productoid sugiere que el problema es multiserie: cada
producto tiene patrones propios y el identificador aporta senal ttil cuando se codifica
adecuadamente (p. ej., one-hot) [10, 12|. Por ello, este hallazgo respalda el uso
de un modelo global multiserie, manteniendo validaciéon temporal estricta y

72



CAPITULO 5. ANALISIS EXPLORATORIO Y SELECCION DE
CARACTERISTICAS Y PRODUCTOS

preprocesamiento ajustado solo con entrenamiento para evitar fuga temporal |9, 10].

5.1.7. Evaluaciéon temporal del aporte de variables ex6genas
mediante lags (h=1) sin fuga temporal

Dado que el horizonte operativo principal es h = 1 (Seccion 3.1.4), el EDA
incluy6é una verificacion especifica del aporte potencial de variables exdgenas bajo la
restriccion ez-ante. Para ello, se construy6 la variable objetivo futura ¥, +41 mediante
un desplazamiento por producto y se evalud su asociaciéon con cada exbdgena x
observada en instantes no posteriores al momento de decision, es decir, x,;—¢, con
¢ €{0,1,2,3,7,14}. Este conjunto de lags permite contrastar un efecto inmediato
(¢ = 0) frente a efectos diferidos plausibles (por ejemplo, respuestas con retraso o
acumulacion), preservando el orden temporal y evitando incorporar informacion del
futuro (9, 12].

La evaluacion se ejecutd con un esquema de backtesting con ventana expansiva,
usando: (i) un historico minimo inicial de 28 dias, (ii) un bloque de evaluacion de 14
dias y (iil) folds secuenciales. En cada fold se calculé una medida de asociacion entre
Ypt+1 Y Tpi—e, ¥ luego se promedio el resultado a lo largo de los cortes temporales.
Para cada exdgena se definié el best lag como el valor de ¢ que maximiza dicha
asociacion promedio, con el objetivo de identificar, de forma trazable, el rezago més
consistente dentro del periodo analizado.

En términos empiricos, las asociaciones observadas fueron reducidas en compa-
racion con la senal capturada por la historia del target. Este patron sugiere que
el aporte de exd6genas —si existe— podria ser débil, no lineal o dependiente del
producto, por lo que estos resultados se asumen como un filtro exploratorio y no como
evidencia concluyente. En consecuencia, la contribucion de exdgenas se valida de
manera definitiva en la etapa de entrenamiento comparativo, contrastando modelos
con y sin exégenas bajo el mismo protocolo temporal y el mismo pipeline [12].

5.1.8. Implicaciones para el pipeline: hip6tesis verificables y
conjuntos candidatos de variables

Los diagnodsticos del EDA se asumen aqui como una fuente de decisiones para
el modelado: permiten proponer supuestos plausibles sobre dénde esta la senal
predictiva y traducirlos en comparaciones controladas. En coherencia con el enfoque
de pipeline y evaluacion temporal establecido en el Marco Tedrico, estos supuestos
no se toman como conclusiones, sino como hipoétesis verificables que se validan
(o se descartan) bajo el mismo protocolo de entrenamiento, preprocesamiento y
validacion [12].

» Hipotesis H1 (senal endogena dominante a corto plazo). Para el
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horizonte h = 1, la mayor parte de la capacidad predictiva proviene de la
historia reciente de demanda, representada mediante lags y agregaciones
rolling.

» Hipotesis H2 (aporte exdgeno marginal y dependiente del producto).
Las variables ex6genas (calendario y, cuando aplica, clima) podrian aportar
mejoras marginales o condicionadas a ciertos productos, principalmente
al interactuar con la dindmica reciente o al capturar cambios recurrentes del
contexto operativo (p. €j., efectos de quincena o patrones estacionales).

» Hipotesis H3 (conveniencia del enfoque global multiserie). La inclusion
de productoid permite modelar diferencias estructurales entre productos vy,
al mismo tiempo, aprovechar patrones compartidos; por tanto, es razonable
evaluar un modelo global multiserie como alternativa sostenible frente a
modelos independientes [10].

A partir de estas hipotesis, se definieron conjuntos candidatos de variables pa-
ra ser comparados de forma justa dentro del mismo pipeline (mismo preprocesamiento
y mismo esquema temporal), priorizando el criterio de ez-ante (solo informacion
disponible hasta t) y controlando el riesgo de data leakage [12|. En particular, se
consideraron tres familias de entrada:

» C1: Endoégenas. Variables derivadas de la demanda (bloques de lags y rolling,
y senales de recencia cuando aplique), junto con productoid en el enfoque
global.

» C2: Endoégenas + calendario. C1 mas variables calendario interpretables (p.
ej., dia, dia_habil, quincena y componentes calendario derivados de fecha
cuando se incluyan en el diseno).

= C3: Endégenas + calendario + clima. C2 més variables meteorologicas
disponibles y alineadas temporalmente con el dia t (o sus versiones rezagadas
si corresponde), para evaluar si aportan senal adicional sin comprometer la
operatividad del pronostico.

Estos conjuntos se operacionalizan mas adelante como feature sets (segun la
convencion L_ R_ M_ CAL_ WX) y constituyen la base de la comparacion experimental
previa al ajuste fino de hiperparametros.

5.1.9. Salida del EDA: insumos listos para entrenamiento

El EDA se plante6 con un proposito operativo: cerrar la fase exploratoria dejando
insumos directamente utilizables en el entrenamiento comparativo, sin perder
trazabilidad sobre qué se selecciond y por qué. Como resultado, se consolidaron cinco
productos principales que definen el punto de partida del pipeline:
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= Top-10 por negocio listos para modelado. Se defini6, para cada negocio, el
subconjunto de productos a entrenar bajo criterios reproducibles de rotacién
e intermitencia, complementados con una restricciéon de representatividad
por familia. Esta seleccion reduce el ruido de productos con comportamiento
esporadico extremo y concentra el analisis en items relevantes para la operacion.

= Panel diario completo para el subconjunto analizado. Para los Top-
10 se construy6 un panel producto—dia sin vacios, con 850 observaciones
por negocio. Esta estructura es condiciéon necesaria para calcular lags y
agregaciones rolling de forma consistente, evitando sesgos por dias faltantes y
garantizando comparabilidad entre modelos.

= Prioridad empirica de la historia de demanda. El anéilisis cuantitativo
evidencié que la senal predictiva mas estable proviene de la memoria reciente,
reflejada en lag_, rolling_ y rolling mean_. Este hallazgo orienta el diseno
de feature sets y explica por qué el entrenamiento parte de bloques enddgenos
como componente central.

= Sustento del enfoque multiserie. Un diagndstico complementario mediante
informacién mutua (MI) mostré dependencia no lineal relevante asociada
al identificador del producto, lo que respalda la inclusién de productoid en un
esquema global multiserie para aprender patrones compartidos sin perder
diferenciacion entre productos.

= Evaluaciéon temporal sin fuga para variables exdgenas. La revision
temporal se realizé bajo el horizonte principal h = 1, cuidando que cualquier
senal externa se incorpore de manera ez-ante. En los casos donde no se dispone
de predictores futuros, se establecié el uso de versiones rezagadas para evitar
data leakage y mantener una evaluacion realista.

En conjunto, estos insumos permiten que la fase de entrenamiento inicie sobre
bases justificadas, auditables y coherentes con el marco de pipelines y validaciéon
temporal presentado en el Capitulo 3.1 |9, 12].
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productoid cantidad dia dia_habil quincena temp.c climadesc producte lag 1 lag2 .. rolling7 rolling.mean2 rolling mean 3 rolling.mean 4 rolling mean 5 rolling.mean 6 rolling mean7 ano mes

00 20 80 0 ) 0 2 0 112025

64.6

100400

Figura 5.9: Villa Café: muestra del conjunto de datos producto—dia con variables
de calendario y clima, e ingenieria de caracteristicas mediante rezagos (lags) y
agregaciones moviles (rolling).

dia-

productoid cantidad dia dia habil quincena temp c clima desc producto lag1 lag2 .. rolling 7 rolling mean 2 rolling mean 3 rolling mean 4 rolling mean 5 rolling mean 6 rolling mean7 ano mes

4100

Figura 5.10: Mercaya: muestra del conjunto de datos producto—dia con variables
de calendario y clima, e ingenieria de caracteristicas mediante rezagos (lags) y
agregaciones moviles (rolling).

76



Capitulo 6

Entrenamiento y Evaluacion Inicial de
los Modelos Predictivos de Demanda

6.1. Entrenamiento inicial de modelos con todos los
predictores (linea base)

Esta fase establece la linea base reproducible del experimento: un punto de
referencia comin para cuantificar, de manera controlada, el efecto de (i) la seleccion
sistematica de variables y (ii) la optimizacion posterior del modelado. En consecuencia,
el objetivo aqui no es maximizar el desempeno a toda costa, sino fijar una referencia
solida sobre el panel Top-10 de cada negocio, utilizando el conjunto completo de
predictores definido como ORIGINAL_FULL.

Bajo esta logica, el entrenamiento inicial se ejecuta respetando estrictamente el
protocolo temporal ya adoptado en el documento y encapsulando el preprocesamiento
dentro de un pipeline, de forma que cada transformacion se ajuste inicamente con
el conjunto de entrenamiento y se aplique de manera consistente sobre validacion y
prueba. Con ello, las comparaciones entre alternativas quedan sustentadas en cambios
reales del modelado, y no en variaciones accidentales del procedimiento.

Para garantizar comparabilidad, se mantuvieron constantes tres elementos durante
esta fase:

(a) El mismo holdout temporal (mismo bloque final reservado para evaluacion
fuera de muestra).

(b) El mismo pipeline de preprocesamiento, incluyendo el tratamiento de
variables numéricas y categoricas (p. €j., imputacion y codificacion consistente).

(c) El mismo conjunto de entrada ORIGINAL_FULL, sin reduccion ni seleccion
adicional de variables.
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Con estos controles, el resultado de esta seccion se interpreta como la referencia
minima exigente a partir de la cual se juzgan las mejoras posteriores: si una
estrategia de seleccion de variables o un ajuste adicional de hiperparametros produce
ganancias, dichas ganancias pueden atribuirse con mayor confianza a esa decision
especifica, manteniendo estable el resto del pipeline. Ademas, esta linea base permite
identificar desde el inicio posibles trade-offs entre precision, tiempo de entrenamiento
y complejidad efectiva, que son relevantes para la viabilidad practica del enfoque en
PYMEs comercializadoras.

6.1.1. Protocolo experimental implementado en el pipeline

El entrenamiento y la evaluacion se ejecutaron bajo un protocolo tnico para
Mercaya y Villa Café, con el propoésito de asegurar que las comparaciones entre
modelos y feature sets fueran consistentes y, sobre todo, cronoldgicamente validas en
el panel producto—dia.

En primer lugar, se aplico un holdout temporal real por fechas tinicas
con TEST_SIZE=0.20. A diferencia de una particiéon aleatoria por filas, el corte se
realizo sobre el bloque final de dias, evitando que observaciones del mismo dia
quedaran repartidas entre entrenamiento y prueba. Esta decision reduce el riesgo de
fuga temporal asociada a compartir contexto (calendario y clima) y preserva una
lectura operativa del problema: entrenar con informacion del pasado y evaluar en
dias posteriores. En ambos negocios, el corte temporal fue:

» TRAIN: 2025-10-29 — 2026-01-04  (n=680)
« TEST: 2026-01-05 — 2026-01-21  (n=170)

donde n corresponde al niimero de observaciones del panel producto—dia; para el
subconjunto Top-10, se tienen 10 filas por dia.

En segundo lugar, se implement6 un pipeline de preprocesamiento para garantizar
que todas las transformaciones se ajustaran exclusivamente con TRAIN y se
aplicaran sin cambios sobre TEST. En particular, se emple6é imputaciéon por
mediana para variables numéricas e imputacion por moda para variables categoricas,
seguida de One-Hot Encoding para clima_desc y, cuando el diseno lo incluye,
productoid. Esta eleccion responde a que ambas variables se interpretan como
nominales (no poseen orden natural): tratarlas como nimeros impondria relaciones
artificiales; en cambio, la codificacion one-hot conserva el significado de cada categoria
y permite capturar tanto efectos por tipo de clima como diferencias sistematicas
entre productos en el enfoque multiserie.

En contraste, las variables calendario dia (dia de la semana) y dia-num (dia
del mes) se mantuvieron como enteros discretos (1-7 y 1-31, respectivamente),
dado que se interpretan como posiciones dentro de la semana/mes y los ensambles
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basados en arboles pueden explotarlas mediante particiones por rangos, sin aumentar
innecesariamente la dimensionalidad del espacio de entrada.

Adicionalmente, la bisqueda de subconjuntos de variables y la optimizacion
de hiperparametros se realizaron solo dentro de TRAIN mediante validacion
cruzada temporal. Esta restriccion no es tinicamente metodolégica: busca aproximar
el proceso a un entorno real, en el cual las decisiones de modelado (qué variables
usar y como parametrizar el algoritmo) deben tomarse tinicamente con la informacion
disponible hasta ese momento, sin acceso a datos futuros. De este modo, el
desempeno estimado refleja un escenario mas cercano a la operacion, donde el modelo
se entrena con historial y se enfrenta a dias posteriores no observados.

Una vez completada esta busqueda interna, cada alternativa candidata se en-
trené con TRAIN completo y se evalué out-of-sample en TEST para cuantificar su
desempeno en el tramo mas reciente.

Como consecuencia de la codificacion categorica, el conjunto base ORIGINAL_FULL
(28 variables crudas) se expandio a 41 features efectivas (raw—eff: 28—41). Reportar
esta expansion resulta pertinente porque refleja la complejidad real con la que entrenan
los modelos tabulares y el costo asociado tanto al ajuste como a la optimizacion
dentro del pipeline.

6.1.2. Predictores incluidos en ORIGINAL_FULL y justificacion

El feature set ORIGINAL_FULL se utiliza como linea base porque conserva,
sin recortes iniciales, los tres bloques de senal definidos para el pronéstico: me-
moria de demanda, calendario y contexto ambiental. Por tanto, el con-
junto retne las variables ya construidas en el alistamiento del panel producto—
dia: calendario (dia, dia_habil, quincena, ano, mes, dia-num), clima (temp_c,
clima_desc)y memoria (lags lag_1..lag_7 y agregaciones rolling_2..rolling_7,
rolling mean_2..rolling mean_7).

Adicionalmente, se incluye productoid para reflejar el cardcter multiserie: per-
mite que un modelo global aprenda diferencias sistematicas entre productos (niveles
y patrones) sin entrenar un modelo independiente por cada uno. Aunque productoid
es un identificador numérico, se interpreta como una etiqueta nominal (sin mag-
nitud) y su representacion se gestiona dentro del pipeline de preprocesamiento,
manteniendo consistencia entre entrenamiento y prueba bajo el mismo protocolo
temporal.

6.1.3. Modelos comparados y criterio de linea base

Se compararon cuatro aproximaciones, todas entrenadas con el feature set
ORIGINAL_FULL y evaluadas bajo el mismo pipeline y el mismo holdout temporal:
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= Linear: regresion lineal como referencia, por su interpretabilidad y costo
computacional minimo.

« RF TUNED: Random Forest entrenado dentro del pipeline y optimizado
mediante busqueda aleatoria en dos fases.

» XGB_TUNED: XGBoost optimizado en dos fases, con objetivo

reg:squarederror.

» LGBM_ TUNED: LightGBM optimizado en dos fases, con objetivo
regression.

9

En coherencia con la definicién adoptada en el documento, esta “linea base’
(baseline) mantiene fijos ORIGINAL_FULL y el protocolo temporal del pipeline; por
tanto, las diferencias observadas en esta etapa se interpretan principalmente como
efecto del algoritmo y su ajuste, y sirven como referencia para cuantificar ganancias
posteriores por seleccion de variables (reduccion de dimensionalidad) y ajustes
adicionales del modelado.

6.1.4. Meétricas globales y tratamiento de MAPE/WAPE

El desempertio en el conjunto de prueba (test) se reporté6 con MAE, MSE, R?,
R}y, vy WAPE (%). En este trabajo se descarta el uso de MAPE como criterio
de comparacion debido a su inestabilidad numérica e interpretativa cuando existen
demandas bajas o cercanas a cero, una condicién frecuente en el panel producto—dia.
En adelante, la lectura principal se apoya en MAE y WAPE, y se complementa con
R?, tiempo de entrenamiento e inspeccién visual de predicciones para identificar
patrones de error relevantes.

6.1.5. Resultados globales en test con ORIGINAL_FULL

En esta subseccion se resume el desempeno en test del feature set completo
ORIGINAL_FULL (raw—eff: 28—41), siguiendo el criterio de reporte establecido en la
Seccion 6.1.4. En consecuencia, el resumen prioriza MAE, WAPE, R? y tiempo
de entrenamiento.!

Los reportes completos del pipeline incluyen el conjunto total de métricas (incluyendo MSE y
Ridj); aqui se presenta una sintesis orientada a la comparacion global.
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Cuadro 6.1: Villa Café: resumen global en test con ORIGINAL_FULL (28—41).

Modelo MAE MSE R?> WAPE (%) Tiempo (s)
RF_TUNED 1355.22 11,4288 x 107 0.6989 43.41 282.89
LGBM TUNED 1420.73 1,7199 x 10" 0.6376 45.51 120.73
XGB_TUNED 1514.64 1,8075 x 10" 0.6191 48.52 14.79
Linear 1697.14 1,5073 x 107 0.6824 54.37 0.01

Villa Café (test, ORIGINAL_FULL). Lectura. En Villa Café, RE_ TUNED ob-
tiene la mejor precision global en el conjunto completo (menor MAE y menor
WAPE, junto con el mayor R?), a costa de registrar el mayor tiempo de entrena-
miento. XGB TUNED reduce de manera marcada el costo computacional, pero
en esta configuracion completa presenta un error agregado superior. Linear, por
su parte, es practicamente instantdneo y conserva un R? competitivo, aunque con
MAE/WAPE mas altos, lo que sugiere limitaciones para capturar no linealidades e
interacciones relevantes bajo el conjunto completo de predictores.

Cuadro 6.2: Mercaya: resumen global en test con ORIGINAL_FULL (28—41).

Modelo MAE MSE R?*> WAPE (%) Tiempo (s)
XGB_TUNED 1046.58 8,7141 x 105 0.7923 34.88 15.94
RF_TUNED 1075.68 8,1555 x 105 0.8056 35.85 267.28
LGBM _ TUNED 1277.66 1,1235x 107 0.7322 42.58 140.04
Linear 1425.98 8,9300 x 105 0.7871 47.53 0.02

Mercaya (test, ORIGINAL_FULL). Lectura. En Mercaya, XGB TUNED pre-
senta el mejor balance precision—costo dentro del conjunto completo, con menor
MAE y menor WAPE y un tiempo de entrenamiento bajo. RF_TUNED al-
canza el mejor ajuste global en términos de R?, pero con un costo computacional
sustancialmente mayor. Linear mantiene su ventaja de rapidez, aunque con error
agregado superior; LGBM TUNED, bajo esta configuracién completa, resulta
menos competitivo en MAE/WAPE.

6.1.6. Inspeccién visual de predicciones de Villa Café

Ademas de las métricas, la evaluacion de la linea base en Villa Café con el set
completo ORIGINAL_FULL (raw—eff: 28—41) incorpor6 visualizaciones orientadas al
diagnostico aplicado: (i) serie agregada por fecha (suma de productos) de demanda
real vs. predicha, (ii) dispersion global predicha vs. real con referencia y = x, y (iii)
series real vs. predicha por producto para evidenciar heterogeneidad y casos dificiles.
Estas graficas complementan el resumen numérico al permitir ubicar temporalmente
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episodios de mayor desviacion y reconocer productos con dindmica particularmente
compleja.

[FULL | RF_TUNED] Global (agregado por fecha)

50k —— Real (sum)
—— Pred (sum)

Jan s Jan 7 Jan 9 Jan 11 Jan 13 Jan 15 Jan 17 Jan 19 Jan 21
2026

[FULL | Linear] Global (agregado por fecha)

Cantidad (suma de productos)

Real (sum)
—— Pred (sum)

Cantidad (suma de productos)

Jan s Jan 7 Jan 9 Jan 11 Jan 13 Jan 15 Jan 17 Jan 19 Jan 21
2026

[FULL | XGB_TUNED] Global (agregado por fecha)

50k —— Real (sum)
Pred (sum)

Cantidad (suma de productos)

Jan s Jan7 Jan 9 Jan 11 Jan 13 Jan 15 Jan 17 Jan 19 Jan 21
2026

[FULL | LGBM_TUNED] Global (agregado por fecha)

Real (sum)
Pred (sum)

30k

20k

10k
Jan's Jan7 Jan9 Jan 11 Jan 13 Jan 15 Jan 17 Jan 19 Jan 21
2026

Cantidad (suma de productos)

Figura 6.1: Villa Café: comparacion global (agregado por fecha) de demanda real vs.
predicha para modelos entrenados con el set completo ORIGINAL_FULL.

En la Figura 6.1, se observa que los modelos siguen la tendencia general de la
demanda agregada, pero tienden a suavizar la amplitud ante cambios abruptos. En
particular, frente a picos pronunciados la prediccion suele subestimar la magnitud
méxima, y en descensos rapidos aparece una sobreestimacion transitoria, lo cual es
consistente con un efecto de inercia asociado a la memoria temporal (lags/rolling)
cuando la variacion real responde a factores operativos no plenamente representados
en los predictores disponibles.

La comparacion entre familias refuerza esta lectura. El modelo Linear produce
trayectorias mas regulares y evidencia limitaciones ante no linealidades y cambios
de régimen. En contraste, los ensambles basados en arboles (en especial Random
Forest) se ajustan mejor a variaciones, aunque los mayores desvios se concentran en
dias donde la demanda se aparta bruscamente del patréon reciente.

Finalmente, la desagregacion por producto permite identificar cuales referencias
concentran mayor dificultad de prondstico y en qué tramos del periodo de prueba se
presentan las discrepancias mas relevantes. En Villa Café, esta lectura se documenta
explicitamente a continuaciéon mediante las series Real vs. Pred por producto para
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cada modelo (Figuras 6.2-6.5), aportando insumos concretos para la discusion
posterior sobre estrategias de mejora del desempeno.

Analisis producto a producto de Villa Café: demanda real vs. predicha
por modelo

La inspeccion producto a producto es especialmente relevante en un escenario
multiserie, porque la decision operativa de reposicion se ejecuta por referencia y
el error puede distribuirse de manera desigual entre productos (heterogeneidad de
escala, intermitencia y sensibilidad a picos). Por ello, las Figuras 6.2-6.5 se usan
como diagnostico aplicado del comportamiento de cada familia de modelos sobre el
Top-10 de Villa Café durante el periodo de prueba.

Figura 6.2: Villa Café (FULL, ORIGINAL_FULL). Prediccion vs. demanda real por
producto (Top-10) para Linear.
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Figura 6.3: Villa Café (FULL, ORIGINAL_FULL). Prediccion vs. demanda real por
producto (Top-10) para RF_ TUNED.

Figura 6.4: Villa Café (FULL, ORIGINAL_FULL). Prediccién vs. demanda real por
producto (Top-10) para XGB TUNED.
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Figura 6.5: Villa Café (FULL, ORIGINAL_FULL). Prediccion vs. demanda real por
producto (Top-10) para LGBM _TUNED.

Criterios de lectura (diagnoéstico aplicado). Para cada referencia se priorizan
cinco senales:

(a) Nivel (sesgo): prediccion sistematicamente por encima/por debajo de la serie
real (sobrestock vs. rupturas).

(b) Amplitud: captura de picos y caidas vs. suavizacion (subestimar maximos
y/o0 sobreestimar minimos).

(c) Sincronia: reaccion ante cambios de régimen sin retraso (inercia por
lags/rolling).

(d) Intermitencia: comportamiento ante demandas bajas, ceros o ventas esporé-
dicas.

(e) Coherencia operativa: plausibilidad del pronostico (no negatividad y rangos
consistentes con el histérico inmediato).

Linear (Figura 6.2). En la inspeccién por producto se evidencian limitaciones
de calibracién bajo el set completo: para varias referencias, la trayectoria predicha
se separa del nivel real y puede generar valores fuera de rango operativo. En términos
practicos, esto reduce su confiabilidad como senal directa de reposicion sin post-
procesamiento (p. ¢j., imponer § <— max(0,y)) y/o sin regularizacion. En esta linea
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base, su utilidad principal es funcionar como referencia de costo computacional
minimo.

RF TUNED (Figura 6.3). Random Forest suele entregar predicciones mas
plausibles y cercanas al rango observado. No obstante, aparece el patron tipico
de ensambles promediadores: (i) suavizacion frente a variaciones abruptas y (ii)
tendencia a subestimar picos (o a sostener niveles moderados tras una caida
rapida). Operativamente, esto implica que, ante productos con alta variabilidad, la
reposicion basada solo en ¢ puede requerir stock de seguridad para mitigar riesgo
de ruptura en dias pico.

XGB_ TUNED (Figura 6.4). XGBoost muestra capacidad para seguir tenden-
cias, pero en varias referencias se aprecia un sesgo positivo (predicciones por encima
del nivel real). En productos con dindmica intermitente, también puede mantener un
nivel predicho distinto de cero incluso cuando la demanda observada es baja. Desde
inventario, este patron eleva el riesgo de sobrestock si se aplica una politica de
reposiciéon proporcional al pronéstico diario. Este hallazgo respalda que, en etapas
posteriores, se revisen decisiones de regularizacion y control de complejidad (profun-
didad, minimos por hoja, learning rate) y se contraste si la seleccion de variables
reduce dicho sesgo.

LGBM _ TUNED (Figura 6.5). LightGBM tiende a producir curvas estables y
con buen compromiso entre seguimiento de tendencia y suavizacion. Sin embargo,
pueden aparecer sobreestimaciones localizadas (picos pronosticados que no se
materializan), lo cual sugiere sensibilidad a patrones del histérico reciente que no
se repiten en el bloque de prueba. Operativamente, un pico “falso” puede inducir
compras innecesarias; por ello, conviene complementar el pronéstico con reglas de
negocio (limites de incremento diario) y, en etapas posteriores, evaluar si la reduccion
del set de variables mejora la robustez.

Hallazgos transversales (Villa Café). La lectura producto a producto permite
establecer cuatro conclusiones practicas:

= Heterogeneidad de escala: coexisten referencias de distinta magnitud; por
ello, el desempeno global puede ocultar errores relevantes en productos pequenos
o quedar dominado por unos pocos de alta demanda.

= Intermitencia y ceros: algunas referencias presentan ventas esporadicas; los
modelos globales tienden a “rellenar” con niveles promedio, lo que explica parte
del error y sugiere estrategias futuras especificas (p. €j., enfoque en dos etapas:
probabilidad de venta + cantidad).

= Picos y cambios bruscos: los ensambles basados en arboles suelen suavizar
amplitud (subestimar maximos y sobreestimar minimos), lo que obliga a
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interpretar ¢ como senal central y complementar con stock de seguridad
cuando el costo de ruptura es alto.

= Coherencia operativa: modelos que producen valores fuera de rango requieren
correcciones explicitas para uso productivo; en esta linea base, los ensambles
(RF/XGB/LGBM) tienden a entregar pronosticos mas plausibles que el modelo
lineal.

En sintesis, este analisis por producto (Villa Café) no reemplaza el resumen global,
pero determina qué tan operacionalmente confiable resulta cada alternativa en
el Top-10: identifica referencias donde el pronoéstico es utilizable y aquellas donde
persisten sesgos (sobre/infraestimacion) que deben abordarse en las fases siguientes
mediante seleccion de variables, ajustes adicionales del modelado y/o reglas operativas
de reposicion.

Conclusiéon breve por producto (Villa Café): por qué las curvas se com-
portan asi

Aunque las diferencias entre modelos afectan la precision, la forma de las
curvas en las Figuras 6.2—6.5 esta dominada, principalmente, por la naturaleza
operativa de cada referencia: (i) productos a granel y perecederos tienden a
mostrar variabilidad y picos; (ii) productos de consumo basico presentan niveles
mas estables con estacionalidad semanal; y (iii) referencias discretas/intermitentes
exhiben ceros o caidas bruscas (frecuentemente compatibles con baja frecuencia de
compra o rupturas de inventario). En este contexto, la suavizacion y la inercia
observadas en varios modelos son consistentes con el uso dominante de rezagos y
ventanas moviles (lags/rolling), que tienden a “promediar” cambios abruptos.

(410) Pollo Pechuga x gr (plaza). Al ser un producto a granel y de compra
recurrente, su demanda suele presentar variaciéon diaria y picos puntuales;
por ello, es comuin observar subestimacién de maximos cuando el modelo
suaviza la amplitud del cambio.

» (378) Papa Negra x gr (plaza). Similar al pollo, la venta por gramo
induce oscilaciones por ajustes operativos (compra por necesidad inmediata),
lo que explica tramos con cambios rapidos que los modelos tienden a seguir
con retraso o con menor amplitud.

» (223) Huevo AAA Unidad (huevos). Producto de consumo estable
con estacionalidad semanal moderada; por ello, las curvas suelen verse mas
regulares y los modelos tienden a mantener buen seguimiento del nivel, salvo
en picos anémalos.

» (2116) Arepas Unidad (arepas). Suele comportarse como un consumo
frecuente pero con amplitud limitada; por eso, los graficos tienden a mos-
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trar mesetas y variaciones suaves, donde la principal dificultad es capturar
incrementos cortos sin sobreestimar.

» (224) Huevo AAA Cubeta x30 (huevos). A diferencia del huevo por
unidad, la compra por cubeta suele ser menos frecuente y en bloques; esto
genera curvas con picos discretos y mas ceros relativos, donde el modelo
puede “rellenar” con valores pequenos por efecto de promedios historicos.

» (2009) Arepas Paquete Pequeno (arepas). Similar a la cubeta, suele ser
una compra por ocasion (paquetes) y no necesariamente diaria; esto explica
mayor intermitencia y el riesgo de sobreestimaciéon cuando el modelo
sostiene un nivel positivo ante dias sin compra.

» (2204) Cigarrillo Unidad (cigarrillo). Es una venta discreta con alta
rotacion, pero sensible a disponibilidad; caidas bruscas o ceros son compatibles
con rupturas o cambios de flujo, y los modelos tienden a recuperarse con
inercia tras un quiebre.

= (594) Exito Leche Entera x900ml (exito). Producto empacado de consumo
relativamente constante; por ello, las curvas suelen ser estables y la desviacion
tipica se asocia a pequenos picos que pueden quedar suavizados.

» (20) Mustang Rothmans x10 (mustang). Al ser un empaque especifico,
su compra suele ser menos diaria que el cigarrillo unidad; esto genera inter-
mitencia y explica por qué algunos modelos mantienen un nivel distinto de
cero aun cuando se observan dias sin demanda.

» (1345) Costena Lata x310cm3 (costena). La demanda de bebidas en lata
suele concentrar incrementos en dias especificos; por ello, se observan picos
que los modelos tienden a subestimar si el histoérico reciente no anticipa el
cambio con claridad.

En conjunto, estas diferencias por producto justifican que la comparacion de
modelos no se interprete tinicamente con métricas agregadas: la forma de la serie
(intermitencia, picos discretos, estabilidad) condiciona el tipo de error esperado
(sobrestock vs. ruptura) y, por tanto, la lectura operativa del pronostico.

6.1.7. Conclusion de la linea base de Villa Café

Bajo el protocolo temporal y el pipeline ya descritos, la linea base en Villa Café
con el conjunto completo ORIGINAL_FULL deja una referencia clara para interpretar
las mejoras posteriores. La inspeccion global sugiere que, aun con este set, persisten
picos de demanda cuya magnitud tiende a quedar subestimada y, en cambios
bruscos de nivel, aparece un ajuste mas gradual. Esta evidencia es coherente con
un comportamiento sensible al contexto y con factores operativos que no quedan
completamente explicitados en los predictores disponibles.
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En los resultados agregados, RF_TUNED se posiciona como la alternativa con mejor
desempeno global dentro de esta referencia, aunque con un costo de entrena-
miento mayor frente a opciones mas livianas. En adelante, esta configuraciéon con
ORIGINAL_FULL se utiliza como punto de comparacion directo para cuantificar la
ganancia atribuible a la seleccién sistematica de variables y a la optimizaciéon
conjunta planteadas en la fase siguiente.

6.1.8. Inspeccién visual de predicciones de Mercaya

En Mercaya, la evaluacion de la linea base con el set completo ORIGINAL_FULL
(raw—eff: 28—41) se apoyo en las mismas visualizaciones descritas en la subseccion
anterior; por ello, aqui se enfatiza la lectura especifica del negocio a partir de la serie
agregada por fecha.

[FULL | RF_TUNED] Global (agregado por fecha)

S0k — Real (sum)
—— Pred (sum)

20k
Jan s Jan7 Jan9 Jan 11 Jan 13 Jan 15 Jan 17 Jan 19 Jan 21
2026

Cantidad (suma de productos)

[FULL | Linear] Global (agregado por fecha)

S0k —— Real (sum)
—— Pred (sum)

20k
Jan's Jan7 Jan 9 Jan 11 Jan 13 Jan 15 Jan 17 Jan 19 Jan 21

Canuuau (sunie ues prouus,)

2026
[FULL | XGB_TUNED] Global (agregado por fecha)

S0k —— Real (sum)
—— Pred (sum)

20k
Jans Jan7 Jans Jan 11 Jan 13 Jan 15 Jan 17 Jan 19 Jan 21

[FULL | LGBM_TUNED] Global (agregado por fecha)

_antidad (suma de productos)

50k —— Real (sum)
pred (sum)

Cantidad (suma de productos)

Jan's Jan7 Jan 9 Jan 11 Jan 13 Jan 15 Jan 17 Jan 19 Jan 21

Figura 6.6: Mercaya: comparacion global (agregado por fecha) de demanda real vs.
predicha para modelos entrenados con el set completo ORIGINAL_FULL.

En la Figura 6.6 se observa una trayectoria agregada méas regular, lo que facilita
que las predicciones sigan con mayor estabilidad la serie real. Las discrepancias se
concentran, principalmente, en (i) subestimaciones puntuales cuando aparecen
picos de demanda y (ii) sobreestimaciones transitorias después de descensos
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rapidos, un patréon coherente con la dependencia en rezagos (lags) y ventanas
moviles (rolling) cuando la demanda cambia més rapido que su historial inmediato.

Por familia de modelos, Linear tiende a reproducir la tendencia promedio, pero
pierde precision cuando la relaciéon entre predictores y demanda exige capturar no
linealidades e interacciones. En contraste, los ensambles basados en arboles (en
particular XGB _TUNED y RF TUNED) se ajustan mejor a variaciones de corto
plazo en el agregado, en linea con el resumen global reportado para ORIGINAL_FULL.
La desagregacion por producto permite identificar referencias donde el pronéstico
resulta més exigente y, sobre todo, ubicar patrones de error con implicacion directa
en reposicion (sub/sobreestimacion por referencia).

Analisis producto a producto (Mercaya): demanda real vs. predicha por
modelo

La inspecciéon producto a producto es critica en Mercaya porque el Top-10
combina referencias con escalas distintas (productos de alta rotacion frente a
productos de menor volumen), y esta heterogeneidad puede ocultarse en métricas
agregadas. Por ello, las Figuras 6.7-6.10 se utilizan como diagnoéstico aplicado del
desempeno por referencia en el periodo de prueba.

Figura 6.7: Mercaya (FULL, ORIGINAL_FULL). Prediccion vs. demanda real por
producto (Top-10) para Linear.

90



CAPITULO 6. ENTRENAMIENTO Y EVALUACION INICIAL DE LOS
MODELOS PREDICTIVOS DE DEMANDA

Figura 6.8: Mercaya (FULL, ORIGINAL_FULL). Predicciéon vs. demanda real por
producto (Top-10) para RF_ TUNED.

TFULL T XGBTUNED] Producto 223 v 1
LS i i B 1
(— - [ ]
[ ) Product (FULL | XGB_TUNED] Producto 1519
L /\
5w
[} ' [ ]
[ ) Prod &Y ) 09

(FUL | X6B_TUNED) Producta 410 ru
e / A< o~ ! M&&

[ — L )

UL | ¥G8_TUNED) ) produco 554 0 01 pro

. ] . ]

Figura 6.9: Mercaya (FULL, ORIGINAL_FULL). Prediccion vs. demanda real por
producto (Top-10) para XGB _TUNED.
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Figura 6.10: Mercaya (FULL, ORIGINAL_FULL). Prediccion vs. demanda real por
producto (Top-10) para LGBM TUNED.

Criterios de lectura (diagnoéstico aplicado). Para cada referencia se priorizan
cinco senales:

(a) Nivel (sesgo): prediccion sistematicamente por encima/por debajo del nivel
real (sobrestock vs. rupturas).

(b) Amplitud: captura de picos y caidas vs. suavizacion (subestimar maximos
y/o sobreestimar minimos).

(c) Sincronia: reaccion ante cambios de régimen sin retraso (inercia por
lags/rolling).

(d) Heterogeneidad por escala: consistencia tanto en productos de alto volumen
como en referencias pequenas.

(e) Coherencia operativa: prondsticos plausibles (no negatividad, ausencia
de explosiones puntuales no justificadas, rangos compatibles con el historico
inmediato).

Linear (Figura 6.7). En Mercaya, el modelo lineal global evidencia limitaciones
de calibraciéon por escala: en varias referencias la trayectoria predicha se separa
del nivel real y puede generar valores poco plausibles para operacion. Este patron es
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consistente con la incapacidad del modelo lineal para capturar no linealidades e
interacciones presentes en la dinamica de demanda. En consecuencia, su utilidad
en esta etapa se mantiene como referencia de minima complejidad, més que
como candidato operativo directo sin correcciones (p. €j., no negatividad y limites de
variacion).

RF TUNED (Figura 6.8). Random Forest tiende a entregar predicciones mas
estables y plausibles por producto, manteniéndose en rangos coherentes con el his-
torico inmediato. Sin embargo, aparece el patron tipico de ensambles promediadores:
suaviza la amplitud y puede subestimar picos o sostener niveles moderados tras
descensos rapidos. Operativamente, esto sugiere interpretar ¢ como senal central y
complementar con stock de seguridad cuando los picos sean criticos.

XGB_ TUNED (Figura 6.9). La desagregacion por producto permite identificar
un hallazgo relevante: se observan picos pronosticados de gran magnitud
y sincronizados en el tiempo en varias referencias, que no necesariamente se
materializan con la misma intensidad en la demanda real. Este patron es especialmente
riesgoso para reposicion porque podria inducir sobrestock simultaneo en multiples
productos. Por ello, en etapas posteriores resulta pertinente reforzar controles de
complejidad y robustez (profundidad, minimos por hoja, regularizacion) y evaluar si
la seleccion de variables reduce la apariciéon de picos espurios.

LGBM_ TUNED (Figura 6.10). LightGBM exhibe un compromiso interme-
dio: suele producir trayectorias mas regulares y menos extremas que XGBoost,
manteniendo plausibilidad operativa en una parte importante de las referencias. No
obstante, persisten dos patrones: (i) subestimaciéon de maximos en productos
con picos pronunciados y (ii) sesgos localizados en referencias de menor volumen
(predicciones que se sostienen por encima del nivel real en tramos de baja demanda).
En términos de inventario, esto se traduce en riesgo de ruptura en dias pico (si no hay
stock de seguridad) y riesgo de sobrestock en productos pequenos (si la reposicion es
proporcional al prondstico).

Hallazgos transversales (Mercaya). El analisis por producto permite sintetizar
cuatro conclusiones operativas:

= La escala importa: el desempeno no es uniforme; productos de alto volumen
pueden dominar la lectura global, mientras que referencias pequenas concentran
sesgos relativos.

= Los ensambles suavizan: RF y LGBM suelen ser mas plausibles, pero
subestiman picos; se recomienda complementar con stock de seguridad
cuando el costo de ruptura sea alto.
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» Picos sincronizados como senal de alerta: en XGB TUNED aparecen
picos simultaneos en varias referencias; es un riesgo operativo y debe controlarse
con regularizacion /robustez y con seleccion de variables.

= Valor del diagnéstico: mas alla de “qué modelo gana en promedio”, se

identifica dénde falla y como se traduce a decisiones por producto (ruptura
vs. sobrestock).

En sintesis, este apartado complementa las métricas globales: permite evaluar la
confiabilidad operativa por referencia en Mercaya y deja evidencia concreta para
justificar las decisiones de la fase siguiente (seleccion de variables y optimizacion
conjunta del modelado).

Conclusion breve por producto (Mercaya): por qué las curvas se comportan
asi

En las Figuras 6.7-6.10, la morfologia de cada curva se explica, principalmente,
por la naturaleza del producto y su patréon de compra: referencias a granel
(plaza) tienden a variar con mayor amplitud; basicos como huevo/arepa muestran
mayor estabilidad; y productos empacados/bebidas pueden presentar picos pun-
tuales (ocasiones especificas) que, bajo un pipeline dominado por rezagos, tienden
a ser suavizados. En ese marco, discrepancias abruptas o dias con demanda baja
pueden ser compatibles con intermitencia o restricciones operativas (p. ej.,

disponibilidad).

(378) Papa Negra x gr (plaza). La venta por gramo tiende a mostrar
variabilidad diaria; los picos y cambios bruscos se reflejan como tramos donde
el modelo suele seguir con menor amplitud por efecto de suavizacion.

= (410) Pollo Pechuga x gr (plaza). Producto a granel y perecedero, con
compras ajustadas a necesidad inmediata; esto explica oscilaciones y picos
donde es frecuente observar subestimacién de maximos y ajustes graduales
posteriores.

= (223) Huevo AAA Unidad (huevos). Presenta demanda mas continua y
patron semanal; por ello las curvas suelen ser regulares, y los errores aparecen
cuando hay picos puntuales no sostenidos por el histérico inmediato.

» (2116) Arepas Unidad (arepas). Referencia con consumo frecuente; tipica-
mente mantiene nivel estable y variacion moderada, por lo que la forma del
grafico suele estar dominada por pequenas ondulaciones semanales mas que
por saltos extremos.

= (2009) Arepas Paquete Pequeno (arepas). Compra por paquete suele
ser mas episddica; por eso aparecen segmentos con intermitencia, donde
el modelo puede sobreestimar si “hereda” un nivel promedio desde rezagos
recientes.
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(224) Huevo AAA Cubeta x30 (huevos). Compra menos frecuente y en
bloques; esto genera picos discretos y maés ceros relativos, lo que favorece
predicciones que se ven suavizadas o con “piso” positivo en modelos globales.

» (2204) Cigarrillo Unidad (cigarrillo). Venta discreta de alta rotacion, pero
sensible a disponibilidad; caidas pronunciadas o ceros son compatibles con
rupturas o cambios de flujo, y los modelos suelen recuperarse con inercia
tras el quiebre.

= (594) Exito Leche Entera x900ml (exito). Producto empacado de consumo
relativamente estable; por ello, los gréaficos tienden a ser suaves y los errores
suelen concentrarse en picos pequenos o cambios cortos.

» (1345) Costena Lata x310cm3 (costena). Producto asociado a ocasiones
especificas; es comun observar picos que los modelos subestiman si no hay
senal fuerte en rezagos (o los lags capturan un patron distinto al del bloque de
prueba).

» (1519) Coca Cola Plastico x1.51 (coca). Bebida con demanda potencial-
mente sensible a picos puntuales; esto se traduce en curvas con incrementos
localizados donde el modelo suele suavizar el maximo o desplazarlo levemente
por dependencia en memoria temporal.

En sintesis, cada grafica refleja una combinacion de (i) patréon de compra por
unidad de venta (granel vs. unidad vs. paquete), (ii) frecuencia/intermitencia
y (iii) respuesta del modelo a cambios abruptos (suavizacion e inercia por
lags /rolling). Este cierre por referencia justifica por qué, aun con un feature set
completo, algunos productos son intrinsecamente mas dificiles de pronosticar y
requieren lectura operativa (stock de seguridad, limites de variacion diaria) en fases
posteriores.

6.1.9. Conclusién de la linea base de Mercaya

En Mercaya, la linea base con ORIGINAL_FULL fija una referencia cuantitativa y
visual bajo el holdout temporal del pipeline, coherente con el uso real (predecir futuro
con informacion pasada). A nivel agregado, la demanda es relativamente regular; asi,
su variacion se explica principalmente por memoria reciente y calendario, y los
desajustes se concentran en cambios abruptos puntuales (picos o saltos de nivel).

En desempeno y costo, el boosting —en particular XGB TUNED-— ofrece el
mejor compromiso precision—tiempo, mientras que RF_ TUNED logra un ajuste
competitivo con mayor costo de entrenamiento. Esta linea base se usa para cuantificar
la ganancia de la seleccién de conjuntos compactos y la optimizacién conjunta
(precision, eficiencia y mantenibilidad) en la fase siguiente.
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Capitulo 7

Optimizacion y Evaluacién conjunta:
features, hiperparametros y eficiencia

7.1. Pipeline integral de entrenamiento, selecciéon de
variables y optimizacién

Como se discuti6 en el Marco Teoérico, el prondstico de demanda en PYMEs
comercializadoras se interpreta como una decision operativa (desabastecimiento vs.
sobrestock) y, por tanto, debe evaluarse con separacion temporal estricta para evitar
data leakage. Ademés, el desempeno observado depende del pipeline completo

—ingenierfa de variables, validacion temporal, seleccion de variables y optimizacion de
hiperpardmetros— y no tnicamente del algoritmo. Con base en estas premisas, en esta
seccion se describe co6mo se operacionalizan dichos criterios en un procedimiento
reproducible que integra: comparacion de modelos supervisados, bisqueda controlada
de subconjuntos de variables y optimizacion de hiperparametros bajo restricciones
de costo computacional.

El pipeline se aplica en dos escenarios de negocio (Mercaya y Villa Café) bajo
el mismo protocolo metodolégico, de modo que las diferencias en los resultados se
interpreten como rasgos del fenémeno (seniales de calendario, sensibilidad contextual
y estructura de la demanda) y no como artefactos del proceso de evaluacion.

7.1.1. Proposito y criterios de diseno

Con el panel producto—dia ya construido y el esquema de evaluaciéon temporal
definido, este capitulo responde dos preguntas practicas: (i) si es posible trabajar
con feature sets méas compactos sin sacrificar (e incluso mejorando) el desempeno, y
(ii) qué tan conveniente es optimizar los modelos sobre esos subconjuntos cuando se
dispone de un presupuesto computacional acotado. Para ello, se plantea un pipeline
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integral que permite: (a) comparar modelos bajo el mismo marco temporal, (b) hacer
explicito el intercambio precision—complejidad (dimensionalidad efectiva y tiempo de
computo), y (c¢) derivar una recomendacion operativa reproducible para el prondstico
diario (h = 1) en Mercaya y Villa Café.

El diseno del pipeline se guia por tres criterios:

» Generalizacion: privilegiar evidencia fuera de muestra y minimizar el sobre-
ajuste mediante validacion temporal.

» Trazabilidad y reproducibilidad: asegurar que corridas, modelos y feature
sets sean comparables bajo el mismo protocolo.

» Viabilidad operativa: considerar de forma explicita el costo (tiempo) y la
complejidad (dimensionalidad efectiva) en la toma de decisiones.

Bajo estos criterios, el pipeline se organiza en tres etapas consecutivas, cada una
con un objetivo experimental distinto:

1. Etapa A (referencia): entrenamiento con ORIGINAL_FULL para fijar un punto
de comparacion cuantitativo.

2. Etapa B (Feature Search, 2 fases): exploracion controlada de feature sets
para identificar alternativas compactas competitivas.

3. Etapa C (Tuning, 2 fases): optimizacion sistematica de hiperparametros
sobre los feature sets priorizados por desempenio y por simplicidad.

7.1.2. Validaciones operativas para la btisqueda y la optimi-
zacion

Antes de iniciar la exploracion de variables y la optimizacion, el pipeline incorpora
verificaciones sencillas para asegurar que los resultados sean atribuibles a los cambios
experimentales (conjuntos de variables e hiperparametros) y no a inconsistencias del
insumo o de la ejecucion.

Control de esquema y copia de trabajo

En primer lugar, se comprueba que el dataframe contiene todas las variables
definidas como disponibles en AVAILABLE_FEATURES. A partir de este insumo validado,
se crea una copia de trabajo que aisla la ejecucion del pipeline frente a modificaciones
accidentales durante la preparacion y el entrenamiento. Con este control se evita
comparar feature sets sobre bases no equivalentes y se garantiza que las diferencias
observadas provengan del subconjunto de variables evaluado o del ajuste del modelo.
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Ancla temporal para particiones y validacién cruzada

Para garantizar particiones coherentes en el holdout y en la validacion cruzada
temporal, el pipeline requiere una columna de fecha valida que actiie como ancla
cronologica, manteniendo la unidad de analisis diaria (producto—dia).

7.1.3. Validacién cruzada temporal por fecha como unidad
indivisible

En la evaluacion de feature sets y en el ajuste de hiperparametros, el pipeline
utiliza validaciéon cruzada temporal construida por fechas. En concreto, cada
split agrupa todas las observaciones de un mismo dia del panel producto—dia, de
modo que esa fecha queda completa en entrenamiento o completa en validacion (sin
fraccionarse). Con ello se mantiene la coherencia temporal del experimento y se evita
data leakage por compartir el mismo contexto diario (p. €j., variables de calendario
y clima).

Para equilibrar la estabilidad de la comparaciéon y el costo computacional, se
definieron tres configuraciones de validaciéon temporal con niveles crecientes de
exigencia:

» Busqueda de variables (Fase 1): se utiliza un namero reducido de particiones
temporales para realizar un cribado inicial rapido, cuyo objetivo es descartar
alternativas claramente débiles sin incurrir en un costo elevado.

» Basqueda de variables (Fase 2): se incrementa el nimero de particiones
temporales para obtener un ranking mas estable de los subconjuntos de
variables que superaron el filtro inicial, reduciendo la dependencia de un periodo
especifico.

= Optimizaciéon de hiperparametros: se mantiene una cantidad de particiones
comparable a la fase anterior, buscando un compromiso entre consistencia
en la evidencia y viabilidad del tiempo de ejecucion durante el ajuste fino del
modelo.

7.1.4. Complejidad efectiva: dimensionalidad posterior al pre-
procesamiento

En este trabajo, la complejidad de un feature set no se interpreta tinicamente por
el nimero de variables crudas, sino por la dimensionalidad efectiva que resulta tras
el preprocesamiento dentro del pipeline (raw—-eff). Por ello, en cada experimento se
reporta el numero de features efectivas después de las transformaciones aplicadas (p.
ej., imputacion y codificacion) y se utiliza como un indicador operativo de complejidad.
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Esta medida complementa las métricas de desempeno, ya que permite contrastar
alternativas considerando también el costo practico asociado a entrenar y mantener
modelos con mayor dimensionalidad.

7.1.5. Etapa B: seleccion de variables en dos fases (exploracion
controlada)

La Etapa B responde a una necesidad practica del experimento: antes de optimizar
modelos, es indispensable reducir el espacio de biisqueda a un grupo de conjuntos
de variables que, con evidencia preliminar, parezcan realmente prometedores. Por
eso, en esta etapa no se busca todavia el “mejor resultado final”, sino construir una
base so6lida para decidir qué alternativas vale la pena optimizar en la Etapa C.

En coherencia con el Marco Teérico, la seleccion se organiza alrededor de los blo-
ques de senal ya definidos (memoria de demanda, calendario y contexto ambiental)
y de la convencion de etiquetas que permite reconstruir qué informaciéon contiene
cada alternativa. En esta seccién, por tanto, no se repiten esas definiciones; el foco
esta en explicar cobmo se operacionaliza esa estructura para generar candidatos,
evaluarlos con validacion temporal y elegir los que avanzan.

Bisqueda guiada por bloques: una exploracion interpretable

En lugar de probar variables de forma aislada, la exploracion se disena para
comparar combinaciones coherentes de informacién: mas o menos memoria
reciente, inclusion o exclusion de calendario y aporte del contexto ambiental. Esta
decision vuelve la bisqueda auditable (se entiende qué cambié entre alternativas) y
facilita que los resultados se interpreten como evidencia sobre el aporte relativo de
cada bloque, y no como hallazgos accidentales.

Generacion de candidatos y controles para asegurar comparabilidad

A partir de la estructura anterior se generan multiples conjuntos candidatos. Para
que la comparacion sea justa y viable, el pipeline aplica tres controles operativos:

» Conjuntos equivalentes: si dos alternativas terminan siendo iguales (mis-
mas variables), se evaltia una sola vez, evitando repetir computo sin ganar
informacion.

» Consistencia del enfoque multiserie: se mantiene constante la formulacién
global del problema entre candidatos, de manera que cualquier diferencia
observada provenga del feature set y no de un cambio de planteamiento.
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= Presupuesto computacional: si el niimero de alternativas excede el presu-
puesto definido, se trabaja con una muestra amplia pero acotada, seleccionada
de forma reproducible, y se conserva siempre el conjunto completo como refe-
rencia interna.

Con esto se obtiene un conjunto de candidatos suficientemente diverso para
explorar estructuras, pero lo bastante acotado como para ejecutar la etapa sin
comprometer la viabilidad computacional.

Como se ordenan los candidatos: precision, estabilidad y costo

El objetivo central de la Etapa B es ordenar conjuntos de variables usando
unicamente informacién del periodo de entrenamiento, mediante un esquema de
validacion temporal. Para cada candidato se reportan tres senales complementarias:

» Precisiéon (criterio principal): error absoluto medio promedio en las par-
ticiones temporales, por su lectura directa en unidades y su estabilidad para
comparar alternativas.

= Estabilidad: variacion del error entre particiones, ttil para distinguir conjuntos
que funcionan “bien en promedio” de aquellos que mantienen un comportamiento
més consistente ante cambios de régimen.

= Costo: tiempo de evaluacion bajo el mismo protocolo, para identificar alterna-
tivas cercanas en desempeno pero mas eficientes.

Asi, el ranking no se limita a “quién tiene el menor error”, sino que también incor-
pora robustez y viabilidad como criterios relevantes para una soluciéon aplicable.

Fase 1: filtrado amplio con evaluacién ligera

En la Fase 1 se evaltia un conjunto amplio de candidatos con una validacion
temporal més ligera y un modelo fijo (sin optimizacién). La intencién es que el
ordenamiento dependa principalmente de las variables y no de decisiones finas de
ajuste. Como salida se obtiene un listado preliminar con precision, estabilidad y
tiempo, a partir del cual se define un grupo reducido de alternativas para revision.

Fase 2: re-evaluaciéon del grupo preseleccionado

En la Fase 2 se toma tinicamente el grupo preseleccionado y se re-evaltia con
una validacion temporal més exigente. Este paso reduce la probabilidad de que
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una alternativa haya quedado bien posicionada por un resultado favorable puntual
y produce un ranking mas confiable para decidir qué conjuntos avanzan a la
optimizacion.

Criterio de paso a la Etapa C: precision y simplicidad

Con el ranking robusto se define el grupo final de conjuntos que pasan a la Etapa
C combinando dos rutas:

1. Ruta por precision: se eligen los candidatos con mejor desempeno promedio
en la fase robusta.

2. Ruta por simplicidad: se incluyen alternativas méas compactas y/o mas
eficientes cuando resultan cercanas en desempeno, porque pueden ser preferibles
en operacion por facilidad de mantenimiento y menor costo.

Este criterio de seleccion formaliza el proposito del capitulo: avanzar hacia una
solucién que no solo sea precisa, sino también implementable bajo restricciones
reales.

7.1.6. Etapa C: optimizacién de modelos en dos fases por
conjunto de variables

Una vez definida, en la Etapa B, la lista de feature sets que vale la pena llevar a
la practica (por precision y por simplicidad), el siguiente paso consiste en ajustar
los modelos sobre esos conjuntos bajo el mismo protocolo temporal. La intencion de
esta etapa no es “probar combinaciones sin criterio”, sino obtener, para cada familia
de modelos, una configuracion estable y reproducible que mantenga controlado el
costo computacional.

Para lograrlo, la optimizacién se organiza en dos fases que se complementan.
Primero se realiza una buisqueda amplia que permite ubicar rapidamente zonas del
espacio de hiperparametros donde el modelo funciona bien; luego, se refina alrededor
de la mejor zona encontrada para reducir sensibilidad a una tinica corrida y consolidar
un resultado méas consistente.

Qué se optimiza y como se evaliia

En términos précticos, el ajuste se concentra en hiperparametros que determinan:
(i) la capacidad del modelo para capturar patrones no lineales, (ii) los mecanismos
de regularizacién que evitan sobreajuste, y (iii) componentes de muestreo que
aportan robustez cuando la senal es ruidosa o parcialmente redundante.
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La comparaciéon entre configuraciones se hace siempre con validacién cruzada
temporal y usando como criterio el error absoluto medio promedio en validacion.
Esta eleccion mantiene una lectura directa en unidades de demanda y evita problemas
de interpretacion asociados a métricas porcentuales en contextos con ventas bajas o
intermitentes.

Fase 1: biisqueda amplia bajo presupuesto

En la primera fase se evaltia un conjunto amplio de configuraciones dentro de
rangos deliberadamente extensos. La idea es cubrir alternativas conservadoras y
agresivas, de modo que el procedimiento no quede sesgado hacia un tnico nivel de
complejidad. El resultado de esta fase no es un “modelo final”, sino una regién
candidata (o un pequenio grupo de configuraciones cercanas) donde el desempeno
en validacion temporal es consistentemente favorable.

Random Forest. En esta familia se ajustan, principalmente, pardmetros que
controlan: (a) el tamano del ensamble (nimero de arboles), (b) la complejidad de
cada arbol (profundidad y condiciones minimas para dividir), y (c) la diversidad
interna del ensamble (fraccion de variables consideradas en las particiones y esquemas
de muestreo). En demanda diaria con variabilidad alta, estos elementos suelen ser
determinantes para estabilizar predicciones sin “memorizar” ruido.

Modelos de gradiente (XGBoost / Light GBM). En estos modelos la opti-
mizacion se concentra en el balance entre aprendizaje y complejidad: niimero de
iteraciones y tasa de aprendizaje (que deben analizarse de manera conjunta), pa-
rametros de estructura del arbol (profundidad / hojas) y umbrales minimos que
actian como regularizacion. Adicionalmente, se consideran fracciones de submuestreo
de filas y columnas, que tienden a mejorar la generalizaciéon cuando hay senales
correlacionadas (por ejemplo, memoria temporal junto con calendario y variables
ambientales).

Fase 2: refinamiento local para consolidar el resultado

La segunda fase parte de la mejor region identificada en la bisqueda amplia y
realiza un ajuste més fino en su vecindario. En la practica, esto implica variar de
forma controlada los hiperpardmetros méas influyentes (por ejemplo, complejidad
del arbol y ritmo de aprendizaje) alrededor de los valores que ya mostraron buen
desempeno. Esta estrategia aprovecha mejor el presupuesto computacional: en lugar
de dispersar esfuerzo en configuraciones poco plausibles, lo concentra en mejorar
marginalmente una solucién que ya es competitiva y en reducir la variabilidad del
resultado final.
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Criterios de seleccion y trazabilidad

La seleccion de hiperpardmetros y la estructura en dos fases responden a tres
criterios operativos:

= Evidencia fuera de muestra: toda decision se apoya en validaciéon temporal,
manteniendo la coherencia con el uso real (entrenar con pasado y validar en
periodos posteriores).

= Control del costo: el tiempo de ajuste se trata como un recurso limitado; por
ello, la busqueda se disena para ser amplia al inicio y més focalizada al final.

= Reproducibilidad: se mantienen constantes las particiones temporales, el
criterio de puntuacion y el protocolo de preprocesamiento, de forma que las
mejoras observadas puedan atribuirse al ajuste del modelo y al feature set, y
no a cambios del procedimiento.

Salida de la Etapa C

La salida de esta etapa es un conjunto de resultados por combinacion (feature
set, modelo) que resume: el desempeno obtenido bajo validacion temporal (promedio
y variabilidad entre particiones), el costo computacional asociado al ajuste y el
desempeno final en el conjunto de prueba una vez fijada la mejor configuracion.
Esta matriz permite comparar alternativas entre familias de modelos manteniendo
trazabilidad sobre qué variables se usaron y cémo se ajusté cada modelo.

7.1.7. Criterios de seleccion final: precision vs. eficiencia

La seleccion final se aborda como una decision multi-criterio. En coherencia
con los criterios de viabilidad operativa definidos previamente (costo de computo
y complejidad del modelo), la precisién se mantiene como objetivo primario, pero se
explicita que, en un despliegue real, también importan el tiempo de entrenamiento
y la mantenibilidad (cantidad de senales y esfuerzo de actualizacion). Por esta
razon, los resultados se reportan priorizando MAE como criterio principal y usando
WAPE (%) como lectura operativa complementaria.

Para cada negocio, el proceso entrega tres alternativas, de modo que la eleccion

final dependa de la restriccién dominante:

= Mejor por familia de modelo: se selecciona, para cada familia, la configura-
cion con menor MAE en el conjunto de prueba, verificando que el WAPE
(%) sea competitivo.
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» Mas rapido dentro del 5% del mejor: se identifica una alternativa con
desempeno cercano al 6ptimo, pero con menor costo de entrenamiento. La
cercania se define con un margen del 5 % respecto al mejor resultado, usando
WAPE (%) como referencia operativa.

» Menos variables dentro del 5% del mejor: se selecciona una alternativa
que reduzca la complejidad (menor nimero de variables) sin una pérdida
significativa de desempeno, manteniéndose dentro del mismo margen del 5 %
respecto al mejor resultado (segan WAPE (%)).

Adicionalmente, se determina un mejor global (considerando todas las familias
y conjuntos de variables) y se reportan alternativas cercanas bajo los dos criterios
operativos anteriores. En consecuencia, la salida no se limita a un tnico “ganador™
se presenta un portafolio de decisiones justificadas que permite escoger entre
precision mdxima, rapidez de entrenamiento o simplicidad/mantenibilidad.

7.2. Resultados: Mercaya

Bajo el mismo horizonte de prondstico (h = 1) y el protocolo de evaluacion
temporal definido en la Secciéon 7.1, los resultados muestran que, en Mercaya, la
mayor parte de la capacidad predictiva se concentra en dos fuentes de senal: (i) la
memoria de corto plazo de la demanda y (ii) un calendario compacto. En
particular, las variables climéticas no resultan necesarias para alcanzar el mejor
desempeno global, lo que sugiere una dinédmica predominantemente endégena: el
comportamiento reciente de ventas, modulado por regularidades del ciclo mensual,
explica gran parte de la demanda del dia siguiente.

7.2.1. Conjunto ganador: variables finales e interpretaciéon

En Mercaya, los ganadores por familia de modelo convergen en el mismo conjunto
L4\_R3\_MO\_CAL3\_WX0. Esta convergencia es valiosa por dos razones: primero,
entrega una alternativa operativa clara (un conjunto reutilizable); y segundo, respalda
que la senal dominante identificada es estable y no depende de una arquitectura
especifica. Dado que la nomenclatura y el significado de cada bloque (L, R, M, CAL,
WX) ya fueron establecidos en el Marco Teérico, aqui se enfatiza la lectura especifica
de Mercaya a partir de las variables efectivamente seleccionadas.
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Cuadro 7.1: Mercaya: conjunto ganador L4\_R3\_MO\_CAL3\_WX0 y variables
incluidas.

Bloque Variables
Memoria (rezagos) lag_1, lag 2, lag 3, lag 4
Memoria (ventanas) rolling 2, rolling_ 3, rolling 4
Calendario dia, quincena, mes
Identidad productoid

Lectura del conjunto (qué aporta para predecir y;,1). En términos practicos,
este conjunto responde a tres necesidades del problema en Mercaya: (i) conservar
memoria suficiente para representar el nivel y la direccion reciente de la demanda,
(ii) capturar regularidades del ciclo mensual con pocas variables calendario, y (iii)
sostener el enfoque de modelo global multiserie mediante el identificador del
producto.

» Rezagos inmediatos (lag_1-lag_4). Indican que la informacion mas util
esta en el comportamiento de los tltimos dias. En Mercaya, incluir cuatro
rezagos consecutivos permite que el modelo reaccione a cambios recientes sin
depender de una memoria més larga que, para h = 1, no aporta una ganancia
clara.

» Ventanas cortas (rolling_2-rolling_4). Complementan a los rezagos al
resumir el volumen reciente y amortiguar ruido diario. En la practica, estas
ventanas ayudan a estabilizar la prediccion cuando hay fluctuaciones transitorias
sin cambiar el nivel subyacente.

» Calendario compacto (mes, quincena, dia). Sugiere que la variacion rele-
vante esta asociada a regularidades mensuales y quincenales (p. €j., ciclo de
ingresos /rotacion), y que no se requiere un calendario més fino para explicar el
dia siguiente bajo este horizonte.

» Identificador del producto (productoid). Mantiene la capacidad del modelo
global para diferenciar patrones y escalas entre productos, evitando entrenar
un modelo independiente por cada referencia.

Ausencias informativas (qué sugiere lo que no quedé seleccionado). Mas
que una lista de variables descartadas, estas ausencias ayudan a delimitar qué senal
no fue determinante para generalizar en el holdout:

» Clima ausente en el 6ptimo (WX0). En Mercaya, el posible efecto climatico
parece ser débil, indirecto o ya absorbido por la memoria y el calendario.
Operativamente, esto es una ventaja: reduce dependencia de fuentes externas
y simplifica el despliegue.
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» Memoria méas larga ausente (lag_5..lag 7 y rolling 5..rolling_ 7).
Extender la memoria no mejora lo suficiente para h = 1 o introduce un
suavizamiento que resta sensibilidad ante cambios rapidos.

» Calendario adicional ausente (p. €j., ano, dia-num). Indica que, para este
negocio y horizonte, el patron relevante ya queda capturado por mes/quincena
y una variable de dia, y que anadir mas granularidad no aporta una mejora
consistente fuera de muestra.

7.2.2. Ganadores por modelo

Cuadro 7.2: Mercaya: mejor configuracién por familia en prueba

Modelo Feature set MAE WAPE % R? Ridj MSE Tiempo (s) Vars crudas

RF_TUNED L4\_R3\_MO\_ 933.04 31.10 0.8321 0.8096 7,04 x 106 228.98 11
CAL3\_WX0

XGB_TUNED L4\_R3\_MO\_ 984.10 32.80 0.7967 0.7694 8,53 x 10° 9.59 11
CAL3\_WX0

LGBM_TUNED L4\_R3\_MO\_ 1111.63 37.05 0.7473 0.7134 1,06 x 107 51.79 11
CAL3\_WX0

Linear L4\_R3\_MO\_ 1117.42 37.24 0.8212 0.7972 7,50 x 106 0.01 11
CAL3\_WX0

[BEST_BY_MODEL | RF_TUNED] Global (agregado por fecha)

—— Real (sum)
—— Pred (sum)

Cantidad (suma de productos)

Jan's Jan7 Jan9 Jan 11 Jan 13 Jan 15 Jan 17 Jan 19 Jan 21

Figura 7.1: Mercaya: mejor configuracion del modelo Random Forest (RF_ TUNED).
Comparacion global entre demanda real y predicha agregada por fecha.

Interpretacion. En Mercaya, el mejor desempeno global corresponde a
RF_ TUNED, al presentar el menor MAE y WAPE % vy, simultaneamente, el
menor MSE entre alternativas, lo cual implica mejor control de errores grandes
(episodios de sobre/subestimacion de alta magnitud). En inventarios, este balance es
especialmente deseable porque reduce el error tipico y mitiga el riesgo de decisiones
extremas de compra.

La Figura 7.1 complementa la lectura numérica y permite diagnosticar como se
materializa el error. Se observa que la prediccion sigue la trayectoria general, pero
con un patréon consistente de suavizamiento: los maximos pronunciados tienden a
subestimarse y las caidas abruptas tienden a amortiguarse. Este comportamiento
es coherente con un modelo que combina lags y ventanas para priorizar estabilidad
frente a variaciones transitorias. Operativamente, esto evita reaccionar de forma
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exagerada ante picos aislados; sin embargo, también sugiere que los residuales més
grandes se concentraran en dias con cambios rapidos, donde conviene complementar el
pronéstico con reglas de negocio (p. €j., stock de seguridad o umbrales de reposicion).

En comparacion, XGB TUNED ofrece un costo de entrenamiento mucho
menor, pero cede precision (MAE/WAPE %) y aumenta el MSE, evidenciando menor
robustez ante errores grandes. Por su parte, Linear mantiene un R? relativamente
alto, pero exhibe MAE /WAPE % elevados, consistente con limitaciones para capturar
no linealidades e interacciones (producto—calendario-memoria).

7.2.3. Alternativas globales cercanas: rapidez y menos varia-
bles

Ademés del mejor global, se seleccionaron dos alternativas que permanecen
dentro de un margen del 5 % respecto al 6ptimo (en WAPE), privilegiando criterios
operativos: (i) menor tiempo de entrenamiento y (ii) menor nimero de
variables crudas. Esta comparacion es especialmente ttil cuando el modelo debe
recalibrarse con frecuencia o ejecutarse en entornos con restricciones de computo y
de mantenimiento.

Cuadro 7.3: Mercaya: mejor global, alternativas dentro del 5% y mencion de una
opcion de entrenamiento muy réapido

Tipo Modelo Feature set MAE WAPE% Tiempo (s) Vars crudas

Mejor global RF_ TUNED L4\_R3\_MO\_CAL3\_  933.04 31.10 228.98 11
WXO0

Mas rapido (5 %) RF_TUNED L2\_R2\_M3\_CAL4\_  972.55 32.41 210.11 12
WXO0

Menos vars (5 %) RF_TUNED  L2\_R3\_MO\_CAL2\_  979.67 32.65 225.92 9
wX1

Mencion (muy rdpido) XGB_TUNED L4\_R3\_MO\_CAL3\_  984.10 32.80 9.59 11
WXO0

Lectura del compromiso (trade-off). Dentro del umbral del 5 %, la alternativa
mas rapida reduce el tiempo de entrenamiento (228.98s — 210.11's) con un aumento
leve del error (WAPE 31.10 % — 32.41%). En términos practicos, esta opcion es
conveniente cuando la prioridad es iterar mds rdpido (reentrenamientos, pruebas de
sensibilidad o despliegues frecuentes) sin alejarse del desempefio del 6ptimo.

Por su parte, la alternativa de menos variables reduce la dimensionalidad cruda
(11 — 9) con una penalizacion marginal (WAPE 31.10 % — 32.65 %), lo cual favorece
mantenibilidad: menos senales que monitorear, menor esfuerzo de actualizacion y
menor exposicion a fallas por variables externas.

Mencién: una alternativa muy rapida con XGBoost y el mismo conjunto
del 6ptimo. Al revisar el top de configuraciones también aparece XGB  TUNED
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usando exactamente el mismo conjunto del mejor global, L4\_R3\_MO\_CAL3\_WXO,
con un desemperio cercano (WAPE 32.80 %) pero con un tiempo de entrenamiento
drasticamente menor (9.59s). Aunque queda ligeramente por encima del umbral
del 5% (por décimas), es una opcion relevante cuando la restriccion dominante es el
tiempo. Este resultado es coherente con la naturaleza de XGBoost: suele entrenar
con gran eficiencia gracias a implementaciones altamente optimizadas y a que el
boosting puede lograr buena precision con configuraciones de arboles relativamente
compactas, mientras que Random Forest tiende a requerir muchos arboles para
estabilizar el ensamble, elevando el costo computacional.

Cuadro 7.4: Mercaya: variables en alternativas cercanas e interpretacion

Feature set Variables incluidas Lectura principal
L2\_R2\_M3\_CAL4\_WXO0 lag_1, lag 2, rolling_2, Reemplaza parte
rolling 3, de la memoria fina
rolling mean_2..rolling mean_4,(lag_3, lag_4)  por
dia, dia_habil, quincena, resimenes mas esta-
mes, productoid bles del nivel reciente
(rolling_mean). La

inclusién de dia_habil
sugiere que, al com-
pactar memoria, un
calendario  operativo
(habil/no habil) ayuda
a recuperar parte de la
variacién explicable.

L2\_R3\_MO\_CAL2\_WX1 lag_1, lag_2, rolling_ 2, La parsimonia se logra
rolling 3, rolling 4, dia, reduciendo el bloque de
ano, temp_c, productoid calendario y agregando

una senial ambiental nu-
mérica (temp_c). Inter-
pretativamente, esto su-
giere que el contexto
puede aportar cuando
se simplifica el conjunto,
aunque no sea impres-
cindible para el 6ptimo.
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[FAST_CLOSE_BY_MODEL | RF_TUNED] Global (agregado por fecha)
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Figura 7.2: Mercaya: alternativa global mds rdpida dentro del 5% (RF_TUNED).
Comparacion entre demanda real y predicha agregada por fecha.

[MINFEAT_CLOSE_BY_MODEL | RF_TUNED] Global (agregado por fecha)
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Figura 7.3: Mercaya: alternativa global con menos wvariables dentro del 5%
(RF_TUNED). Comparacion entre demanda real y predicha agregada por fecha.

Qué significa que cambien las variables en las alternativas. Lectura cua-
litativa a nivel global. En ambas alternativas (Figuras 7.2 y 7.3) se mantiene
el patréon ya observado: el modelo sigue el nivel general de la serie agregada, pero
tiende a suavizar extremos (picos y caidas abruptas). La diferencia es de grado: al
priorizar rapidez o parsimonia, parte del detalle puntual se sustituye por restmenes
del comportamiento reciente o por senales més gruesas, lo cual concentra las mayores
discrepancias en dias con cambios rapidos de nivel.

En la alternativa rapida L2\_R2\_M3\_CAL4\_WXO0, el uso de promedios méviles
favorece estabilidad: cuando la demanda cambia de forma relativamente persistente,
estos restimenes capturan bien el nivel y reducen variabilidad dia a dia; el costo
es perder sensibilidad ante cambios bruscos. En la alternativa de menos variables
L2\_R3\_MO\_CAL2\_WX1, la reduccion del calendario y la incorporacion de temp_c
tienden a producir un agregado més conservador: tutil para operacion simple, pero
con menor capacidad de respuesta frente a episodios atipicos.

Implicacién operativa. Estas alternativas funcionan bien cuando se busca una
planificacion estable (por ejemplo, como base para reposicion rutinaria), porque
evitan reacciones exageradas ante ruido diario. Sin embargo, como el error tiende
a concentrarse en extremos, conviene acompanarlas con salvaguardas operativas:
stock de seguridad para picos (mitigar subabastecimiento) y reglas/umbrales para
descensos rapidos (evitar sobreabastecimiento). En sintesis, la eficiencia se paga
principalmente con menor sensibilidad a la volatilidad, mas que con pérdida del nivel
medio.
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Diagnostico desagregado por producto y modelo (Mercaya)

Ademas de la comparacion agregada por fecha (suma de productos), se incluye un
diagnostico desagregado por producto para inspeccionar el comportamiento del
modelo en series con escalas y patrones distintos (alta rotacion estable, rotacion
intermitente y picos puntuales). Este contraste es relevante porque un buen ajuste
global puede ocultar errores sisteméticos en subconjuntos de productos; por ejemplo,
subestimacién de picos en referencias altamente volatiles, o sobreestimaciones
puntuales en series de baja demanda.

Figura 7.4: Mercaya: diagnostico desagregado por producto para el mejor global
(RF_TUNED). Comparacion de demanda real vs. predicha (series individuales).
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Figura 7.5: Mercaya: diagnostico desagregado por producto para la alternativa mas
rapida dentro del 5% (RF_TUNED). Comparacion de demanda real vs. predicha
(series individuales).
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Figura 7.6: Mercaya: diagnostico desagregado por producto para la alternativa con
menos variables dentro del 5% (RF_TUNED). Comparacion de demanda real vs.
predicha (series individuales).

Hallazgos. Al inspeccionar las series individuales (Figuras 7.4-7.6) se observan
patrones consistentes:

» Amortiguacion del ruido (suavizamiento). En productos de mayor rotacion
y escala, la prediccion tiende a ser mas estable que la serie real: reduce
la variabilidad y suele subestimar picos y sobreestimar valles. Este
comportamiento es coherente con un conjunto de variables dominado por
sefiales de memoria (rezagos y ventanas), que introduce inercia para ganar
robustez fuera de muestra.

= Heterogeneidad por escala. Coexisten productos con magnitudes muy
altas y productos con demanda baja. En consecuencia, discrepancias relativas
pequenas pueden traducirse en errores absolutos grandes en series de alta escala,
mientras que en series de baja demanda el error se concentra en episodios
puntuales (dias atipicos) méas que en el nivel promedio.

» Mayor dificultad ante cambios rapidos de nivel. Cuando la demanda
presenta saltos o quiebres, el ajuste puede reaccionar con retraso o con menor
amplitud, lo que sugiere que parte del error se asocia a eventos operativos no
observados explicitamente (p. €j., promociones, ruptura de inventario, reposicion
tardia o cambios de exhibicion).
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= Picos espurios en la alternativa con menos variables. En la configuracion
con menos variables (Figura 7.6) se observa, en varios productos de baja
demanda, un pico predicho pronunciado y sincronizado (alrededor del 18
de enero) que no esta presente en la serie real. Este patron sugiere sensibilidad
a una sefial comun (p. ej., calendario) o a combinaciones de variables que, al
reducir el feature set, generan sobreestimaciones puntuales (falsos positivos).

Comparacion (mejor global vs. rapida vs. menos variables). El contraste
entre escenarios permite identificar como se materializa el intercambio precision—
eficiencia:

= Mejor global. Presenta el equilibrio méas consistente entre seguimiento del
nivel y control de variabilidad: reproduce adecuadamente la trayectoria general
de cada producto y concentra los residuales més grandes en episodios aislados
(picos o quiebres), manteniendo estabilidad en el resto del periodo.

= Alternativa mas rapida. En la muestra visual presentada, mantiene una
forma muy similar a la del mejor global (y en varios productos resulta
practicamente indistinguible), lo que sugiere que, en este escenario, la ganancia
de eficiencia se logra con un impacto marginal sobre el ajuste por producto.

= Alternativa con menos variables. Es la que exhibe diferencias mas noto-
rias: tiende a un ajuste mas conservador (aproximacion al nivel medio) vy,
adicionalmente, aparecen sobreestimaciones puntuales (picos espurios) en
productos de baja demanda. En consecuencia, el error se desplaza con mayor
probabilidad hacia episodios extremos (picos/caidas) aun cuando se conserve
un desempeno global competitivo.

Implicacién operativa. En Mercaya, este diagnostico refuerza que el modelo
funciona bien como linea base estable para reposiciéon diaria, pues evita reacciones
exageradas ante ruido de corto plazo. No obstante, dado que los residuales mas
grandes se concentran en extremos y cambios rapidos de nivel, se recomienda
acompanar el pronostico con salvaguardas: (i) stock de seguridad para mitigar
subestimacion en picos (reducir riesgo de desabastecimiento), (ii) reglas de revision
ante variaciones abruptas (umbrales sobre cambios recientes o alertas cuando la
demanda observada se aparte del patron esperado) y (iii) en configuraciones con
reduccion de variables, validaciones adicionales para evitar picos espurios que
podrian inducir sobrestock si la reposiciéon se basa exclusivamente en el pronéstico.

Lectura complementaria. En general, el modelo reproduce adecuadamente el nivel
y la direccidén de la demanda en productos de comportamiento relativamente estable,
mientras que en productos con cambios abruptos tiende a presentar un efecto de
suavizamiento (subestimacion de picos y amortiguacion de caidas). Adicionalmente,
al reducir el conjunto de variables pueden emerger sobreestimaciones puntuales
en series de baja demanda. En términos operativos, esta evidencia es consistente
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con la lectura global: alternativas cercanas conservan desempeno promedio, pero las
discrepancias més relevantes se concentran en episodios de alta variabilidad o en
eventos atipicos; por ello, se recomienda acompanar el prondstico con salvaguardas
(p. €j., stock de seguridad y reglas de excepcion) para reducir el riesgo de decisiones
suboptimas de reposicion.

7.3. Resultados: Villa Café

Bajo el mismo horizonte (h = 1) y el mismo protocolo de evaluaciéon temporal,
en Villa Café se confirma que la mayor parte de la capacidad predictiva proviene
de la memoria temporal de la demanda. Sin embargo, a diferencia de Mercaya,
el mejor desempeno global se obtiene cuando el modelo incorpora una senal exégena
categorica asociada al estado del clima (clima_desc). En términos practicos, esto
sugiere una dinamica menos puramente endogena: ademéas del historial reciente y de
la rutina del calendario, existen regimenes ambientales (o su efecto indirecto sobre
afluencia y preferencias) que ayudan a explicar variaciones del consumo de un dia a
otro.

7.3.1. Conjunto ganador: variables finales e interpretaciéon

En Villa Café, el mejor global corresponde al conjunto L4\_R2\_MO\_CAL3\_WX1,
el cual combina una memoria que mezcla corto plazo con una referencia semanal
y, adicionalmente, activa el bloque de clima mediante clima_desc. La Tabla 7.5
resume las variables incluidas.

Cuadro 7.5: Villa Café: conjunto L4\_R2\_MO\_CAL3\_WX1 y variables incluidas

Bloque Variables
Memoria (lags) lag 1, lag 3, lag 5, lag. 7
Memoria (ventanas) rolling 2, rolling_3
Calendario dia, dia_habil, quincena
Contexto clima_desc
Identidad productoid

Qué significa que estas variables estén (y otras no). Como se discutio en el
marco metodolégico (bloques de senal y etiquetas \cdot), aqui interesa resaltar qué
informacion resulté realmente necesaria para explicar ;41 en este negocio:

» Lags espaciados (1,3,5,7). La seleccion sugiere que no basta con una “conti-
nuidad diaria” corta; el modelo se beneficia de anclas que recogen persistencias
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y regularidades cercanas a una semana, ademés de cambios de nivel que no
siempre se manifiestan de forma suave dia a dia.

Ventanas cortas (2—3). Estas ventanas aportan un resumen del nivel muy
reciente sin “diluir” demasiado la senal; es decir, estabilizan el pronéstico, pero
conservan sensibilidad ante cambios relativamente rapidos.

Calendario operativo (dia_habil y quincena). La combinacién apunta
a que la rutina (habil/no hébil) y el ciclo de ingresos son relevantes para el
consumo cotidiano; en comparacién con un calendario mas extenso, aqui se
prioriza lo que suele tener lectura directa en operacion.

clima_desc como marcador de régimen. Su presencia indica que el contexto
ambiental introduce variaciones sistematicas (directas o indirectas) que no
quedan completamente absorbidas por la memoria y el calendario, por lo que
aporta capacidad explicativa adicional.

productoid. Se mantiene el enfoque multiserie: el modelo requiere la identidad
del producto para aprender diferencias estructurales entre items (escala y
patrén) dentro de un entrenamiento global.

Ausencias informativas. La ausencia de ventanas largas es coherente con la
necesidad de responder a cambios de nivel méas réapidos, evitando un suavizamiento
excesivo.

7.3.2. Ganadores por modelo: métricas resumidas

Cuadro 7.6: Villa Café: mejor configuraciéon por familia en prueba

Modelo Feature set MAE WAPE % R? RZdj MSE Tiempo (s) Vars crudas

RF_ TUNED L4\_R2\_MO\_  1099.53 35.22 0.7840 0.7483 1,02 x 107 200.74 11
CAL3\_WX1

XGB_TUNED L3\_R3\_M2\_ 1284.24 41.14 0.7221 0.6715 1,32 x 107 10.01 13
CAL3\_WX1

LGBM_TUNED L3\_R2\_M2\_  1180.99 37.83 0.7327 0.6841 1,27 x 107 55.31 13
CAL4\_WX1

Linear L3\_R3\_MO\_ 1163.84 37.28 0.7588 0.7300 1,14 x 107 0.01 9
CAL2\_WX0

Cantidad (suma de productos)

[BEST_BY_MODEL | RF_TUNED] Global (agregado por fecha)

—— Real (sum)
—— Pred (sum)

Jan 7 Jan9 Jan 11 Jan 13 Jan 15 Jan 17 Jan 19 Jan 21

Figura 7.7: Villa Café: desempeno global del mejor modelo en prueba (RF_TUNED).
Comparacion entre demanda real y predicha agregada por fecha (suma de productos).
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Interpretaciéon. En Villa Café, RF_ TUNED ofrece el mejor balance: logra el
menor MAE y el menor WAPE %, con un ajuste global sélido (R* ~ 0,78). Frente
a Mercaya, el WAPE % mas alto y el R? menor sugieren una demanda menos
“enddgena” y mas influida por el contexto; en esa linea, la presencia de clima_desc
en el conjunto ganador respalda la existencia de regimenes ambientales que desplazan
el consumo.

Operativamente, el modelo constituye una base adecuada para reposicion diaria,
pero conviene acompanarlo con stock de seguridad y umbrales de revisiéon en
dias de mayor variabilidad, donde el pronéstico tiende a suavizar picos y ajustes
abruptos.

La Figura 7.7 complementa la lectura numérica: al igual que en Mercaya, se
observa un seguimiento adecuado del nivel general, pero con un suavizamiento que
hace mas visibles los residuales en dias de cambios rapidos. Operativamente, esto
sugiere acompanar el pronostico con salvaguardas (por ejemplo, stock de seguridad
y umbrales /reglas para episodios de alta volatilidad), de forma que el modelo se
use como base de decision sin subestimar escenarios extremos.

7.3.3. Alternativas globales cercanas: rapidez y menos varia-
bles

Ademés del mejor global, se identificaron alternativas que permanecen dentro de
un margen del 5 % respecto al 6ptimo (en WAPE %), con el propésito de privilegiar
criterios operativos: (i) menor tiempo de entrenamiento (util cuando se reentrena
con frecuencia) y (ii) menor namero de variables crudas (ttil cuando se busca
simplicidad de mantenimiento).

Cuadro 7.7: Villa Café: mejor global y alternativas cercanas (5 %)

Tipo Modelo Conjunto de variables MAE WAPE % Tiempo (s) Vars crudas
Mejor global RF_TUNED L4\_R2\_MO\_CAL3\_wX1 1099.53 35.22 200.74 11
Mas rapido (5%) RF_TUNED L4\_RO\_M3\_CAL4\_WX0 1115.81 35.75 198.58 12
Menos vars (5%) RF_TUNED L4\_R2\_MO\_CAL3\_WX1 1099.53 35.22 200.74 11

Lectura del compromiso (trade-off). La alternativa mas rapida reduce li-
geramente el tiempo de entrenamiento (200.74s — 198.58 s) manteniéndose dentro
del umbral del 5%, con un aumento pequeno del error relativo agregado (WAPE %
35.22 — 35.75). En la practica, esta opcion resulta atractiva cuando la prioridad es
iterar con mayor agilidad (reentrenamientos, pruebas de sensibilidad o comparaciones
recurrentes) sin alejarse del desempeno del 6ptimo.

Nota interpretativa (parsimonia). Bajo el criterio de menor niimero de varia-
bles dentro del 5% del mejor global, no aparece un conjunto méas parsimonioso
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distinto al ganador; por ello, la alternativa de menos variables coincide con el mejor
global. Esto sugiere que el conjunto 6ptimo ya es compacto y que retirar variables
adicionales degrada el desempeno mas alla del margen permitido.

Cuadro 7.8: Villa Café: variables en alternativas cercanas e interpretacion

Conjunto de variables Variables incluidas Lectura principal

L4\_RO\_M3\_CAL4\_WX0 lag_1, lag_2, lag 4, lag 7, Sustituye clima_desc

(rdpida) rolling _mean_2..rolling_mean_4, por estacionalidad (ano,
dia, dia_habil, ano, mes, mes) Yy un resumen mas
productoid estable del nivel reciente

(rolling_mean). Man-
tiene un WAPE % cer-
cano con tiempo margi-
nalmente menor, lo que
sugiere que una parte
del contexto puede apro-
ximarse con calendario
y suavizacién; sin em-
bargo, el 6ptimo conser-
va clima_desc, indican-
do que el régimen clima-
tico aporta informacién
adicional cuando se bus-
ca el mejor desempeno.

L4\_R2\_MO\_CAL3\_WX1 1lag_1, lag_3, lag_ 5, lag._7, Coincide con el mejor
(menos variables) rolling 2, rolling 3, dia, global dentro del um-
dia_habil, quincena, bral del 5%. En tér-
clima_desc, productoid minos practicos, sugiere

que los lags espaciados
y clima_desc son com-
ponentes dificiles de re-
mover si se desea con-
servar el desempeno en

Villa Café.

[FAST_CLOSE_BY_MODEL | RF_TUNED] Global (agregado por fecha)

50k —— Real (sum)
—— Pred (sum)

Cantidad (suma de productos)

Jans
2026

Figura 7.8: Villa Café: alternativa global mds rdpida (RF_TUNED). Comparacion
global entre demanda real y predicha agregada por fecha.
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[MINFEAT_CLOSE_BY_MODEL | RF_TUNED] Global (agregado por fecha)
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Figura 7.9: Villa Café: alternativa global con menos variables (RF_TUNED). Com-
paracion global entre demanda real y predicha agregada por fecha.

Qué cambia en las variables de la alternativa rapida. Lectura cualitativa.
La lectura cualitativa sigue el mismo patron descrito previamente en Mercaya: a nivel
agregado, las alternativas tienden a suavizar extremos (picos y caidas abruptas),
concentrando los residuales més grandes en dias de cambio rapido de nivel. La
diferencia, en Villa Café, es que este comportamiento se vuelve més sensible a cambios
de régimen: la alternativa rapida prescinde de clima_desc y compensa con calendario
(ano/mes) y promedios moviles, lo cual funciona cuando el contexto acttia de forma
relativamente persistente; pero el hecho de que el 6ptimo mantenga clima_desc
sugiere que existen dias donde, aun con historial similar, el contexto climéatico cambia
el consumo esperado.

Implicacién operativa. Si el objetivo es robustez ante regimenes, el conjunto
6ptimo con clima_desc es la opcion preferible. Si la prioridad es agilidad (reentrenar
y comparar con frecuencia) o reducir dependencia de esa senal exogena, la alternativa
rapida ofrece un desempeno cercano dentro del umbral, con una formulaciéon que
descansa mas en calendario y suavizacion. En ambos casos, conviene mantener las
salvaguardas operativas ya discutidas (p. ej., stock de seguridad y reglas/umbrales)
para mitigar errores en extremos.

Anailisis desagregado por producto: mejor global, alternativa rapida y
alternativa con menos variables de Villa Café

Ademaés de la comparacion agregada por fecha, se realiza un diagnostico por
producto en el conjunto de prueba con el fin de verificar si el desempeno global
se mantiene de manera consistente a nivel de ftem o si existen referencias donde el
error se concentra. Este andlisis es relevante porque la agregacion puede ocultar
comportamientos heterogéneos: productos de alta rotacion (mayor escala), productos
de baja demanda e intermitencia, y series con picos aislados o cambios bruscos.

En particular, la Figura 7.10 presenta el escenario mejor global, la Figura 7.11
presenta la alternativa mds rdpida dentro del 5%, y la Figura 7.12 presenta la
alternativa con menos variables dentro del 5 %.
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Figura 7.10: Villa Café: comparacion desagregada por producto entre demanda real
y predicha en prueba. Escenario mejor global (RF_TUNED).
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[FAST_CLOSE_BY_MODEL | RF_TUNED] Producto 223 [FAST_CLOSE_BY_MODEL | RF_TUNED)] Producto 1345

Figura 7.11: Villa Café: comparacion desagregada por producto entre demanda real
y predicha en prueba. Escenario mds rdpido dentro del 5% (RF_TUNED).
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Figura 7.12: Villa Café: comparacion desagregada por producto entre demanda real
y predicha en prueba. Escenario menos variables dentro del 5% (RF_TUNED).

Hallazgos principales (lectura por producto). La inspeccion desagregada
(Figuras 7.10-7.12) confirma patrones operativamente relevantes:

» Seguimiento del nivel con suavizamiento. En la mayoria de productos,
las predicciones preservan el nivel promedio y, en términos generales, la
direccidén de la serie; sin embargo, tienden a suavizar extremos. Esto se
manifiesta como subestimacion de picos (p. €j., en series de mayor escala) y
amortiguacion de variaciones abruptas, concentrando los residuales en dias
de cambio rapido.

= Heterogeneidad por escala. Se observan productos con escalas muy distintas
(desde unidades hasta magnitudes significativamente mayores). En consecuencia,
en productos de alta escala, discrepancias relativas moderadas pueden traducirse
en errores absolutos grandes; mientras que, en productos de baja escala, el
error se hace més visible en eventos puntuales (picos aislados) que en el nivel
medio.

» Demanda baja/intermitente y sesgo hacia valores medios. En productos
con demanda baja o con periodos cercanos a cero, el modelo tiende a generar
predicciones conservadoras (cercanas al promedio reciente), lo que puede inducir
(i) sobreestimacion en dias con demanda nula y (ii) subestimacién cuando
ocurre un salto repentino. En estos casos también pueden aparecer picos
predichos no observados en la serie real, lo que sugiere que el ajuste
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privilegia regularidades globales por encima de eventos raros especificos de un
item.

Comparacion entre escenarios (mejor vs. rapido vs. menos variables). A
nivel de producto, las tres alternativas exhiben un comportamiento muy similar en
la muestra visual considerada, lo cual sugiere que el intercambio precision—eficiencia
es marginal en este escenario:

= Mejor global. Proporciona el ajuste mas consistente en términos de equilibrio
entre seguimiento del nivel y control de la variabilidad, concentrando los
mayores residuales en episodios de picos o quiebres.

= Mas rapido. Mantiene una forma global practicamente equivalente a la del
mejor global en los productos ilustrados, por lo que resulta adecuado cuando la
restriccion dominante es el tiempo de iteraciéon (reentrenamientos frecuentes
0 ejecucion operativa).

= Menos variables. Conserva el comportamiento general observado en las
otras alternativas; no obstante, al reducir senales, puede reforzar un ajuste
mas parsimonioso (mayor aproximacion al promedio) en productos con alta
variabilidad o intermitencia, donde el error tiende a concentrarse en picos y
transiciones.

Implicacién operativa. La evidencia por producto respalda el uso del mejor
global como opcidén més estable cuando se prioriza robustez, y respalda la alternativa
mds rdpida cuando se requiere reentrenar o iterar con mayor frecuencia. En
los tres escenarios, los productos con picos pronunciados o intermitencia justifican
salvaguardas: (i) stock de seguridad para mitigar riesgo de subabastecimiento
por subestimacion de picos, y (ii) reglas de excepcién (alertas/umbrales) para
revision manual ante variaciones bruscas o predicciones atipicas, reduciendo el riesgo
de decisiones suboptimas de reposicion (desabastecimiento vs. sobrestock).

7.4. Comparaciéon integral entre Mercaya y Villa
Café

7.4.1. Comparaciéon global de desempeno

La Tabla 7.9 resume, para cada negocio, la configuracion global ganadora en
prueba bajo el mismo horizonte (h = 1) y el mismo protocolo temporal. Esta
comparacion es relevante porque permite separar qué parte del desempeno proviene
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del procedimiento (fijo e idéntico) y qué parte se explica por la dindmica propia de
cada negocio.

Cuadro 7.9: Mejor global por negocio (prueba)

Negocio Modelo Conjunto de variables MAE WAPE % R? MSE Tiempo (s)
Mercaya ~RF_ TUNED L4\_R3\_MO\_CAL3\_WX0 933.04 31.10 0.8321 7,04 x 106 228.98
Villa Café RF_ TUNED L4\_R2\_MO\_CAL3\_WX1 1099.53 35.22 0.7840 1,02 x 107 200.74

Lectura comparativa. Mercaya exhibe menor MAE y menor WAPE %, junto con
un R? més alto. En términos préacticos, esto sugiere que la demanda del dia siguiente
es, en promedio, mds predecible a partir de la informacion reciente del producto y un
calendario compacto; es decir, el comportamiento esta mas cerca de una dinamica
enddgena (dominada por su propio historial). En Villa Café, el error tipico y el
error relativo agregado aumentan, y el R? disminuye, lo que es consistente con una
demanda donde influyen componentes adicionales que no siempre se reflejan de forma
estable en el historial inmediato.

Justificacion desde el conjunto seleccionado. La diferencia entre negocios no
se observa solo en las métricas, sino también en la estructura del conjunto ganador:
Mercaya alcanza el 6ptimo sin clima (WXO0), mientras que Villa Café incorpora
clima_desc (WXI1). Esta evidencia sugiere que, en Villa Café, el contexto actua
como un marcador de régimen que desplaza la demanda esperada incluso cuando
el historial reciente es similar, lo cual tiene implicaciones directas para reposicion
(mayor riesgo de desviaciones operativas si se ignora el contexto).

7.4.2. Diferencias en senal dominante (a partir de las variables
seleccionadas)

La comparacion por bloques permite interpretar qué tipo de senal aporta mas
valor predictivo en cada negocio:

» Contexto climatico. Mercaya alcanza el mejor desempeno sin clima (WXO0);
Villa Café retiene clima_desc (WX1), lo que indica que el contexto contribuye
a explicar variaciones que no quedan capturadas completamente por memoria
y calendario.

» Calendario. Mercaya incluye mes, lo que es consistente con un componente
mensual explicito; Villa Café refuerza dia_habil y quincena, variables de
lectura operativa que suelen reflejar cambios en rutina y ciclo de ingresos.

» Memoria temporal. Mercaya prioriza continuidad inmediata (lag_1..lag_4),
mientras que Villa Café utiliza lags espaciados e incorpora lag_7, senal cohe-
rente con patrones cercanos a semana.
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Implicaciéon. Estas diferencias no se interpretan como “un negocio mejor que otro”,
sino como evidencia de que la estructura de la demanda cambia entre contextos. Por
ello, mantener el mismo marco experimental en ambos escenarios fortalece la conclu-
sion: el contraste observado proviene del fenémeno y no de cambios metodologicos.

7.5. Efecto de seleccionar conjuntos compactos fren-
te a entrenar con el conjunto completo

En el capitulo de linea base se entrené con el conjunto completo ORIGINAL_FULL
(28 variables crudas; 41 variables efectivas tras codificacion). Sobre esa referencia, esta
seccion cuantifica el efecto de usar conjuntos compactos seleccionados y optimizados:
aqui el objetivo no es repetir la motivacion tedrica, sino mostrar qué cambia en la
evidencia en prueba cuando se reduce complejidad de manera controlada.

7.5.1. Mejor global vs. conjunto completo

Para aislar el efecto de la seleccion de variables, la comparacion se hace man-
teniendo constante la familia de modelo (RF_TUNED). Asi, cualquier ganancia
observada se atribuye principalmente a (i) eliminar seniales redundantes o inestables
y (ii) concentrar la sefial dominante bajo el mismo protocolo temporal.

Cuadro 7.10: Mejora del mejor global (RF_TUNED) frente al conjunto completo
ORIGINAL_FULL

Mercaya Mercaya Villa Café Villa Café
Meétrica ORIGINAL_FULL Mejor ORIGINAL_FULL Mejor
MAE 1075.68 933.04 1355.22 1099.53
WAPE % 35.85 31.10 43.41 35.22
MSE 8,16 x 109 7,04 x 108 1,43 x 107 1,02 x 107
R? 0.8056 0.8321 0.6989 0.7840
Tiempo (s) 262.74 228.98 276.47 200.74
Vars crudas 28 11 28 11
Vars efectivas 41 20 41 24

Lectura. En ambos negocios, el conjunto compacto mejora simultdneamente precision
y eficiencia: baja MAE y WAPE %, reduce MSE, sube R? y disminuye el tiempo
de entrenamiento. Esto es consistente con la idea de que el conjunto completo no
solo “trae mas senal”, sino también més complejidad (dimension efectiva) y mayor
exposicion a variables que no generalizan igual al holdout. En términos de decision
operativa, el resultado es relevante porque permite lograr un prondstico mas confiable
con menor dependencia de un gran niimero de insumos.
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Cuadro 7.11: Mejora relativa del mejor global (RF_ TUNED) frente a ORIGINAL_FULL

Indicador Mercaya Villa Café
Mejora MAE (%) ~ 13,26 % ~ 18,87 %
Mejora WAPE % (%) ~13,26%  ~18,86%
Reduccion MSE (%) ~ 13,64 % ~ 28,3%
AR? (abs.) ~ 40,0265 ~ 40,0851
Reduccion tiempo (%) ~12,85% ~27,4%
Reduccion vars crudas (%) ~ 60,7 % ~ 60,7 %
Reduccion vars efectivas (%) ~51,2% ~41,5%

Justificacion adicional. La mejora es especialmente marcada en Villa Café (mayor
aumento de R? y mayor reduccion de MSE). Esto respalda que, en un contexto mas
sensible al régimen, un conjunto compacto bien seleccionado no solo simplifica, sino
que ayuda a evitar que el modelo “persiga” senales menos transferibles a dias futuros.

7.5.2. Alternativas cercanas vs. conjunto completo base line

Ademas del mejor global, es ttil contrastar alternativas cercanas que priori-
zan rapidez o mantenibilidad. La Tabla 7.12 muestra que incluso estas opciones
—con decisiones operativas distintas— superan con claridad al conjunto completo
ORIGINAL_FULL.

Cuadro 7.12: Alternativas cercanas (RF_TUNED) comparadas contra el conjunto
completo ORIGINAL_FULL

Negocio Escenario Conjunto de MAE WAPE % Tiempo (s) Vars crudas
variables

Mercaya  Completo (ORIGINAL_FULL) — 1075.68 35.85 262.74 28

Mercaya  Mas rapido (5 %) L2\_R2\_M3\_CAL4\_ 972.55 32.41 210.11 12
WXO0

Mercaya  Menos variables (5 %) L2\_R3\_MO\_CAL2\_ 979.67 32.65 225.92 9
WX1

Villa Café Completo (ORIGINAL_FULL) - 1355.22 43.41 276.47 28

Villa Café Mas rapido (5 %) L4\_RO\_M3\_CAL4\_ 1115.81 35.75 198.58 12
WXO0

Villa Café Menos variables (5 %) L4\_R2\_MO\_CAL3\_  1099.53 35.22 200.74 11
WX1

Conclusion de la comparacion. En ambos negocios, las alternativas compactas
mejoran la evidencia en prueba frente a ORIGINAL_FULL. En Mercaya, el margen
permite escoger entre rapidez o parsimonia sin salir del umbral de cercania; en Villa
Café, el mejor global ya es compacto y, por tanto, la ruta operativa mas clara es
decidir si se preserva el régimen climético (méaxima estabilidad) o si se sustituye por
estacionalidad y suavizaciéon cuando la restriccion dominante es el computo.
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7.6. Conclusion integral de resultados

En sintesis, la evidencia en prueba confirma que la predicciéon diaria a un dia
(h = 1) se sostiene, en ambos negocios, sobre memoria temporal reciente y
calendario. La diferencia clave es el rol del contexto: en Mercaya el 6ptimo prescinde
de clima (WXO0), mientras que en Villa Café la inclusion de clima_desc (WXI1)
aporta estabilidad adicional al capturar regimenes que desplazan la demanda.

Desde una perspectiva operativa, esta estructura explica por qué RF_ TUNED
se posiciona como mejor global: su capacidad de modelar interacciones y heterogenei-
dad por producto se traduce en menor error tipico y menor error relativo agregado
bajo separacion temporal estricta, sin requerir el conjunto completo ORIGINAL_FULL.
Ademas, el experimento aporta valor practico al no entregar una tnica ‘respues-
ta”, sino un conjunto de opciones justificadas: méaxima precision (mejor global) y
alternativas cercanas cuando la restriccion dominante sea reentrenamiento frecuente,
computo disponible o mantenibilidad del sistema.
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Conclusiones

Con base en los resultados obtenidos en Mercaya y Villa Café, se concluye que el
proceso desarrollado cumple el propésito central del trabajo: desarrollar y
evaluar un enfoque de Inteligencia Artificial (IA) para predecir la demanda diaria
(h = 1) de productos de alta rotacion en dos PYMEs minoristas de Ibagué. Mas
que “presentar un modelo ganador”, el aporte se concreta en un procedimiento
reproducible y justificable que transforma registros operativos en una serie
producto—dia, compara alternativas bajo evaluaciéon temporal realista y reporta
resultados con una lectura operativa del error (precision, tiempo de entrenamiento y
complejidad /mantenibilidad).

Alcance y lectura de la evidencia. Las conclusiones se sustentan en una
evaluacion out-of-sample mediante holdout temporal (bloque final de fechas).
La seleccion de variables y el ajuste de hiperpardmetros se realizaron solo con
TRAIN, usando validaciéon cruzada temporal para evitar fuga de informacion, y el
desempeno final se observo en TEST. Por tanto, los resultados deben entenderse
como evidencia offline para el periodo analizado; su robustez puede fortalecerse en

trabajo futuro con backtesting sobre multiples cortes temporales o con un esquema
TRAIN/VALIDACION/TEST maés estricto.

La preparacion de datos fue determinante para modelar con coherencia.
Un hallazgo transversal fue que la calidad del dato no es un detalle accesorio:
construir una serie producto—dia consistente (tipos, integridad temporal y
faltantes) fue una condicion para que las métricas reflejaran patrones reales de
demanda y no irregularidades del registro. En contexto minorista, duplicados o
discontinuidades pueden introducir cambios artificiales que el modelo interpreta como
senal; por ello, el alistamiento de datos aport6 estabilidad y trazabilidad al proceso.
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La senal 1til se concentr6 en un niicleo compacto de variables. La biisqueda
de subconjuntos mostré que, para este problema y este historico, los mejores resultados
se obtuvieron con conjuntos relativamente compactos (aprox. 9-12 variables crudas
antes de codificacion). La mayor parte de la informacion predictiva se concentré
en: (i) memoria temporal (lag_k, rolling/rolling_mean), (ii) calendario (dia,
quincena, dia_habil, mes), y (iii) identidad del producto (productoid) para
sostener el enfoque multiproducto. Consistente con esto, al comparar el conjunto
completo (28 crudos; 41 efectivos) frente a conjuntos compactos, se observd una
mejora en ambos negocios: en Mercaya el MAE se redujo de 1075.68 a 933.04 y el
WAPE % de 35.85 a 31.10 (con R? de 0.8056 a 0.8321); en Villa Café el MAE paso6
de 1355.22 a 1099.53 y el WAPE % de 43.41 a 35.22 (con R? de 0.6989 a 0.7840).
Esto sugiere que simplificar ayudo6 a reducir ruido y redundancias, mejorando la
generalizacion en el tramo de prueba.

Desempeno comparativo y lectura metodolégica. Bajo el protocolo y periodo
evaluados, Random Forest (RF _TUNED) mostré el mejor equilibrio global
observado en ambos negocios (MAE y WAPE % en prueba, y desempeno competitivo
en MSE). Este resultado es coherente con la presencia de no linealidades, interacciones
entre memoria y calendario, y heterogeneidad entre productos; no obstante, se
resalta que su consolidacién definitiva requiere ampliar el histérico y reevaluar en
periodos adicionales. Asimismo, la comparacion entre negocios sugiere que el aporte
de variables ex6genas es contextual: en Mercaya el mejor caso no requirié clima
(L4\_R3\_MO\_CAL3\_WX0), mientras que en Villa Café si apareci6 clima_desc en
el mejor conjunto (L4\_R2\_MO\_CAL3\_WX1); para un despliegue real, esta senal
deberia provenir de pronéstico meteorologico o emplearse rezagada.

Implicaciones operativas: apoyo a la decisiéon, con foco en alta rotaciéon. La
evaluacion temporal permitio evitar conclusiones optimistas y mantener una lectura
operativa: el desempeno observado debe entenderse como una reduccién medible de
incertidumbre 1til para reposicion, sin prometer exactitud total (especialmente ante
picos o eventos no observados). Ademas, se observo que el error varia por producto, y
que el enfoque en alta rotacidn es metodologicamente coherente y operativamente
relevante: son series mas estables y de mayor volumen, donde el impacto potencial
del error evitado es mayor. Finalmente, reportar alternativas cercanas al 6ptimo pero
mas simples (menos variables o menor tiempo de entrenamiento, dentro del umbral
del 5% sobre WAPE %) fortalece la aplicabilidad en PYMESs, donde sostenibilidad y

mantenibilidad suelen ser tan importantes como la precision.

Sintesis. Se construyod y evalué un enfoque predictivo de demanda diaria multi-
producto (h = 1) en dos PYMESs, identificando un ntcleo compacto de variables
relevantes y mejoras de generalizacion mediante seleccion/optimizacion. En el periodo
analizado, Random Forest mostré buen equilibrio; se requiere validaciéon prospectiva
y ampliar el histérico para consolidar su desempeno en operacion.
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Trabajo Futuro

A partir de los resultados y de las limitaciones identificadas durante las etapas de
alistamiento, limpieza, seleccion de variables, entrenamiento y evaluaciéon temporal en
Mercaya y Villa Café, se proponen lineas de trabajo futuro orientadas a: (i) fortalecer
la aplicabilidad operativa, (ii) ampliar la robustez ante ruido y cambios de
régimen y (iii) maximizar el impacto en la gestion de inventarios de PYMEs.
Estas extensiones se formulan en coherencia con el enfoque del trabajo: decisiones
justificables, reproducibles y sostenibles, compatibles con restricciones reales
de infraestructura, calidad del dato y capacidades técnicas del comercio minorista
local.

9.1. Extension del periodo de observaciéon y cons-
trucciéon de un histérico de mayor cobertura

Una linea prioritaria consiste en ampliar el horizonte de datos. En este trabajo, el
modelado se desarrolld con una ventana equivalente a un trimestre, determinada por
la disponibilidad y continuidad de la captura. Como trabajo futuro, se recomienda
consolidar un histérico significativamente mayor (por ejemplo, 6-12 meses o
mas), por tres razones: (i) capturar estacionalidad anual y ciclos de calendario de
mayor escala; (ii) aumentar la exposicion a eventos raros pero operativamente
relevantes (p. ej., cambios de proveedor, variaciones de surtido, ajustes de precio,
interrupciones de operacion); y (iii) disminuir la sensibilidad del modelo a particula-
ridades del periodo observado, mejorando la validez externa y la estabilidad de
generalizacion.

Un historico més amplio también habilita evaluaciones mas exigentes: validacion
con multiples cortes temporales (rolling forecasting origin o ventana deslizante),
analisis de degradacion por drift y comparacion de politicas de reentrenamiento (por
ejemplo, mensual vs. por ventana movil). En consecuencia, ampliar el histérico no es
solo “tener més datos”, sino mejorar la capacidad del sistema para aprender
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patrones estructurales y sostener desempeno ante variaciones tipicas de operacion
en PYMEs.

9.2. Validacion prospectiva y evaluacién en opera-
cién

Se recomienda evolucionar la evaluacion hacia un esquema prospectivo, en
el que el modelo se ejecute de forma continua durante varias semanas o meses,
registrando diariamente: (i) la prediccion generada, (ii) la demanda observada y
(iii) la decision de compra efectivamente tomada. Este paso es clave porque traduce
métricas técnicas (MAE/WAPE %) en evidencia de utilidad bajo condiciones reales:
promociones, sustituciones por disponibilidad, cambios de proveedor, variaciones de
surtido, eventos locales y ruido operacional.

Adicionalmente, la validacién prospectiva permite medir indicadores cercanos a la
operacion, tales como: frecuencia de rupturas de stock, exceso de inventario,
merma y rotacién por categoria, asi como el grado de adopcion (uso efectivo de
la recomendacion) y su relacion con el resultado final. Con ello, el anélisis deja de
centrarse tinicamente en “qué tan bien predice” y pasa a responder “qué tan til es
para decidir”.

9.2.1. Incorporacién explicita de eventos, intervenciones y
cambios estructurales

Un frente de mejora consiste en representar explicitamente intervenciones opera-
tivas y cambios estructurales: indicadores de promocién (tipo, duraciéon, alcance),
variaciones de precio, descuentos, cambios de proveedor, quiebres previos de inven-
tario, sustituciones por falta de producto y cambios de horarios/operacion. Esta
informacion es relevante porque una fracciéon importante del error tiende a concentrar-
se cuando la demanda deja de seguir patrones regulares; por tanto, incorporar causas
operativas explicitas puede reducir residuales y mejorar estabilidad, especialmente
en productos sensibles a precio, disponibilidad o campanas.

En particular, una mejora critica es distinguir entre baja venta por baja
demanda y baja venta por desabastecimiento. Cuando no se identifica el quiebre
de stock, la variable objetivo se “trunca” y el modelo aprende una dinamica sesgada.
Incorporar senales de disponibilidad (o reglas de deteccion de quiebres) permitiria
aproximar mejor el consumo potencial y, con ello, mejorar la interpretabilidad y la
utilidad del pronéstico.
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9.2.2. Pronoéstico multi-horizonte alineado con ciclos reales
de abastecimiento

Aungque el horizonte de un dia (h = 1) es 1til para decisiones diarias, se recomienda
extender el alcance hacia prediccion multi-horizonte (p. €j., t+3, t+7y t+14). Esta
extension se justifica porque la reposicion en PYMEs suele estar condicionada por
lead time del proveedor, compras semanales, descuentos por volumen y restricciones
logisticas. Un esquema multi-horizonte permitirfa planificar pedidos con anticipacion,
negociar cantidades con mejor prevision y ajustar inventario bajo ventanas de decision
més realistas.

Ademas, habilita estrategias diferenciadas: reabastecimiento frecuente para pro-
ductos de alta rotacion y planificacion semanal /quincenal para referencias con menor
rotacion o proveedores con mayor tiempo de entrega, reduciendo decisiones reactivas
y mejorando coherencia entre prediccion y calendario operativo de compras.

9.2.3. De la prediccion a la decision: recomendaciéon de compra
integrada con politicas de inventario

Un trabajo futuro clave es transformar la salida del modelo en recomendacio-
nes accionables de compra, integrando inventario actual, stock minimo, vida util
(perecederos), lead time del proveedor, capacidad de almacenamiento y reglas de
unidades de empaque. Esta evolucion es necesaria porque el objetivo operativo no
es Unicamente minimizar error, sino reducir costos reales asociados a rupturas de
stock, sobreabastecimiento y merma.

En consecuencia, se sugiere integrar el prondstico con politicas de control (p.
ej., puntos de reorden, reglas (s, S) o umbrales dinamicos) calibradas por producto
segun variabilidad, margen, criticidad y costo de ruptura. El resultado esperado es
pasar de “predecir demanda” a soportar decisiones de reposicion con criterios
transparentes y auditables (pronostico — nivel objetivo — cantidad sugerida).

9.2.4. Incertidumbre, cuantiles y toma de decisiones basada
en riesgo

Se recomienda incorporar estimacion explicita de incertidumbre mediante inter-
valos de prediccion o cuantiles (p. €j., Pso, Pso, Poo), usando enfoques como quantile
regression (en boosting) o calibracion mediante conformal prediction. Esta extension
es especialmente pertinente porque, en operacion, el costo de subestimar (venta
perdida y pérdida de fidelizacion) rara vez es equivalente al de sobreestimar (capital
inmovilizado y merma).

Con cuantiles calibrados, seria posible definir stocks de seguridad por producto
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de manera explicita, priorizar decisiones robustas en referencias volétiles y ajustar
politicas segun tolerancia al riesgo y criticidad (por ejemplo, usar cuantiles altos en
productos con alta penalizacién por ruptura).

9.2.5. Segmentaciéon por comportamiento y esquemas hibridos
de modelado

Dado que el desempeno no es homogéneo entre productos, se propone avanzar hacia
segmentacion por comportamiento de demanda: productos estables, intermitentes y
altamente volatiles. Un trabajo futuro consiste en disenar un esquema hibrido que
mantenga un modelo global multiproducto (para capturar patrones comunes y
reducir costo de mantenimiento), complementado por modelos especializados o reglas
especificas por grupo.

Esta estrategia reduce el riesgo de que la senal mayoritaria del modelo global
opaque dinamicas particulares y permite decisiones diferenciadas: reglas conservadoras
para series intermitentes, umbrales y seguridad reforzada para referencias volatiles y,
en alta rotacion, mayor dependencia del pronéstico como guia principal.

9.2.6. Monitoreo, drift y mantenimiento del modelo en esce-
narios reales

En escenarios reales, la demanda cambia por inflacién, competencia, cambios de
surtido, estacionalidad y héabitos de consumo. Por ello, se recomienda incorporar
monitoreo de drift (cambios en la distribucion de variables y/o en la relacién variable—
objetivo), alertas de degradacion de métricas y politicas de reentrenamiento (mensual,
por ventana movil o por evento).

Ademés, conviene formalizar un protocolo minimo de mantenimiento que especifi-
que: frecuencia de actualizacion, datos minimos requeridos, validaciones de integridad
y criterios de despliegue (por ejemplo, reemplazar el modelo solo si supera umbrales
de mejora y estabilidad). Sin monitoreo, un modelo puede deteriorarse de manera
silenciosa y perder utilidad operativa aun si su desempeno historico fue adecuado.

9.2.7. Trazabilidad y gobernanza del dato para reducir fallas
operativas

Una mejora transversal es fortalecer la trazabilidad del dato operacional: control
de duplicados, deteccion de quiebres de stock, tratamiento sistematico de devolucio-
nes/anulaciones y consistencia entre ventas, inventario y compras. En PYMEs, el
desempeno del modelo depende directamente del flujo de captura; inconsistencias
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pequenas pueden introducir degradaciones fuertes y dificiles de diagnosticar.

En consecuencia, se recomienda formalizar reglas de validacion automaticas y
reportes de calidad (p. ej., alertas por ventas cero anémalas, saltos abruptos de
inventario, precios atipicos, productos sin historial suficiente), con el objetivo de
hacer el sistema sostenible sin requerir intervenciéon manual constante.

9.2.8. Medicién ambiental y sostenibilidad con indicadores
verificables

Aunque es razonable inferir que una mejor planeacién reduce desperdicio, se
propone medir explicitamente el componente ambiental con indicadores verificables:
merma (unidades descartadas), vencimientos, volumen de residuos y frecuencia de
reposiciones urgentes antes y después de adoptar el sistema. Esto conectaria el aporte
técnico con impacto tangible y medible, y permitiria priorizar acciones por categoria
(perecederos vs. no perecederos) donde el costo del error tiene consecuencias directas.

9.2.9. Escalabilidad y generalizacion a mas PYMEs en el
contexto local

Finalmente, se recomienda ampliar la validacién hacia mas PYMEs de Ibagué u
otros contextos cercanos para evaluar transferibilidad: qué variables se mantienen
relevantes, qué familias de modelos generalizan mejor y qué tan sensible es el
rendimiento a diferencias en portafolio, ubicaciéon y héabitos de compra. Esta extension
fortaleceria la validez externa del enfoque y permitiria convertir el proceso en un
marco reutilizable para adopciéon a mayor escala, manteniendo el principio central
del trabajo: construir soluciones de A aplicables y sostenibles en negocios reales.

Sintesis de trabajos futuros. En sintesis, estas lineas buscan evolucionar el
aporte desde un sistema predictivo técnicamente consistente hacia un sistema
de decision de inventario robusto, medible y sostenido en el tiempo: (i)
historico més amplio para capturar estacionalidad y eventos raros, (ii) evaluacion
prospectiva en operacion, (iii) incorporacion de eventos e intervenciones, (iv) manejo
explicito de incertidumbre, y (v) monitoreo de drift y gobernanza del dato. De esta
manera, el enfoque podria maximizar su utilidad practica en PYMEs: anticipar
demanda, mejorar reposiciéon y reducir simultAneamente rupturas de stock
y sobreabastecimiento mediante un proceso transparente y reproducible.
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