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Resumen

La prediccion de demanda en la industria del retail representa un desafio clave,
especialmente en contextos de alta granularidad donde miles de combinaciones
producto-tienda deben ser gestionadas simultdneamente. La precision del prondstico y la
escalabilidad de los sistemas se vuelven factores criticos para garantizar una planificacion
eficiente del inventario y evitar quiebres de stock o excesos de mercaderia.

Esta tesis presenta una metodologia de modelado basada en deep learning,
disenada especificamente para abordar este escenario. La propuesta consiste en entrenar
un unico modelo por producto, utilizando de forma simultanea las series temporales de
todas sus tiendas. Esta estrategia permite capturar patrones generales de comportamiento
a nivel de producto, mejorar la calidad de las predicciones y reducir de forma considerable
los tiempos de entrenamiento, evitando el enfoque tradicional de construir un modelo por
cada combinacion producto-tienda.

La solucion fue validada mediante el desarrollo y evaluacién de distintos modelos de
deep learning bajo esta arquitectura, utilizando datos reales del entorno retail. Su
desempeno se compard frente a un sistema basado en promedios moéviles y al algoritmo
XGBoost, uno de los mas utilizados en la industria. Los resultados posicionan al modelo
Simple FeedForward como la alternativa mas precisa y eficiente en términos de prediccion
de demanda, consolidandose como una solucion robusta y escalable para sistemas de
prediccion masiva en entornos productivos.

Por ultimo, el modelo fue aplicado a una simulacién de planificacion de inventario,
donde esa mayor precision se tradujo directamente en un beneficio econémico significativo.
Estos resultados destacan la importancia de incorporar este tipo de modelos en los
sistemas de reposicion de mercaderia, especialmente en contextos de alta escala como los
que enfrenta la industria del retail.
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1. Introduccion

1.1. Contexto

El sector retail en Brasil enfrenta desafios cada vez mas complejos en la gestion de
inventarios y la optimizacién de la distribucién de mercaderia, especialmente para grandes
fabricantes como CocaCola y Ambev, que operan en una gran cantidad de redes de
supermercados a nivel nacional. Estas empresas deben garantizar que sus productos
lleguen a los supermercados en las cantidades correctas para evitar tanto el
desabastecimiento como el exceso de inventario, lo que implica gestionar una logistica
precisa y ajustada a las necesidades de cada tienda.

Scanntech, empresa lider en soluciones basadas en datos, ofrece Smart
Replenishment, un sistema disefiado especificamente para grandes fabricantes que facilita
su comunicacién con las redes de supermercados en las que operan mediante la
generaciéon de sugerencias de envio de mercaderia.

Funcionamiento de Smart Replenishment:
Para cada combinacion de Tienda/Producto considerada, se configuran los
siguientes parametros en el sistema:

e Stock maximo y minimo: Define los limites de la cantidad de inventario permitidos en
la tienda.
Pedido maximo y minimo: Define los limites de la cantidad de pedido permitidos.
Dia de emision y dia de entrega: Define los dias de la semana en que se emiten y
entregan los pedidos.

e Dias stock: Define la cantidad de dias a cubrir de stock con el pedido.

Smart Replenishment tiene acceso a informacion de stock y de ventas de todos los
supermercados en donde estos grandes fabricantes comercializan sus productos. Toda esta
informacion es utilizada para el calculo diario de las sugerencias de envio de mercaderia
desde la fabrica del cliente hacia las tiendas.

En la figura 1 se muestra como influyen estos los parametros a la hora de calcular
una sugerencia para cada combinacién Tienda/Producto:



Tienda/Producto

nivel de inventario

A
stock maximo
pedido maximo
prediccién de demanda
pedido ordenado (Q)
punto pedido
stock minimo
pedido minimo
>
12 3 456 7 123 456 7 1234567
v ¥ /
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dia dia dias de stock
emision  entrega a cubrir

Figura 1. Parametros utilizados por Smart Replenishment

Fuente: Elaboracion propia

Como se puede observar en la imagen, la combinacion Tienda/Producto analizada
tiene configurado un dia emision igual a 4, es decir Jueves, y un dia entrega igual a 7, es
decir Domingo. Los dias de stock a cubrir con el pedido son 7 en este caso.

Los dias Jueves, Smart Replenishment calcula la cantidad 6ptima a enviar del
producto del fabricante a la tienda con el objetivo de poder cubrir los dias de stock
deseados, respetando las cotas de stock y pedidos maximo y minimo.

Para esto, el sistema utiliza entre otras variables, la predicciéon de la demanda del
producto en la tienda desde el dia en que se emite el pedido, hasta el ultimo dia de
stock a cubrir. En este ejemplo se utilizaria la prediccion de demanda de 10 dias.

De esta manera, el sistema genera recomendaciones que se envian a los
fabricantes para que luego sean compartidas por ellos con las redes de supermercados en
las que operan, quienes se encargan de aprobar los pedidos y ajustar las cantidades finales
segun corresponda. En la figura 2 se muestra graficamente las etapas del proceso:
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Figura 2. Etapas del proceso de reposicién de mercaderia mediante Smart Replenishment

Fuente: Elaboracion propia

1.2 Problema

Actualmente para generar las recomendaciones para cada combinacion de
Tienda/Producto, el sistema Smart Replenishment utiliza una prediccion de demanda
basada en el promedio de ventas de los ultimos 30 dias. La metodologia de prediccion de
demanda es la siguiente:

-_—

Se calcula el promedio de venta de los ultimos 30 dias.
2. Se multiplica la cantidad promedio diaria por la suma de los dias de lead time y los
dias de stock a cubrir.

Aunque este enfoque es sencillo, se ha demostrado inexacto, generando
sugerencias de envio de mercaderia poco precisas. Esta falta de precision afecta la
eficiencia en la gestion de inventarios de las tiendas, conduciendo a problemas de
sobrestock o desabastecimiento y por ende, una menor satisfaccion del cliente (el
fabricante) dado a que se perjudica su relacion con las redes de supermercados en las que
opera. La naturaleza dinamica del mercado retail exige modelos de prediccion mas robustos
y precisos para este tipo de productos de consumo masivo, que puedan adaptarse a las
fluctuaciones de la demanda en cada supermercado.



1.3 Objetivo

El objetivo principal de esta tesis es contribuir a la mejora de los sistemas de
prediccion de demanda en el sector retail, mediante el disefio y evaluacion de una
metodologia basada en modelos de deep learning que combine precision y escalabilidad
operativa.

Con este propdsito, se plantean dos objetivos especificos:

1. Optimizar la prediccion de demanda dentro del sistema Smart Replenishment,
mediante el desarrollo de una nueva estrategia de modelado capaz de superar el
enfoque actual basado en promedios mdviles. Se propone entrenar modelos a nivel
de producto que integren simultdneamente la informacién de todas las tiendas
asociadas, con el fin de captar patrones generales de comportamiento y mejorar la
calidad de los pronésticos sin incurrir en altos costos computacionales.

2. Desarrollar una metodologia de modelado generalizable para la predicciéon de
demanda a gran escala, aplicable a entornos con miles de combinaciones
producto-tienda. Esta metodologia apunta a establecer una solucion robusta y
reutilizable que mantenga altos niveles de precision y eficiencia, aun frente a
escenarios crecientes en complejidad y volumen de datos.

El cumplimiento de estos objetivos permitira no solo fortalecer el desempefio del
sistema Smart Replenishment, sino también ofrecer una estrategia adaptable a otros
desafios similares en la industria del retail.



1.4 Estado del Arte

En la practica actual, coexisten métodos estadisticos clasicos con técnicas
avanzadas de machine learning y deep learning. Los enfoques tradicionales basados en la
metodologia Box—Jenkins (ARIMA), el suavizamiento exponencial y los modelos de espacio
de estados contindan siendo ampliamente utilizados por su simplicidad, interpretabilidad y
bajo costo computacional, y sirven habitualmente como benchmarks para evaluar
propuestas mas complejas (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

Por otro lado, los modelos de regresion basados en arboles—especialmente las
versiones de boosting como XGBoost—se han consolidado como soluciones de referencia
en entornos industriales de alta granularidad. XGBoost, presentado por Chen & Guestrin
(2016), implementa un sistema de gradient boosting altamente escalable y regularizado, que
ha demostrado un rendimiento sobresaliente en multiples competiciones y aplicaciones
reales (Chen & Guestrin, 2016).

En el ambito del deep learning, se han desarrollado diferentes arquitecturas capaces
de modelar dependencias temporales complejas. Las redes neuronales convolucionales
(CNN) aplicadas a series temporales y sus combinaciones con redes neuronales
recurrentes de Memoria a Corto Plazo (LSTM), han mostrado buenos resultados al capturar
patrones espaciales y secuenciales en los datos (Borovykh et al., 2017). DeepAR, una red
recurrente autorregresiva probabilistica, aprovecha el entrenamiento conjunto sobre
multiples series relacionadas para generar intervalos de prediccion confiables, mostrando
mejoras de hasta un 15 % frente a técnicas tradicionales (Salinas et al., 2020). Por su parte,
variantes inspiradas en WaveNet incorporan convoluciones dilatadas para modelar
dependencias de largo alcance y se han utilizado con éxito en escenarios de prediccion de
alta frecuencia en retail (van den Oord et al., 2016).

Mas recientemente, se han popularizado los Transformers adaptados a series
temporales, como el Temporal Fusion Transformer (TFT), que integra mecanismos de
atencion para modelar relaciones complejas entre variables temporales y covariables
exégenas como promociones, eventos o estacionalidad (Lim et al., 2021). Este tipo de
modelos permite capturar dinamicas no lineales y relaciones jerarquicas de forma
interpretable. En la misma linea, se han propuesto arquitecturas encoder—decoder con
atencion (Qin et al.,, 2017), y enfoques hibridos que combinan la Variational Mode
Decomposition con redes de atencion para descomponer la serie en multiples componentes
informativos antes del pronéstico (Wang et al., 2023).

Finalmente, a pesar de los avances en precision, los modelos actuales siguen
enfrentando desafios en términos de escalabilidad, interpretabilidad y busqueda eficiente de
hiperparametros. Por esta razon, en aplicaciones reales es frecuente el uso de estrategias
de ensamblado que combinan modelos estadisticos, XGBoost y redes neuronales
profundas para obtener soluciones robustas y balanceadas (Zhang et al., 2022).
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2. Datos

2.1 Introduccidén a los Datos

Para alcanzar el objetivo de esta tesis, se utilizaron datos provistos por la empresa

Scanntech. Se contdé con informacién histérica de ventas de productos de las categorias
‘Refrigerantes” (todo tipo de bebidas no alcohdlicas) y “Cervezas” de distintos
supermercados ubicados en el departamento de Sao Paulo, Brasil.

A continuacién, se detalla la informacién disponible en el dataset utilizado:
pdv_codigo: Identificador del punto de venta. 30 valores unicos.

codigo_barras_sku: Identificador del producto. 154 valores unicos.

fecha_comercial: Identificador de la fecha de venta. 727 valores unicos, desde
2022-12-01 hasta 2024-11-30.

nombre_sku: Nombre del producto. 154 valores unicos.

cant_vta: variable a predecir. Cantidad de unidades vendidas.

Composicién resultante del DataSet:

839.178 filas x 5 columnas.

1.319 combinaciones (pdv_codigo-codigo_barras_sku) que requieren prediccién de
demanda.

2.2 Analisis Exploratorio

Se realiz6 un analisis exploratorio de los datos con el objetivo de comprender mejor

las caracteristicas y patrones de venta de la informacion que se utilizd para el desarrollo de
esta tesis.

En la figura 3 se muestra el promedio de ventas segun el dia de la semana y el

volumen de ventas por mes considerando todas las tiendas y puntos de venta disponibles.
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Figura 3. Distribucion de ventas segtin mes y dia de la semana

Fuente: Elaboracion propia
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Como se observa en los gréficos, existen dos patrones claros en el comportamiento
de las ventas. En primer lugar, los dias sabados presentan la mayor demanda semanal, lo
que refleja un incremento en el consumo durante el fin de semana. Por otro lado, las ventas
muestran un marcado crecimiento en los meses de verano, evidenciando una
estacionalidad asociada a esta época del afio. Estas tendencias sugieren que factores como
el tiempo libre y las condiciones climaticas influyen directamente en el volumen de ventas
de los productos analizados.

En la figura 4 se clasifican los puntos de venta segun la cantidad de productos que
comercializan, y los productos segun la cantidad de puntos de venta en los que estan
disponibles.

Distribucién de Tiendas por Rango de Productos Comercializados Distribucién de Productos por Rango de Tiendas Comercializadas
34.5% 40.9%
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3.4% 3.4%

10-20 21-30 31-40 41-50 51-61 0-5 6-10 11-20 21-40
Rango de Productos Comercializados Rango de Tiendas Comercializadas

Figura 4. Distribucion de tiendas y productos segtn su alcance comercial

Fuente: Elaboracion propia

El anadlisis de la figura izquierda muestra que la mayoria de las tiendas (93%)
comercializan entre 31 y 61 productos (del total de 154 productos en los datos analizados),
concentrandose principalmente en el rango de 41 a 50 productos (34.5%). Los puntos de
venta con un surtido mas limitado (10 a 30 productos) son muy pocos (6.8%).

Respecto a la figura de la derecha en relacién a los productos, se observa que el
40.9% se comercializan en 5 o menos puntos de venta dentro de los datos analizados, lo
que evidencia que la mayoria de los productos estan disponibles en un nimero reducido de
tiendas, mientras que una menor proporcion se distribuye de manera mas amplia.

En la figura 5 se pueden apreciar los promedios de venta diaria de los 10 productos
mas vendidos en los datos analizados.
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Top 10 Productos con Mayor Volumen Promedio de Ventas

REFRIG COCA COLA SA PET 2,25L

REFRIG COCA COLA PET 2,5L

CERVEJA ANTARCTICA PILSEN LATA 350ML

CERVEJA CRYSTAL PILSEN LATA 350ML

CERVEJA BRAHMA CHOPP LATA CX18X 350ML

Producto

REFRIG FANTA LARANJA PET 2,25L

REFRIG POTY GUARANA PET 2L

REFRIG SAO CARLOS JUBAINA 2L

REFRIG COCA COLA SA PET 2L

REFRIG KIT COCA COLA FANTA LARANJA PET 2X2L

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000
Promedio diario de Ventas

Figura 5. 10 productos con mayor volumen de venta

Fuente: Elaboracion propia

El estudio revela dos tendencias claras en el consumo: por un lado, se observa un
alto volumen de ventas en los refrescos de Coca-Cola, destacando especialmente su
presentacion de 2.25 litros con un promedio diario de 117,841 unidades vendidas. Ocho de
las diez referencias mas comercializadas corresponden a esta marca, evidenciando su
fuerte presencia en el mercado.

Por otro lado, las cervezas Antarctica y Brahma también muestran un importante
nivel de ventas, ocupando posiciones relevantes entre los productos mas demandados.

Estos resultados demuestran que ambos tipos de bebidas -refrescos y cervezas-
mantienen un consumo elevado, aunque responden a preferencias y momentos de
consumo distintos. El analisis confirma que estas dos categorias concentran la mayor
demanda en el segmento de bebidas estudiado.

La figura 6 muestra la distribucién de la cantidad promedio de ventas totales diarias
por punto de venta.

13



Distribucién del Promedio de Ventas Diarias por Tienda
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Figura 6. Distribucion de la venta diaria promedio por tienda

Fuente: Elaboracion propia

El analisis de la distribucion de las ventas promedio diarias por tienda muestra una
concentracion moderada alrededor de valores centrales. La media se ubica en
aproximadamente 1.29 millones de unidades, mientras que la mediana es de 1.10 millones,
lo que indica una ligera asimetria hacia tiendas con mayores ventas. El percentil 25 se situa
en 997 mil unidades, lo que implica que el 25% de las tiendas tienen ventas promedio
diarias por debajo de ese valor. Por otro lado, el percentil 75 alcanza los 1.31 millones, lo
que indica que el 75% de las tiendas se encuentra por debajo de ese umbral. Esta
distribucién sugiere una variabilidad considerable entre tiendas, pero sin la presencia de una
dispersion extrema en los valores centrales.

La figura 7 muestra la distribucion de la cantidad promedio de ventas totales diarias
por producto.
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Distribucién del Promedio de Ventas Diarias por Producto
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Figura 7. Distribucion de la venta diaria promedio por producto

Fuente: Elaboracion propia

La distribucion de las ventas promedio diarias por producto presenta una marcada
dispersion, reflejo de diferencias significativas en el comportamiento de la demanda entre
los distintos articulos. La media se situa en aproximadamente 223 mil unidades, mientras
gue la mediana —mas representativa en distribuciones asimétricas— es considerablemente
menor, con aproximadamente 70 mil unidades, lo que sugiere una concentracion de
productos con niveles de venta bajos y la presencia de algunos productos con volumenes
excepcionalmente altos. El percentil 25 se encuentra en 19 mil unidades, lo que indica que
una cuarta parte de los productos tiene ventas diarias promedio por debajo de ese valor. Por
su parte, el percentil 75 alcanza las 203 mil unidades aproximadamente, reflejando que el
75% de los productos se mantiene por debajo de este umbral. Esta distribucion evidencia
una fuerte asimetria positiva y destaca la necesidad de estrategias diferenciadas por tipo de
producto en funcién de su volumen de ventas.
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2.3 Clusterizacion

Se realizé una segmentacién de los productos con el objetivo de analizar el
desempefio de los modelos segun distintos patrones de demanda. Para ello, los mismos se
agruparon utilizando el algoritmo K-Means, empleando como variables los siguientes
indicadores de ventas por producto:

Promedio anual de ventas para los afios 2022, 2023 y 2024
Promedio trimestral de ventas para cada uno de los trimestres de los anos 2022
(solo Q4), 2023 y 2024.

En total, se utilizaron 12 variables de entrada por producto, calculadas a partir de la
informacién disponible entre el 1 de diciembre de 2022 y el 30 de noviembre de 2024. Estas
métricas fueron seleccionadas por su capacidad para capturar tanto tendencias generales
como comportamientos estacionales caracteristicos en las series de ventas.

Los datos fueron previamente normalizados para asegurar una contribucion
equitativa de todas las variables durante el proceso de agrupamiento. La eleccién del
numero 6ptimo de clusters se realizé mediante el método del codo como se puede observar
en la figura 8:

Método del Codo para Nimero Optimo de Clisteres
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Figura 8. Método del codo para detectar niimero 6ptimo de clusters

Fuente: Elaboracion propia

A partir de este andlisis, se seleccioné K=3 como el valor mas adecuado, logrando
una segmentacion eficiente que permite agrupar productos con caracteristicas de demanda
similares.

Para analizar las diferencias entre los grupos obtenidos, se evalué el promedio de

ventas por trimestre en cada cluster. Esto permite identificar la estacionalidad y variaciones
en la demanda dentro de cada grupo.
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Ventas Promedio por Cluster en Cada Trimestre
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Figura 9. Venta promedio del trimestre segun cluster

Fuente: Elaboracion propia

En la Figura se observa la evolucion de las ventas promedio trimestrales por cluster
a lo largo del tiempo. El Cluster 1 presenta consistentemente los niveles mas altos de
ventas, con marcadas variaciones estacionales, destacandose especialmente en los cuartos
trimestres de cada afo. El Cluster 2 muestra un comportamiento intermedio, con un patrén
también estacional aunque menos pronunciado. Finalmente, el Cluster 0 agrupa productos
con baja demanda, manteniendo ventas relativamente estables y considerablemente
inferiores en comparacion con los otros grupos.

También se analizé el promedio de ventas anuales por cluster, lo que evidencia
diferencias en la magnitud y tendencia de la demanda a lo largo del tiempo.

Ventas Promedio por Cluster en Cada Ao
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Figura 10. Venta promedio del afio segun cluster

Fuente: Elaboracion propia
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El analisis del promedio de ventas anuales por cluster refuerza las diferencias en los
niveles de demanda identificadas previamente. El Cluster 1 se mantiene como el grupo con
mayor volumen de ventas, mostrando una leve recuperacion en 2024 tras una caida en
2023. El Cluster 2 presenta una tendencia descendente desde 2022, lo que podria reflejar
una pérdida de popularidad o estacionalidad decreciente en los productos que lo componen.
Por su parte, el Cluster 0 mantiene niveles bajos de ventas a lo largo del periodo analizado,
con variaciones minimas entre afios.

En la figura 11 se presenta la distribuciéon de los clusters, mostrando la cantidad de
productos asignados a cada grupo. Esto proporciona una vision sobre la representatividad
de cada segmento dentro del conjunto de datos.

A cada cluster se le asigné un nombre descriptivo, el cual sera utilizado para facilitar
la identificacion de los clusteres al analizar cada uno de ellos en el presente trabajo.

Distribucion de Cllsteres

1 - Demanda Alta 2 - Demanda Media-Alta

0 - Demanda Moderada

Figura 11. Distribucién de productos segun cluster

Fuente: Elaboracién propia

La distribucién de productos entre clusteres revela que el cluster Demanda
Moderada concentra la mayoria de los articulos (64,9%), lo que sugiere que gran parte del
catalogo comparte patrones de demanda media. En contraste, el cluster Demanda Alta,
aunque representa solo el 8,4% del total, agrupa los productos con mayores niveles de
ventas, destacandose por su impacto en el volumen general. El cluster Demanda
Media-Alta, con un 26,6%, representa un segmento intermedio en cuanto a comportamiento
de demanda.
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PCA 2

Finalmente se presentan los resultados del analisis PCA (Analisis de Componentes
Principales) de los clusters definidos, utilizando las mismas variables de ventas empleadas
para la generacion de estos clusters.

PCA 2D de los Clusters PCA 3D de los Clusters

-2

Ps.o 75
4 1 "% ps

Figura 12. PCA analisis segtn dos y tres dimensiones

Fuente: Elaboracion propia

En este contexto, los ejes representan combinaciones lineales de dichas variables
que capturan la mayor variabilidad presente en los datos. Se observa que, tanto al
considerar dos como tres componentes principales, los productos muestran similitudes
dentro de cada grupo y, al mismo tiempo, los tres clusters se encuentran bien separados
segun sus patrones de demanda.

2.4 Validacion Problematica a Atacar

Para demostrar el problema que presenta la metodologia de prediccion de demanda
del sistema de Smart Replenishment y la necesidad de incorporar modelos predictivos mas
precisos para este proceso se analizara el producto mas vendido “REFRIG COCA COLA SA
PET 2,25L" y el punto de venta 1 como referencia.

Supongamos que el dia 2024-09-25, el sistema Smart Replenishment debe generar
una sugerencia de envio de mercaderia del producto analizado al punto de venta analizado.
El punto de venta tiene configurado los siguientes parametros:

Dia de emision: 3 (representa al Miércoles)
Dia de entrega: 5 (representa al Viernes)
Dias stock: 18

Para determinar cuanta mercaderia enviar, Smart Replenishment utiliza entre otras
variables, una prediccion de demanda del producto en el punto de venta desde el dia de
emision del pedido (2024-09-25) hasta el ultimo dia a cubrir con el pedido (2024-10-15), es
decir 20 dias.

19



En la figura 13 se muestra un grafico que refleja el caso analizado:

Evolucion de ventas de "REFRIG COCA COLA SA PET 2,25L" en el punto de venta 1

—— Demanda real
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Figura 13. Anélisis de demanda del producto y tienda particular

Fuente: Elaboracion propia

De esta forma el procedimiento de prediccion de demanda actual es el siguiente:

Se calcula el promedio de venta de los ultimos 30 dias: 179.910 u / dia

2. Se multiplica el promedio diario por la cantidad de dias considerados: 20 dias (2 dias
de Lead Time + 18 dias de stock a cubrir) * 179.910 = 3.598.200 unidades.

-_—

Si solo consideramos la prediccion de la demanda para generar la sugerencia, el
sistema de Smart Replenishment sugeriria enviar 3.598.200 unidades siendo la demanda
real de esos 20 dias 4.392.000 unidades. Esto quiere decir que debido a la imprecision en la
estimacién de la demanda, el sistema sugirié enviar 793.800 unidades menos, generando
pérdida de ventas y posibles rupturas de stock. Este problema se replica en las sugerencias
de cada combinacion de Tienda/Producto del sistema.

Lo que busca esta tesis es sustituir la metodologia actualmente utilizada (linea

punteada roja) por una prediccion de ventas que se acerque lo mas posible a lo que
realmente ocurre (linea verde) aprendiendo de lo que ocurrié (linea azul).
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3. Desarrollo y Evaluacion de Modelos Predictivos

3.1 Modelos de Prediccion Propuestos y Benchmarks

En esta seccion se presentan los modelos benchmark utilizados para la evaluacion
comparativa y los modelos propuestos en esta investigacion: Simple FeedForward
(Multilayer Perceptron), DeepAR, Temporal Fusion Transformer (TFT) y WaveNet.

La seleccion de los modelos propuestos se realizé a partir de un proceso
exploratorio en el cual se probaron distintos algoritmos de redes neuronales bajo una misma
metodologia de entrenamiento y evaluacion. Esto permitié comparar de manera consistente
el desempeno de cada enfoque. Se eligieron los cuatro modelos que mostraron mejor
desempefio preliminar en precision de prondstico, antes de aplicar cualquier proceso de
optimizacién de hiperparametros. Esta estrategia permitié enfocar el trabajo en arquitecturas
con mayor potencial de mejora y adecuadas para capturar patrones de demanda en el
sector retail.

La eleccion de estos modelos también se respalda en el estado del arte de la
prediccion de series de tiempo con deep learning en el sector retail, donde estas
arquitecturas han demostrado ser efectivas para modelar la complejidad y variabilidad de la
demanda. Ademas, cada modelo aporta caracteristicas técnicas especificas que los hacen
especialmente apropiados para el problema abordado:

e Simple FeedForward (SFF): Captura relaciones no lineales de manera eficiente,
destacandose por su simplicidad y rendimiento en la modelizacion de series de
tiempo con patrones complejos.

e DeepAR: Permite capturar dinamicas temporales complejas mediante la
modelizacion probabilistica de series de tiempo, siendo ideal para entornos con alta
variabilidad de demanda.

e Temporal Fusion Transformer (TFT): Integra mecanismos de atencion e
interpretabilidad que facilitan la captura de relaciones multivariables y patrones a
largo plazo.

e WaveNet: Utiliza convoluciones dilatadas para modelar de forma eficiente
dependencias temporales de corto y largo alcance, optimizando el rendimiento sin
necesidad de arquitecturas recurrentes.

En conjunto, los modelos propuestos permiten abordar la prediccién de demanda
combinando diferentes enfoques de modelado de series de tiempo, maximizando asi las
posibilidades de obtener resultados precisos y robustos.

3.1.1 Modelos Benchmark

Para evaluar el desempefio de los modelos propuestos, se definieron dos
benchmarks de comparacion:
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Benchmark actual: Venta media de los ultimos 30 dias

El primer modelo benchmark replica el enfoque actualmente utilizado por el sistema
Smart Replenishment, que predice la demanda tomando el promedio de ventas de los
ultimos 30 dias para cada producto en cada tienda. Este valor promedio se emplea como
pronéstico fijo para todos los dias futuros. Si bien este método es simple y rapido de
implementar, presenta limitaciones importantes, ya que no captura patrones temporales,
tendencias ni eventos especificos que afectan las ventas reales. Su propésito en esta
investigacion es servir como base de comparacion para demostrar como modelos mas
avanzados pueden mejorar la precision de las predicciones al modelar de manera mas
realista la dinamica de la demanda en el sector retail.

Benchmark adicional: XGBoost

El segundo modelo benchmark seleccionado fue XGBoost, un algoritmo
ampliamente utilizado en la industria para resolver problemas de prediccion, dada su alta
capacidad para modelar relaciones complejas y su eficiencia en tareas de regresion y
clasificacion. La inclusion de XGBoost como benchmark adicional permitié validar no solo la
mejora respecto al enfoque tradicional, sino también evaluar el desempefo de los modelos
propuestos frente a una técnica de referencia robusta y moderna. Una vez detectado el
mejor modelo de los propuestos, se realizé una comparacion con XGBoost para evaluar su
desempefio en relacion con una técnica de vanguardia. La comparacion entre modelos se
llevé a cabo siguiendo la misma metodologia de entrenamiento, validacién y evaluacion de
resultados, garantizando asi la equidad en el analisis de desempefio.

3.1.2 Simple FeedForward: Multilayer Perceptron

Input Hidden Layer Output
Layer Layer

Figura 14. Representacién del modelo de Multilayer Perceptron

Fuente: Mohamed et al. (2015), Assessment of Artificial Neural Network for Bathymetry Estimation..., Figura 4,
International Water Technology Journal.

3.1.2.1 Fundamento Teodrico

El modelo Simple Feedforward, también conocido como Multilayer Perceptron
(MLP), pertenece a la familia de redes neuronales densamente conectadas. Cada neurona
de una capa esta conectada con todas las de la siguiente, sin retroalimentacion ni memoria,
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lo que hace que el modelo procese los datos de forma puramente estatica (Bishop, 1995).
Gracias a sus funciones de activacion no lineales, el MLP es capaz de modelar relaciones
no lineales entre variables. En el contexto de series temporales, el MLP utiliza ventanas
deslizantes del pasado reciente como entrada para predecir el futuro. Si bien no captura
explicitamente las dependencias temporales de largo plazo como otros modelos
secuenciales, su simplicidad estructural y bajo costo computacional lo hacen adecuado para
series con patrones lineales, estacionalidades simples o cuando se requiere una solucion
rapida y efectiva.

3.1.2.2 Arquitectura y Funcionamiento

e Entrada: El modelo recibe una ventana de contexto de longitud fija (context length)
gue representa los valores historicos recientes de la serie temporal.

e Componentes del modelo: La red esta compuesta por una o mas capas densas
(hidden dimensions). Cada neurona esta completamente conectada con las
neuronas de la capa anterior y posterior, permitiendo al modelo capturar relaciones
no lineales en los datos.

e Salida: El modelo genera una prediccion para el horizonte futuro (prediction length).
Dependiendo de la configuracién, puede producir:

o Predicciéon puntual: una Unica estimacion del valor futuro.
o Prediccion probabilistica: una distribucién sobre los posibles valores futuros,
comunmente mediante StudentTOutput.

e Funcién de pérdida: Se utiliza la log-verosimilitud negativa (Negative Log-Likelihood)
basada en la distribucion de salida elegida. Esto permite al modelo aprender de
manera probabilistica la forma de los datos futuros.

3.1.2.3 Implementacion en GluonTS

En este proyecto, se implementé el modelo Simple Feedforward utilizando el
SimpleFeedForwardEstimator proporcionado por la biblioteca GluonTS (GluonTS, 2020).

Parametros clave del estimador:

e context length: numero de pasos temporales observados utilizados como entrada
para realizar la prediccion.

e prediction length: horizonte de prediccion, es decir, el nUumero de pasos futuros que
se desea pronosticar.

e hidden dimensions: estructura de la red oculta, definida como una lista que indica el
numero de neuronas por capa oculta (por ejemplo, [40, 40]).

e distribution output: tipo de distribucidn utilizada para generar predicciones
probabilisticas (por ejemplo, Gaussian o StudentT).

e batch normalization: aplicacion de normalizacion por lotes después de cada capa
oculta, lo cual mejora la estabilidad y la velocidad del entrenamiento.

Entrenamiento con PyTorch Lightning: El proceso de entrenamiento se realiza a
través de PyTorch Lightning, lo cual permite una integracion clara y controlada de los

siguientes hiperparametros:

learning rate: tasa de aprendizaje utilizada por el optimizador.
weight decay: coeficiente de regularizacion L2 para evitar sobreajuste.
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batch size: numero de muestras utilizadas en cada lote de entrenamiento.

number of batches per epoch: cantidad de lotes procesados en cada época.
maximum epochs: numero maximo de épocas para el entrenamiento (en este
trabajo, se fijo en 40).

3.1.2.4 Ventajas para el Retalil

e Simplicidad: Facil de implementar y ajustar, lo que permite una rapida
experimentacion.

e Eficiencia computacional: Requiere menos recursos en comparacion con modelos
mas complejos como RNNs o Transformers, siendo adecuado para productos con
demanda estable.

e Flexibilidad: Capacidad para adaptarse a diferentes configuraciones y necesidades
del negocio, permitiendo su integracion en sistemas de prediccidén a gran escala.

3.1.3 DeepAR: Probabilistic Forecasting with Autoregressive
Recurrent Networks
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Figura 15. Representacién del modelo Deepar

Fuente: Salinas et al. (2020), DeepAR: Probabilistic Forecasting with Autoregressive Recurrent Networks, Figura
2, arXiv.

3.1.3.1 Fundamento Teodrico

DeepAR es un modelo de prondstico probabilistico autorregresivo basado en redes
neuronales recurrentes (RNNs), tipicamente Long Short-Term Memory (LSTM) o Gated
Recurrent Units (GRU), introducido por Salinas et al. Este disefio le permite capturar
patrones temporales tanto a corto como a largo plazo en multiples series correlacionadas,
aprovechando la informacién compartida entre ellas para mejorar las predicciones
individuales, especialmente en series con datos limitados. Su efectividad se destaca en
contextos como la prediccion de demanda de productos, donde existen similitudes entre
series individuales. El modelo aprende una distribucion condicional de la demanda futura
basada en la historia pasada, utilizando el mecanismo de teacher forcing durante el
entrenamiento. En este proceso, el modelo recibe como entrada el valor real observado en
lugar de su propia prediccion anterior, lo que mejora la estabilidad del aprendizaje
secuencial. Durante la inferencia, el modelo opera de manera autorregresiva, utilizando la
prediccion de un paso de tiempo como entrada para predecir el siguiente. Ademas, su
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capacidad para modelar explicitamente la incertidumbre mediante distribuciones
paramétricas (como Student-t o Binomial Negativa) le permite cuantificar la incertidumbre y
generar intervalos de confianza robustos, o cual es crucial en entornos con alta variabilidad
(Salinas et al., 2020).

3.1.3.2 Arquitectura y Funcionamiento

Entrada: El modelo recibe una secuencia temporal de longitud fija (context length) y
puede incorporar variables dinamicas (como calendarios o promociones) y estaticas
(como el tipo de tienda o producto).

Componentes del modelo: DeepAR estda basado en redes recurrentes (RNNSs),
especificamente LSTM o GRU. Estas redes procesan secuencias para capturar
dependencias temporales de corto y largo plazo.

Cada serie se escala individualmente (media y desviacion estandar) para estabilizar
el entrenamiento y facilitar el aprendizaje.

Salida: El modelo estima una distribucion probabilistica sobre los valores futuros
(prediction length). Esta distribucién captura la incertidumbre inherente en las
predicciones.

Funcion de pérdida: Se utiliza la log-verosimilitud negativa, comparando la
distribucién generada con los valores reales observados, lo que permite un
entrenamiento probabilistico coherente.

3.1.3.3 Implementacion en GluonTS

En este proyecto, se implementd el modelo DeepAR utilizando el DeepAREstimator

de la biblioteca GluonTS (GluonTS, 2020).

Parametros clave del estimador:

context length: numero de pasos anteriores utilizados como entrada del modelo.
prediction length: horizonte de prediccién a futuro.

number of layers: cantidad de capas recurrentes en la arquitectura del modelo.
hidden size: dimension del estado oculto en cada capa LSTM.

dropout rate: tasa de abandono aplicada entre capas para reducir el riesgo de
sobreajuste.

batch size: nimero de muestras por lote durante el entrenamiento.

frequency: frecuencia temporal de los datos (por ejemplo, diaria, semanal).

number of parallel samples: nimero de trayectorias de muestra generadas durante
la inferencia.

Entrenamiento con PyTorch Lightning: El modelo se entrend utilizando PyTorch
Lightning, lo que permite una gestion modular y reproducible del entrenamiento. Se
configuraron los siguientes hiperparametros:

learning rate: tasa de aprendizaje.

weight decay: coeficiente de regularizacion L2.
maximum epochs: numero maximo de épocas de entrenamiento (establecido en 40).
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3.1.3.4 Ventajas para el Retall

DeepAR presenta varias ventajas en el contexto del retail:

Escalabilidad: Puede entrenar eficientemente sobre miles de series en paralelo (por
ejemplo, un producto en multiples tiendas), compartiendo parametros.

Manejo de datos escasos: Presenta robustez ante ventas intermitentes o con
muchos ceros, especialmente al utilizar una distribucion adecuada como la de
Student-t.

Integracion de covariables: Permite la incorporacion de informacion externa
relevante (por ejemplo, calendario local, eventos especiales), lo cual es fundamental
en escenarios reales de retail.

Predicciones probabilisticas: Genera predicciones con multiples valores posibles
para cada punto en el tiempo, permitiendo estimar intervalos de confianza y tomar
decisiones mas informadas.

En este trabajo, se consideraron tanto la media como la mediana de las predicciones

generadas por DeepAR, seleccionando aquella que presentd el menor error RMSE para
cada combinacién especifica de producto y tienda, garantizando asi las estimaciones mas
precisas para cada caso particular.

3.1.4 Temporal Fusion Transformers for Interpretable Multi-horizon
Time Series Forecasting
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Figura 16. Representacion del modelo Temporal Fusion Transformer

Fuente: Lim et al. (2021), Temporal Fusion Transformers for Interpretable Multi-horizon Time Series Forecasting,

Figura 2, arXiv.

3.1.4.1 Fundamento Teorico

El Temporal Fusion Transformer (TFT) es un modelo disefhado para el prondstico
multivariado y de multiple horizonte de series temporales, combinando mecanismos de
atencion con redes recurrentes. Su arquitectura hibrida incorpora capas LSTM para capturar
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patrones locales y mecanismos de autoatencién para modelar relaciones a largo plazo entre
las entradas temporales. Ademas, el TFT se distingue por su capacidad para seleccionar
automaticamente las variables mas relevantes mediante mecanismos de compuertas, lo que
le otorga una ventaja en entornos con multiples covariables. Esta arquitectura no solo
permite obtener predicciones precisas, sino también interpretables, ofreciendo informacion
sobre la importancia relativa de cada entrada. Este aspecto es fundamental en aplicaciones
como retail o finanzas, donde la trazabilidad del modelo es critica (Lim et al., 2021).

3.1.4.2 Arquitectura y Funcionamiento

Entrada: El modelo recibe una secuencia de longitud fija (context length) que incluye
valores histéricos de la variable objetivo, variables dinamicas (como calendarios,
promociones o dias festivos) y variables estaticas (como tipo de tienda o familia de
producto).

Componentes del modelo: TFT integra varios bloques especializados:

o Codificacion temporal: capas LSTM extraen patrones secuenciales.

o Autoatencion temporal: permite identificar relaciones entre diferentes
momentos en la serie.

o Mecanismos de compuertas: redes de seleccion de variables y
decodificadores de fusién que integran informacion estatica y dinamica de
forma adaptativa.

Salida: EI modelo genera multiples cuantiles de la distribucion futura sobre un
horizonte de predicciéon (prediction length), tipicamente P10, P20, ..., P90. Esto
permite obtener una prediccién central (como la mediana P50) acompanada de
bandas de confianza, facilitando la interpretacion de la incertidumbre en los
resultados.

Funcion de pérdida: Se utiliza la Quantile Loss, que optimiza simultdneamente varios
cuantiles. Esto permite generar intervalos de prediccion confiables y robustos frente
a valores atipicos.

3.1.4.3 Implementacion en GluonTS

En este proyecto, se utilizé el TemporalFusionTransformerEstimator de la biblioteca

GluonTS (GluonTsS, 2020).

Parametros clave del estimador:

context length: numero de pasos anteriores utilizados como entrada del modelo.
prediction length: longitud del horizonte de prediccién.

hidden dimension: dimension de las capas ocultas internas del modelo.

variable dimension: dimensién de los embeddings para las variables de entrada.
number heads: cantidad de cabezas utilizadas en el mecanismo de atencion
multi-cabeza.

dropout rate: tasa de abandono utilizada para regularizacion entre capas.

batch size: tamafio del lote de datos utilizado durante el entrenamiento.

frequency: frecuencia temporal de los datos.

Entrenamiento con PyTorch Lightning: El modelo fue entrenado utilizando

PyTorch Lightning, lo que permite una gestién estructurada del ciclo de
entrenamiento. Los hiperparametros relevantes definidos fueron:
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learning rate: tasa de aprendizaje.
weight decay: coeficiente de regularizacion L2.
maximum epochs: numero maximo de épocas de entrenamiento (configurado en 40).

3.1.4.4 Ventajas para el Retalil

El TFT ofrece varias ventajas que lo hacen especialmente adecuado para
aplicaciones en el sector retail:

e |Interpretabilidad: Permite identificar los factores clave que impulsan la demanda,
como promociones o eventos especificos, lo que facilita la toma de decisiones
estratégicas.

e Flexibilidad con covariables: Maneja eficazmente combinaciones de variables
estaticas (por ejemplo, region de la tienda) y dinamicas (por ejemplo, clima,
promociones), adaptandose a diferentes contextos y productos.

e Alto rendimiento en multiples series: Aprovecha las correlaciones entre diferentes
productos o tiendas, mejorando la precisidon en escenarios complejos y permitiendo
escalar a grandes volumenes de datos.

3.1.5 WaveNet: A Generative Model for Raw Audio
1
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Figura 17. Representacién del modelo WaveNet

Fuente: Arora et al. (2024), Enhancing Time Series Data Predictions: A Survey of Augmentation Techniques and
Model Performances, Figura 2, ACSW 2024.

3.1.5.1 Fundamento Teodrico

WaveNet es una red neuronal convolucional profunda originalmente desarrollada
para la sintesis de audio, pero posteriormente adaptada al prondstico de series temporales.
Su arquitectura se basa en convoluciones dilatadas causales, lo que le permite capturar
dependencias a largo plazo sin violar la causalidad temporal (es decir, sin utilizar
informacion futura). A diferencia de los modelos secuenciales autoregresivos tradicionales,
WaveNet ofrece la ventaja de una mayor paralelizacién durante el entrenamiento y la
inferencia, lo que mejora la eficiencia computacional. Su disefio modular y la capacidad de
generar salidas probabilisticas lo convierten en una alternativa robusta para modelar series
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con alta irregularidad, estacionalidades complejas o comportamientos no lineales,
escenarios comunes en la prediccién de demanda en retail (Van den Oord et al., 2016).

3.1.5.2 Arquitectura y Funcionamiento

e Entrada: El modelo recibe secuencias temporales de longitud fija que representan
los valores histéricos recientes. La longitud de esta ventana de entrada no se define
manualmente, sino que se calcula automaticamente a partir de la estructura del
modelo (cantidad de capas y profundidad de los filtros), asegurando que tenga en
cuenta suficiente historial para realizar predicciones. Ademas, pueden incluirse
variables categoricas estaticas, como el identificador de tienda o producto.

e Componentes del modelo: WaveNet emplea bloques convolucionales con varias
caracteristicas:

o Capas convolucionales dilatadas: permiten al modelo detectar patrones a
distintas escalas temporales, ampliando progresivamente la cantidad de
pasos del pasado que puede observar.

o Enmascaramiento causal: asegura que las predicciones en un momento
dado solo utilicen informacidon de momentos anteriores, respetando el orden
temporal.

o Conexiones residuales: facilitan el entrenamiento estable de redes profundas,
reduciendo problemas como la pérdida de informacién durante el
aprendizaje.

e Salida: ElI modelo genera una distribucién probabilistica para cada paso del
horizonte de prediccidon (prediction length), estimando la cantidad de unidades a
vender por dia. Dado que se trata de variables discretas y no negativas (como
ventas diarias), se utiliza una distribucién binomial negativa, que permite capturar
tanto la media esperada como la variabilidad en la demanda.

e Funcién de pérdida: Se utiliza la log-verosimilitud negativa (Negative Log-Likelihood),
maximizando la probabilidad de los datos observados bajo la distribucién predicha.

3.1.5.3 Implementacion en GluonTS

Para este proyecto, se empled el WaveNetEstimator de la biblioteca GluonTS
(GluonTsS, 2020).

Parametros clave del estimador:
prediction length: horizonte de prediccién.
frequence: frecuencia temporal de los datos.
number residual channels: numero de canales en las capas residuales
convolucionales.

e number skip channels: numero de canales utilizados para las conexiones de salto
(skip connections).

e number stacks: cantidad de veces que se repite la pila de capas dilatadas, lo cual
afecta la profundidad efectiva del modelo.
number bins: cantidad de bins utilizados para la discretizacion de la salida.
embedding dimension: dimensién de los embeddings para variables categéricas
estaticas.
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Entrenamiento con PyTorch Lightning: El entrenamiento se llevd a cabo con
PyTorch Lightning, lo que permite controlar eficientemente el proceso de
optimizacién. Los hiperparametros asociados fueron:

e |earning rate: tasa de aprendizaje.

e weight decay: coeficiente de regularizacion L2.

e batch size: tamafo del lote para cada paso de entrenamiento.

e number batches per epoch: numero de lotes por época utilizados para simular un
epoch sobre un subconjunto de los datos.
maximum epochs: numero maximo de épocas (configurado en 40).
gradient clip value: valor maximo permitido para el gradiente, utilizado para
estabilizar el entrenamiento (configurado en 0.1 - umbral comunmente efectivo para
prevenir explosiones del gradiente sin restringir excesivamente la magnitud de las
actualizaciones).
3.1.5.4 Ventajas para el Retall
WaveNet aporta beneficios especificos para aplicaciones de demanda en el sector

retail:

e Captura de patrones multiescala: puede identificar simultaneamente tendencias
diarias, semanales o estacionales, cruciales para la planificacion de inventario y
promociones.

e Robustez ante outliers: su naturaleza convolucional atenua el impacto de ruidos o
valores atipicos en los datos histéricos de ventas.

e Predicciones precisas y rapidas: gracias a la paralelizacion, ofrece eficiencia
computacional sin sacrificar calidad predictiva.

Aunque WaveNet fue concebido inicialmente para la generacion de audio, su
arquitectura basada en convoluciones dilatadas causales ha demostrado ser eficaz en la
prediccion de series temporales en el ambito del retail. Estudios como el de Borovykh et al.
(2017) han adaptado WaveNet para el prondstico de series financieras, evidenciando su
versatilidad y capacidad para capturar dependencias temporales complejas. En este trabajo,
se empleé WaveNet para predecir la demanda de productos, considerando tanto la media
como la mediana de las distribuciones generadas. Para cada combinacién especifica de
producto y tienda, se selecciond la estimacion que minimiza el error RMSE, asegurando asi
la mayor precision posible en las predicciones.

3.2. Metodologia de Entrenamiento y Validacion

3.2.1 Metodologia de Modelado Propuesta

Para el entrenamiento de los modelos se adoptdé un enfoque basado en la
segmentacion por producto. Es decir, se entrend un modelo independiente para cada
producto, utilizando para ello todas las series temporales correspondientes a sus ventas en
las distintas tiendas en las que estuvo presente. Una vez consolidado este conjunto de
datos, el modelo correspondiente al producto se entrena de manera conjunta con todas
estas series. De forma analoga, en la etapa de prediccion, el modelo genera prondsticos
diarios para todas las tiendas en las que participa el producto, de manera simultanea.
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Figura 18. Metodologia de entrenamiento por producto

Fuente: Elaboracion propia

Este enfoque se justificd por varias razones. En primer lugar, entrenar un modelo
independiente para cada combinacibn de producto y tienda habria resultado
computacionalmente costoso e ineficiente, tanto en recursos como en tiempos de
entrenamiento, debido al elevado numero de combinaciones posibles. En cambio, al
agrupar todas las series correspondientes a un mismo producto en un unico modelo, se
redujo significativamente el tiempo necesario para entrenar los modelos y se mejoré la
escalabilidad del proceso. Ademas, este esquema permitié al modelo aprender patrones y
tendencias generales que trascienden tiendas individuales, favoreciendo una mejor
capacidad de generalizacién. También se aprovechoé la informacion disponible en tiendas
con historiales mas extensos, lo que beneficid la prediccion en aquellas con series mas
cortas o ruidosas.

Este procedimiento fue aplicado de manera uniforme a todos los modelos
considerados en este trabajo. Es decir, lo uUnico que varid entre experimentos fue el
algoritmo de prediccion utilizado, mientras que el preprocesamiento de datos y la estrategia
de entrenamiento fueron idénticas. Esto asegur6 una comparacion justa y coherente entre
los diferentes enfoques.

3.2.2 Definicion de Conjuntos de Entrenamiento, Validacion y
Prueba

Dado que el objetivo del modelo es predecir la demanda diaria a 30 dias para cada
combinacion producto-tienda, se implementd una estrategia de validacion temporal que
garantiza una evaluacion realista del desempefio predictivo. Esta metodologia preserva la
estructura cronoldgica de los datos, evitando el filtrado de informacion y asegurando que las
métricas reflejen el comportamiento del modelo en condiciones operativas reales.
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Particion de Datos:
El conjunto completo (desde diciembre de 2022 hasta noviembre de 2024) se dividi6
de la siguiente manera:
e Entrenamiento:
o Periodo: 1 de diciembre de 2022 al 31 de octubre de 2024.
o Justificacion: Proporciona suficiente historia (casi dos afios) para capturar
patrones estacionales, tendencias y eventos relevantes.
e Validacion:
o Periodo: Ultimos 30 dias del conjunto de entrenamiento (1 al 31 de octubre
de 2024).
o Propdsito: Optimizacion de hiperparametros y seleccion del mejor modelo sin
usar datos futuros.
e Prueba:
o Periodo: 1 al 30 de noviembre de 2024 (30 dias, mismo horizonte de
prondstico requerido).
o Propdsito: Evalua el desempefio final en datos nunca vistos por el modelo,
simulando un escenario real de implementacion.

3.3. Metodologia de Optimizacion de Modelos

3.3.1 Metodologia de Selecciéon de Hiperparametros

En el desarrollo de modelos predictivos para series temporales, la seleccion de
hiperparametros representa una etapa critica para alcanzar el maximo rendimiento de los
algoritmos. En este estudio se desarrollaron dos enfoques: inicialmente se implementd
Random Search como aproximacion exploratoria, y posteriormente Bayesian Optimization
como método mas refinado, el cual se adoptd para los experimentos finales debido a sus
ventajas observadas en las pruebas comparativas que se comentaran mas adelante en el
presente trabajo.

3.3.1.1 Estrategia de Validacion y seleccion

La evaluacion del desempeno se realizé sobre el conjunto de validacion, conformado
por los ultimos 30 dias del conjunto de entrenamiento, utilizando como métrica principal el
Error Cuadratico Medio Raiz (RMSE). Este RMSE se calcul6 de forma agregada,
combinando los errores de prediccion de todas las tiendas asociadas al modelo
correspondiente a cada producto, lo cual permitié obtener una medida unificada de precision
por producto.

Durante la busqueda de hiperparametros, se ejecutaron 10 iteraciones por modelo,
balanceando el costo computacional con la calidad esperada de los resultados. Para definir
el espacio de busqueda, cada hiperparametro fue clasificado segun su tipo: categdrico,
entero o continuo. Esta clasificacién permitio aplicar un esquema de muestreo diferenciado:

e Para hiperparametros categoricos (por ejemplo, numero de capas o dimensiones de
embedding), se empled una seleccion uniforme entre opciones predefinidas.

e Los hiperparametros continuos se muestrearon de manera uniforme dentro de
rangos acotados.
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e En el caso de hiperparametros sensibles a érdenes de magnitud (como la tasa de
aprendizaje o el weight decay), se utiliz6 un muestreo log-uniforme, facilitando una
exploracion mas eficiente en escalas exponenciales.

Este enfoque adaptativo permiti6 explorar de forma efectiva el espacio de
configuraciones, favoreciendo la identificacion de combinaciones robustas con un numero
de evaluaciones limitado.

Una vez seleccionada la mejor configuracion por producto —es decir, aquella que
obtuvo el menor RMSE en validacién—, se almacend informacion detallada sobre cada
modelo: hiperparametros 6ptimos, nimero de prueba en que fueron encontrados, cantidad
de épocas entrenadas, y evolucién de la pérdida tanto en entrenamiento como en
validacion.

El registro sistematico de esta informacién resulté clave para analizar el
comportamiento de los modelos durante el entrenamiento, ajustar el espacio de busqueda
en funcion de los resultados y determinar de forma empirica una cantidad maxima de
épocas adecuada antes de que el modelo dejara de mejorar. Ademas, este procedimiento
aportd mayor control al proceso, facilitdé comparaciones estructuradas entre modelos vy
productos, y reforzé la trazabilidad y transparencia metodoldgica del experimento.

Una vez finalizada la etapa de validacion, se procedié al reentrenamiento de cada
modelo utilizando la totalidad de los datos histéricos disponibles, es decir, combinando los
subconjuntos de entrenamiento y validacién originales. En esta fase, se respetaron tanto los
hiperparametros seleccionados como la cantidad de épocas correspondiente al mejor
desempefio registrado.

Finalmente, la evaluaciéon se realiz6 sobre un conjunto de prueba completamente
aislado durante todo el proceso de ajuste y optimizacion, asegurando una medicion
imparcial del desempefio general.

3.3.1.2 Random Search: Exploracion Eficiente del Espacio de Parametros

Como primer enfoque se implementé la estrategia de Random Search, siguiendo las
recomendaciones de Bergstra y Bengio (2012), quienes demostraron su eficacia frente a
métodos como Grid Search en espacios de alta dimensionalidad. Este método consiste en
evaluar combinaciones aleatorias de hiperparametros dentro de un espacio predefinido, lo
que permite cubrir una mayor diversidad de configuraciones con menos evaluaciones.

Gracias a esta simplicidad y eficiencia, Random Search permitié una exploracion
inicial rapida y efectiva del espacio de busqueda, sirviendo como punto de partida para
enfoques de optimizacion mas sofisticados.

3.3.1.3 Optimizacion Bayesiana con TPE: Un Enfoque Adaptativo

La optimizacion bayesiana con TPE (Tree-structured Parzen Estimator) mejora
significativamente respecto a métodos aleatorios al aprender del desempefio de
configuraciones previas y ajustar su estrategia de busqueda en funcion de estos resultados.
Funciona en dos fases: primero explora aleatoriamente el espacio de hiperparametros, y
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luego construye distribuciones probabilisticas para dirigir nuevas evaluaciones hacia las
regiones mas prometedoras, maximizando la mejora esperada en cada iteracién.

Ventajas clave en este trabajo:

e Eficiencia en la exploracion: TPE reduce el numero de evaluaciones necesarias al
enfocar la busqueda en configuraciones con mayor probabilidad de éxito. Esto es
especialmente valioso cuando se trabaja con modelos costosos de entrenar
(Watanabe, 2023).

e Manejo de interacciones complejas: A diferencia de enfoques que tratan los
hiperparametros de forma independiente, TPE puede capturar interacciones no
lineales entre ellos. Esto resulta crucial en arquitecturas profundas, donde dichas
relaciones impactan directamente en el rendimiento (Watanabe, 2023).

e Adaptabilidad a distintas escalas y distribuciones: Gracias a su naturaleza no
paramétrica, TPE puede optimizar hiperparametros definidos en escalas logaritmicas
o con distribuciones no uniformes. Aprende la estructura del espacio de busqueda y
ajusta su estrategia de muestreo de forma dinamica (Watanabe, 2023).

Esta metodologia demostré ser efectiva en pruebas preliminares, logrando identificar
configuraciones 6ptimas de forma consistente sin comprometer la viabilidad computacional.
Por estas razones, se optd por adoptar TPE como método principal de optimizacion en este
trabajo. Su capacidad para adaptarse a espacios de busqueda complejos y costosos lo
convierte en una alternativa claramente superior a la busqueda aleatoria.

3.3.2 Espacio de Hiperparametros Considerado por Modelo

Para entrenar cada modelo, se definié un espacio de hiperparametros que permite
optimizar su rendimiento en la tarea de forecasting. Los valores elegidos buscan un
equilibrio entre capacidad de aprendizaje, estabilidad y eficiencia computacional. A
continuacion, se detallan los principales hiperparametros utilizados para cada modelo y su
justificacion.

3.3.2.1 Simple FeedForward: Multilayer Perceptron

El modelo Simple Feedforward es una arquitectura basada en perceptrones
multicapa (MLP) disefiada para capturar patrones temporales mediante el procesamiento de
ventanas de datos histéricos. En la tabla 1 se detalla el rol de cada hiperpardmetro en el
equilibrio entre capacidad predictiva y generalizacion:

Arquitectura del modelo

Hiperparametro

Descripcion Técnica

Impacto en el Modelo

hidden dimensions
- categorica

Configuracion de capas
ocultas (neurona por capa).
Valores: [20, 20], [40, 40],
[100, 50].

Capas mas pequefas
([20,20]) reducen el riesgo
de sobreajuste pero limitan
la capacidad de modelar
patrones complejos.
Configuraciones profundas
([100,50]) mejoran el ajuste
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pero requieren mayor
volumen de datos para
generalizar.

Optimizacion del Entrenamiento

Hiperparametro

Descripcion Técnica

Impacto en el Modelo

learning rate Tasa de aprendizaje. | Valores bajos (0.001)
- flotante Rango: [0.001, 0.01] [ garantizan estabilidad pero
(busqueda en escala | convergencia lenta. Valores
logaritmica). altos (0.01) aceleran el
entrenamiento pero pueden
oscilar alrededor de

6ptimos.
weight decay Regularizacion L2. Rango: | Valores bajos (1e-8)
- flotante [1e-8, 1e-4] (busqueda en |preservan la capacidad
escala logaritmica). expresiva del  modelo.
Valores altos (1e-4)
controlan el sobreajuste

pero pueden subentrenar.

Configuracion del Entrenamiento

Hiperparametro

Descripcion Técnica

Impacto en el Modelo

batch normalization

Normalizacién por lotes.

Estabiliza el entrenamiento

- categorica Valor fijo: True. acelerando la convergencia
y reduciendo la sensibilidad
a la inicializacion de pesos.

batch size Muestras por lote. Valores: | Tamafios pequenos (32)

- categodrica 32, 64. mejoran la generalizacion,
mientras que  tamafos
grandes (64) optimizan el
uso de hardware.

number of batches per |lteraciones por época. | Mayor numero de Iotes

epoch Valores: 50, 100. (100) refina los pesos pero

- categorica incrementa el costo

computacional por época.

Configuracion Temporal

Hiperparametro

Descripcion Técnica

Impacto en el Modelo

context length
- categorica

Ventana historica de
entrada. Valores: 5x, 10x,

Ventanas cortas (5%) son
eficientes para series
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15x la longitud de | volatiles, mientras que
prediccion. ventanas largas  (15%)
capturan estacionalidad
anual a costa de mayor
costo computacional.

Parametros Fijos Clave

Hiperparametro Descripcion Técnica
prediction length Horizonte de prondstico (ej. 30 dias).
maximum epochs Limite de épocas de entrenamiento (40).

Tabla 1. Espacio de hiperparametros considerado - Simple FeedForward

Justificaciéon de Diseno:
El espacio de busqueda de hiperparametros para el modelo Simple FeedForward se

disend para optimizar el equilibrio entre capacidad predictiva, eficiencia y generalizacion.

Capacidad Predictiva: Se exploraron diversas arquitecturas de capas ocultas (desde
[20, 20] hasta [100, 50]) y longitudes de contexto (hasta 15x) para permitir la captura
de patrones temporales de diferente complejidad y horizonte. Configuraciones mas
profundas y ventanas mas amplias buscan modelar series complejas y estacionales.
Eficiencia del Entrenamiento: La tasa de aprendizaje ([0.001, 0.01] en escala
logaritmica) se ajustd para una convergencia estable y eficiente. Los tamanos de
lote (32 y 64) se consideraron para balancear la generalizacién y el uso de recursos
computacionales.

Generalizacion: La regularizacion L2 (weight decay en escala logaritmica [1e-8,
1e-4]) y la normalizacién por lotes (fijada en True) se incluyeron para controlar el
sobreajuste y mejorar la capacidad del modelo para aplicarse a datos no vistos.

El espacio de busqueda abarca configuraciones que buscan un modelo Simple

FeedForward robusto, capaz de realizar predicciones precisas en una variedad de series
temporales, optimizando tanto su rendimiento como su capacidad de generalizacion.

3.3.2.2 DeepAR: Probabilistic Forecasting with Autoregressive Recurrent

Networks

El modelo DeepAR es una arquitectura basada en redes LSTM/GRU que combina

capacidades autoregresivas con aprendizaje de patrones temporales complejos. En la tabla
2 se presenta el analisis técnico de los hiperparametros configurados:

36



Arquitectura del modelo

Hiperparametro

Descripcion Técnica

Impacto en el Modelo

number of layers Numero de capas | Capas  adicionales  (3)

- categorica recurrentes. Valores: 1, 2, 3. | permiten modelar
dependencias  jerarquicas
pero aumentan el riesgo de
sobreajuste en series
cortas.

hidden size Neuronas por capa | Dimensiones mayores (128)

- categorica recurrente. Valores: 32, 64, | capturan patrones

128.

complejos a costa de mayor
costo computacional.

Optimizacion del Entrenamiento

Hiperparametro

Descripcion Técnica

Impacto en el Modelo

learning rate Tasa de aprendizaje. | Valores bajos (0.001)
- flotante Rango: [0.001, 0.01] [ aseguran estabilidad en
(busqueda en escala | RNNs, mientras que 0.01
logaritmica). puede causar divergencia

en gradientes.
weight decay Regularizacion L2. Rango: | Controla sobreajuste sin
- flotante [1e-8, 1e-4] (busqueda en | penalizar excesivamente la

escala logaritmica).

capacidad recurrente del

modelo.

Configuracion del Entrenamiento

Hiperparametro

Descripcion Técnica

Impacto en el Modelo

dropout rate Dropout en capas | Valores altos (0.5) son

- flotante recurrentes. Rango: [0.1, | criticos para evitar
0.5]. (busqueda en escala | memorizacién en series con
normal). alta volatilidad.

batch size Muestras por lote. Valores: | Tamafios mayores (64)

- categorica 32, 64. aceleran entrenamiento

pero reducen estocasticidad
beneficiosa.

Configuracién Temporal

Hiperparametro

Descripcion Técnica

Impacto en el Modelo

context length

Ventana historica de

Ventanas mas cortas (2x)
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- categorica entrada. Valores: 2%, 3%, 4x, | ofrecen eficiencia

6% el horizonte de | computacional y funcionan
prediccion bien en series con patrones
locales o alta rotacion.
Ventanas mas largas (4x o
6x) permiten  capturar
estacionalidades

prolongadas o efectos de
largo plazo, a costa de
mayor complejidad y tiempo
de entrenamiento.

Parametros Fijos Clave

Hiperparametro Descripcion Técnica

number of parallel samples 100 muestras para generar intervalos

probabilisticos.

time features Caracteristicas temporales personalizadas
(definidas en seccion de Ingenieria de
atributos).

maximum epochs Limite de 40 épocas de entrenamiento.

prediction length Horizonte de prondstico (ej: 30 dias).

Tabla 2. Espacio de hiperparametros considerado - DeepAR

Justificaciéon de Diseno:
El espacio de busqueda de hiperparametros para el modelo DeepAR se disefid para

equilibrar la capacidad predictiva, la eficiencia del entrenamiento y la generalizacién en
series temporales.

Capacidad Predictiva: Se exploraron diferentes profundidades (1-3 capas) y tamafnos
de capas recurrentes (32-128 neuronas) para permitir la captura de dependencias
temporales complejas y jerarquicas. Ventanas de contexto variables (hasta 6x el
horizonte de prediccion) se consideraron para modelar patrones tanto a corto como
a largo plazo, incluyendo posibles estacionalidades.

Eficiencia del Entrenamiento: La tasa de aprendizaje ([0.001, 0.01] en escala
logaritmica) se ajustd para asegurar una convergencia estable en la arquitectura
RNN. Los tamafios de lote (32 y 64) se evaluaron para optimizar el uso de recursos
sin sacrificar la estocasticidad beneficiosa para la generalizacion.

Generalizacion: Se incluyd la regularizacion L2 (weight decay en escala logaritmica
[1e-8, 1e-4]) para controlar el sobreajuste inherente a las RNNs. El dropout en las
capas recurrentes (rango [0.1, 0.5]) se consideré crucial para prevenir la
memorizacion excesiva, especialmente en series con alta variabilidad.
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El espacio de busqueda abarca configuraciones que buscan un modelo DeepAR
robusto, capaz de realizar prondsticos probabilisticos precisos en diversas series
temporales, gestionando tanto la complejidad de los patrones como el riesgo de

sobreajuste.

3.3.2.3 Temporal Fusion Transformers for Interpretable Multi-horizon Time

Series Forecasting

Este modelo combina mecanismos de atencion y componentes recurrentes para
generar predicciones interpretables. En la tabla 3 se presenta el analisis técnico de los

hiperparametros configurados:

Arquitectura del modelo

Hiperparametro

Descripcion Técnica

Impacto en el Modelo

hidden dimensions
- categorica

Dimension de capas
internas. Valores: 32, 64,
128.

Mayores dimensiones (128)
capturan patrones
complejos pero aumentan el
riesgo de sobreajuste en
series pequefias.

variable dimensions
- categorica

Dimension de embeddings.
Valores: 16, 24, 32.

Afecta como se proyectan
variables
estaticas/dinamicas. 24
suele ser optimo para datos
de retail.

number of heads
- categorica

Cabezas de atencion.

Valores: 4, 8.

Mas cabezas (8) mejoran la
captura de relaciones
multivariadas, pero con
costo computacional
cuadratico.

Optimizacion del Entrenamiento

Hiperparametro

Descripcion Técnica

Impacto en el Modelo

learning rate Tasa de aprendizaje. | Valores altos (0.01) pueden

- flotante Rango: [0.001, 0.01] | causar inestabilidad en
(busqueda en escala | mecanismos de atencion.
logaritmica).

weight decay Regularizacién L2. Rango: | Controla sobreajuste sin

- flotante [1e-8, 1e-4] (busqueda en | penalizar excesivamente las

escala logaritmica).

conexiones de atencion.
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Configuracion del Entrenamiento

Hiperparametro Descripcion Técnica Impacto en el Modelo
dropout rate Dropout en capas. Rango: | Valores altos (0.35) son
- flotante [0.15, 0.35] (busqueda en | criticos para evitar

escala normal). sobreajuste en datos
ruidosos.
batch size Muestras por lote. Valores: | 64 acelera entrenamiento
- categorica 32, 64. pero reduce estocasticidad
beneficiosa.

Configuracién Temporal

Hiperparametro Descripcion Técnica Impacto en el Modelo
context length Ventana histérica de | Ventanas mas largas (hasta
- categorica entrada. Valores: 2%, 3%, 4x, [ 6x) permiten capturar

6% el horizonte de | patrones estacionales

prediccion. complejos, pero aumentan
el uso de memoria GPU y el
tiempo de entrenamiento.

Parametros Fijos Clave

Hiperparametro Descripcion Técnica
maximum epochs Limite de 40 épocas de entrenamiento.
time features Caracteristicas temporales personalizadas
(definidas en seccion de Ingenieria de
atributos).
prediction length Horizonte de prondstico (ej: 30 dias).

Tabla 3. Espacio de hiperparametros considerado - Temporal Fusion Transformers

Justificacion de Diseino:

El espacio de busqueda de hiperparametros para el modelo Temporal Fusion
Transformer (TFT) se disefid para equilibrar la capacidad predictiva, la eficiencia del
entrenamiento y la generalizacién, considerando su arquitectura basada en atencién.

e Capacidad Predictiva: Se exploraron diferentes dimensiones internas (hidden
dimensions de 32 a 128) y numero de cabezas de atencion (4 y 8) para permitir la
captura de relaciones complejas entre variables y patrones temporales. Ventanas de
contexto variables (hasta 6% el horizonte de prediccién) se consideraron para
modelar dependencias a largo plazo y estacionalidades.
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e Eficiencia del Entrenamiento: La tasa de aprendizaje ([0.001, 0.01] en escala

logaritmica) se ajustdé para asegurar

la estabilidad del

entrenamiento con

mecanismos de atencién. Los tamanos de lote (32 y 64) se evaluaron para optimizar
el uso de memoria y la velocidad de convergencia.
e Generalizacién: Se incluyé una tasa de dropout ([0.15, 0.35]) para prevenir el
sobreajuste, especialmente en datos potencialmente ruidosos. La regularizacion L2
(weight decay en escala logaritmica [1e-8, 1e-4]) se aplicO para controlar la
complejidad del modelo sin penalizar excesivamente las capacidades de atencion.

El espacio de busqueda para el TFT busca identificar una configuracién que explote
su capacidad para modelar relaciones multivariadas y realizar pronésticos interpretables,
manteniendo un equilibrio entre el rendimiento predictivo y la robustez ante datos no vistos.

3.3.2.4 WaveNet: A Generative Model for Raw Audio

Aunque originalmente disefiado para el procesamiento de audio, WaveNet ha
demostrado ser eficaz en forecasting de series temporales gracias a su arquitectura de
convoluciones dilatadas. En la tabla 4 se presenta el analisis técnico de los hiperparametros

configurados:

Arquitectura del modelo

Hiperparametro

Descripcion Técnica

Impacto en el Modelo

number of residual channels
- categorica

Canales en capas
residuales. Valores: 24, 32.

Mayores canales (32)
capturan patrones
complejos pero incrementan
memoria GPU.

number of skip channels
- categorica

Canales en capas de salida.
Valores: 32, 48.

Valores altos (48) mejoran
la reconstruccion de
patrones no lineales.

number of stacks
- categorica

Bloques de convolucién
apilados. Valores: 1, 2

Mas bloques permiten
captar dependencias largas,
pero aumentan el tiempo de
entrenamiento.

number of bins
- categorica

Cuantizacion de valores.
Valores: 512, 1024.

Mas bins representan mejor
series volatiles; menos bins
reducen memoria.

embedding dimension
- categorica

Dimensién de embeddings.
Valores: 5, 10.

Dimensiones altas capturan
relaciones complejas; bajas
reducen el costo.

Optimizacion del Entrenamiento

Hiperparametro

Descripcion Técnica

Impacto en el Modelo

learning rate

Tasa de aprendizaje.

Valores altos pueden
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- flotante

Rango: [0.001, 0.01]
(busqueda en escala
logaritmica).

generar inestabilidad
entrenamiento.

en

weight decay
- flotante

Regularizacion L2. Rango:
[1e-8, 1e-4] (busqueda en
escala logaritmica).

Ayuda a evitar sobreajuste
sin limitar la expresividad.

Configuracién del Entrenamiento

Hiperparametro

Descripcion Técnica

Impacto en el Modelo

batch size Muestras por lote. Valores: | Lotes pequefios mejoran
- categérica 32, 64. estabilidad; grandes

aceleran el entrenamiento.
number of batches per |lteraciones por época. | Mas iteraciones ajustan
epoch Valores: 50, 100. mejor el modelo pero
- categorica requieren mas tiempo.

Parametros Fijos Clave

Hiperparametro

Descripcion Técnica

gradient clip value

Limita gradientes a 0.1
convoluciones dilatadas).

(critico para

maximum epochs

Limite de 40 épocas de entrenamiento.

time features

atributos).

Caracteristicas temporales personalizadas
(definidas en seccion de Ingenieria de

prediction length

Horizonte de prondstico (ej: 30 dias).

use logarithmic scale feature

True.

Transformacion
estabilizar magnitudes.

logaritmica para

frequency

temporales.

Frecuencia de los datos (diaria/semanal).
Define cémo se interpretan las marcas

Tabla 4. Espacio de hiperparametros considerado - WaveNet

Justificaciéon de Diseno:

El espacio de busqueda de hiperparametros para el modelo WaveNet se disefi6 para
equilibrar la capacidad predictiva, la eficiencia del entrenamiento y la generalizacion,
considerando su arquitectura basada en convoluciones dilatadas.

42



e Capacidad Predictiva: Se exploraron diferentes profundidades (1-2 stacks) y
capacidades de modelado (number of residual channels de 24-32, number of skip
channels de 32-48, number of bins de 512-1024) para capturar patrones complejos y
la volatilidad inherente en las series temporales. Una mayor capacidad se considerd
para modelar con precision series no lineales.

e Eficiencia del Entrenamiento: La tasa de aprendizaje ([0.001, 0.01] en escala
logaritmica) se ajustdé para promover la estabilidad del entrenamiento en una
arquitectura profunda. El tamafo del lote (32 y 64) y el numero de lotes por época
(50 y 100) se consideraron para optimizar la velocidad de convergencia sin
comprometer la estabilidad, reforzada por el recorte de gradientes.

e Generalizacion: Se incluy6 la regularizacion L2 (weight decay en escala logaritmica
[1e-8, 1e-4]) para prevenir el sobreajuste. La transformacion logaritmica de la
caracteristica (use logarithmic scale feature=True) se fij6 para estabilizar las
magnitudes variables de las series, facilitando un mejor aprendizaje y
generalizacion.

El espacio de busqueda para WaveNet busca identificar una configuraciéon que
explote su capacidad para modelar series temporales complejas e irregulares, manteniendo
un equilibrio entre la precision predictiva y la robustez ante la variabilidad de los datos.

3.3.3 Control de Sobreajuste de Entrenamiento

Para prevenir el sobreajuste —es decir, que el modelo aprenda patrones espurios
especificos del conjunto de entrenamiento y pierda capacidad de generalizacion— se
implementd la técnica de Early Stopping durante el entrenamiento. Todos los modelos
fueron configurados con un maximo de 40 épocas y un criterio de paciencia de 10 épocas.
Esto significa que, si la pérdida (loss) sobre el conjunto de validacion no mejoraba durante
diez épocas consecutivas, el entrenamiento se interrumpia de forma automatica.

Durante la busqueda de hiperparametros mediante Optimizacién Bayesiana, se
monitored la pérdida de validacion en cada iteracion y se aplicé Early Stopping bajo estos
mismos criterios. Ademas de seleccionar la mejor configuracion de hiperparametros, se
registré6 cuantas épocas fueron necesarias para alcanzar la métrica minima de validacion,
asi como el numero total de épocas ejecutadas hasta la detencion definitiva.

Una vez identificada la configuracién optima, los modelos fueron reentrenados
utilizando la totalidad de los datos disponibles para entrenamiento, combinando los
subconjuntos de entrenamiento y validacion. En esta fase, se respeté la misma cantidad de
épocas observada durante la busqueda, incluyendo aquellas adicionales correspondientes
al parametro de paciencia.

Esta decision se fundamenté en observaciones empiricas: si bien la mejor pérdida
en validacién se alcanzaba antes del corte, las épocas adicionales no mostraban senales
claras de sobreajuste, manteniéndose estables en su desempefio. Por lo tanto, se consideré
que mantener ese margen de entrenamiento podia beneficiar la generalizacion del modelo
al aprovechar el mayor volumen de datos disponible, sin comprometer su robustez. Esta
estrategia contribuyd a mejorar el rendimiento final en el conjunto de prueba, manteniendo
la consistencia metodolégica en todo el proceso.
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3.4 Ingenieria de Atributos

Para enriquecer el analisis temporal y mejorar la capacidad predictiva de los
modelos, se generaron nuevos atributos basados en la columna “fecha_comercial’. Estos
atributos adicionales permiten capturar patrones temporales comunes y relevantes,
aplicables de manera uniforme a todas las tiendas. En particular, fueron incorporados como
variables externas en los modelos DeepAR, Temporal Fusion Transformer y WaveNet, que
permiten utilizar informacion adicional ademas de la serie histérica de ventas. De esta
forma, se garantiza que el modelo, entrenado por producto para todas sus tiendas,
aproveche de manera optima las relaciones temporales dentro de los datos.

Los atributos utilizados fueron los siguientes:

Mes (month): Extrae el numero del mes (1 a 12) de la fecha.
Dia del Mes (day): Representa el dia del mes (1 a 31).
Dia de la Semana (day_of_week): Indica el dia de la semana como numero (0 para
lunes, 6 para domingo).

e Semana del Ano (week_of year): Extrae el nUmero de la semana del afio
correspondiente a la fecha.

e Dia del Afo (day_of year): Indica el numero del dia dentro del afio (1 a 365/366).

En el caso del modelo Simple FeedForward, estos atributos no fueron utilizados de
forma explicita, ya que su arquitectura no esta disefiada para incorporar variables externas
o contexto adicional explicito. En cambio, este modelo se basa exclusivamente en la
secuencia historica reciente, la cual contiene informacién suficiente para capturar patrones
temporales relevantes en distintos horizontes, como estacionalidades semanales,
mensuales o anuales, sin requerir variables adicionales.

3.5 Evaluacion de Modelos

3.5.1 Métrica de Evaluacion

El objetivo del modelo es predecir la cantidad de unidades vendidas para cada
combinacién de Fecha Comercial, Tienda y Producto. Para ello, se definié una ventana de
prediccion de 30 dias, dentro de la cual se evalu6 el desemperio de los distintos modelos.

Para comparar los modelos y seleccionar el mas adecuado, se utilizd el Error
Cuadratico Medio Raiz (RMSE) como meétrica principal de evaluacion. El RMSE se define

CcComo.:
RMSE =~ [L 3 (vi — §) 2
= 7210’1 -9

Donde:

yi representa el valor real de ventas en el dia i
yi representa la prediccion del modelo para ese mismo dia.
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e n es el numero total de predicciones evaluadas.

El RMSE presenta varias ventajas que justifican su eleccion como métrica de
evaluacion:

e |Interpretabilidad directa: Expresa el error en las mismas unidades que la variable
objetivo, facilitando la interpretacion de los resultados.

e Penalizacién de errores grandes: Al elevar las diferencias al cuadrado antes de
promediarlas, el RMSE otorga mayor peso a los errores grandes, lo que es clave en
forecasting, ya que predicciones con desvios significativos pueden afectar la toma
de decisiones comerciales.

e Amplio uso en series temporales: Es una métrica estandar en problemas de
forecasting, lo que permite comparar el rendimiento con estudios previos y
metodologias similares.

Dado que el objetivo es minimizar la diferencia entre las predicciones y los valores
reales en la ventana de 30 dias, el RMSE se calcula para cada combinacién de
Producto-Tienda.

3.5.2 Metodologia de Evaluacion

Dado que los modelos fueron entrenados a nivel de producto —es decir, un modelo
por cada producto— y considerando la distribucién de productos en los distintos clusteres
(100 productos en el Cluster Demanda Moderada, 13 en el Cluster Demanda Altay 41 en el
Cluster Demanda Media-Alta), se identificaron los 10 productos con mayor participacion en
las tiendas por cada cluster para evaluar el desempeno de los modelos. Los productos
seleccionados de cada cluster fueron los siguientes:

Cluster Demanda Moderada
Nombre Producto Participaciéon Tiendas
REFRIG COCA COLA LT 350ML 30
REFRIG GUARANA ANTARCTICA LT 350ML 28
REFRIG COCA COLA SA LT 350ML 26
REFRIG COCA COLA LT 220ML 22
REFRIG FANTA LARANJA LT 350ML 20
REFRIG COCA COLA SA PET 1,5L 19
REFRIG GUARANA ANTARCTICA ZERO LT 350ML 19
REFRIG PEPSI COLA LT 350ML 19
REFRIG COCA COLA CAFE EXPRESSO LT 220ML 18
REFRIG PEPSI COLA TWIST PET 2L 18
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Total Series A Predecir

219

Cluster Demanda Alta

Nombre Producto

Participacién Tiendas

REFRIG COCA COLA PET 2,5L 26
REFRIG GUARANA ANTARCTICA PET 2L 26
CERVEJA ANTARCTICA PILSEN LATA 350ML 25
CERVEJA CRYSTAL PILSEN LATA 350ML 25
CERVEJA SKOL PILSEN LATA 350ML 25
REFRIG FANTA LARANJA PET 2,25L 20
REFRIG COCA COLA SA PET 2,25L 19
CERVEJA BRAHMA CHOPP LATA CX18X 350ML 15
REFRIG POTY GUARANA PET 2L 9

REFRIG COCA COLA SA PET 2L 4

Total Series A Predecir 198

Cluster Media-Alta

Nombre Producto

Participacién Tiendas

CERVEJA BRAHMA CHOPP LATA 350ML 27
CERVEJA HEINEKEN LONG NECK 330ML 27
REFRIG COCA COLA PET 600ML 26
CERVEJA PETRA PURO MALTE LATA 350ML 25
CERVEJA BUDWEISER LATA 350ML 22
REFRIG FANTA UVA PET 2L 20
REFRIG SPRITE LIMAO PET 2L 20
REFRIG SUKITA LARANJA PET 2L 20
CERVEJA SPATEN LATA 350ML 18
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REFRIG PEPSI BLACK COLA PET 2L 18

Total Series A Predecir 223

Tabla 5. Productos considerados para el andlisis segun cluster

De esta manera, se hicieron predicciones sobre 640 series utilizando solo 30

modelos.

Para evaluar el rendimiento de cada modelo en cada cluster, se llevd a cabo el

siguiente procedimiento:

1) Comparacion con la Metodologia Benchmark: Cada modelo fue comparado con

2)

la metodologia de venta media, considerada como referencia base. Para ello, se
calculé el RMSE para cada combinacion Producto-Tienda dentro de cada cluster, y
se analizo lo siguiente:

o Se calcul6 el porcentaje de mejora del modelo en relacién con el benchmark

mediante la siguiente formula:

— RSME

Me -Ora 0/ _ 100 x RSMEbuseline modelo
J 0 = RSME

baseline

A partir de esta métrica, se realizd6 un analisis estadistico para evaluar el
desempefo del modelo en comparacion con el benchmark. Este analisis
incluyo:

m Calculo de estadisticas descriptivas, como la proporcion de casos en
los que el modelo supera al benchmark y la media y la mediana de
mejora en esos casos.

m Visualizacion de la distribucion de la mejora mediante histogramas,
permitiendo observar la variabilidad de los resultados.

m Andlisis por puntos de venta y productos a través de mapas de calor,
que facilitaran la identificacion de patrones de mejora en distintos
escenarios.

Comparacion entre Todos los Modelos: En una segunda instancia, se incluyeron
todos los modelos junto con el benchmark, permitiendo que compitieran entre si. El
objetivo fue identificar el modelo con el RMSE mas bajo en la mayor cantidad de
combinaciones Producto-Tienda, determinandolo como la mejor alternativa global del
cluster. Ademas, se incorporé un ranking basado en posiciones relativas para
comparar los modelos sin depender de los valores absolutos del RMSE. En cada
combinacion Producto-Tienda, se ordenaron los modelos segun su RMSE,
asignando un ranking a cada uno, donde el mejor modelo recibié el ranking mas
bajo. Luego, se calculé la media de los rankings por modelo, seleccionando aquel
con el ranking promedio mas bajo como el modelo 6ptimo.

Registro de Tiempos de Entrenamiento: Como complemento al analisis de
precision, se registraron también los tiempos de entrenamiento necesarios para
completar los modelos de cada cluster (es decir, el tiempo requerido para entrenar
los 10 modelos correspondientes a los productos del cluster). Esta métrica permitio
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evaluar la eficiencia computacional de cada enfoque, ofreciendo una vision mas
completa del compromiso entre precisién y costo computacional.

4) Comparacion con XGBoost: Finalmente, se compard el modelo de mejor

desempefo con XGBoost, uno de los algoritmos de machine learning mas populares
y ampliamente utilizados en la industria para tareas de prediccion de demanda. Esta
comparacion se realizé bajo las mismas condiciones de entrenamiento y evaluacion:
XGBoost fue entrenado siguiendo el mismo enfoque de un modelo por producto,
utilizando los mismos atributos de entrada, aplicando la misma metodologia de
optimizacion bayesiana de hiperparametros y prediciendo de manera conjunta la
demanda de todas las tiendas asociadas a cada producto. Esta instancia permitié
analizar objetivamente el rendimiento de los modelos de deep learning desarrollados
frente a una solucién industrialmente consolidada, validando la calidad de los
resultados obtenidos.
Cabe mencionar que también se evalué una variante en la que se entrend un
modelo XGBoost por cada combinacion producto-tienda. Sin embargo, dado que la
estrategia basada en un modelo por producto mostré un desempeno superior, se
opté por mantener esta ultima como enfoque principal de comparacion.

Este enfoque buscé garantizar una evaluacion exhaustiva y objetiva del desempefio

de cada modelo, permitiendo seleccionar la mejor alternativa basada en evidencia
cuantitativa, eficiencia y pruebas estadisticas rigurosas.
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4. Resultados Obtenidos

4.1. Comparacion Modelos vs Benchmark

A continuacion, se presenta la distribucion del desempefio de los modelos
analizados en comparacion con la metodologia Benchmark segun cluster, incluyendo la
proporcion de combinaciones producto-tienda en las que obtuvo el menor RMSE, el analisis
del porcentaje de mejora mediante un histograma, y un mapa de calor que desglosa dicha
mejora por punto de venta y producto para visualizar su desempeno relativo.

4.1.1. Cluster Demanda Moderada

e Simple FeedForward vs Benchmark:
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Figura 19. Desempefio de Simple FeedForward vs Benchmark - Cluster Demanda Moderada

Fuente: Elaboracion propia

49



e DeepAR vs Benchmark:
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Figura 20. Desempefio de DeepAR vs Benchmark - Cluster Demanda Moderada

Fuente: Elaboracion propia
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e Temporal Fusion Transformers vs Benchmark:
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Figura 21. Desempefio de Temporal Fusion Transformers vs Benchmark - Cluster Demanda Moderada

Fuente: Elaboracion propia
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e WaveNet vs Benchmark:
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Figura 22. Desempefio de WaveNet vs Benchmark - Cluster Demanda Moderada

Fuente: Elaboracion propia
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4 .1.2. Cluster Demanda Alta

e Simple FeedForward vs Benchmark:

Cluster 1 - Histograma
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Figura 23. Desempefio de Simple FeedForward vs Benchmark - Cluster Demanda Alta

Fuente: Elaboracién propia
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e DeepAR vs Benchmark:
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Figura 24. Desempefio de DeepAR vs Benchmark - Cluster Demanda Alta

Fuente: Elaboracion propia
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e Temporal Fusion Transformers vs Benchmark:

Cluster 1 - Histograma
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Figura 25. Desempefio de Temporal Fusion Transformers vs Benchmark - Cluster Demanda Alta

Fuente: Elaboracion propia
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e WaveNet vs Benchmark:

Cluster 1 - Histograma
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Figura 26. Desempefio de WaveNet vs Benchmark - Cluster Demanda Alta

Fuente: Elaboracion propia
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4 .1.3. Cluster Demanda Media-Alta

e Simple FeedForward vs Benchmark:
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Figura 27. Desempefio de Simple FeedForward vs Benchmark - Cluster Demanda Media-Alta

Fuente: Elaboracion propia
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e DeepAR vs Benchmark:

Cluster 2 - Histograma
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Figura 28. Desempefio de DeepAR vs Benchmark - Cluster Demanda Media-Alta

Fuente: Elaboracion propia
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e Temporal Fusion Transformers vs Benchmark:

Cluster 2 - Histograma
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Figura 29. Desempefio de Temporal Fusion Transformers vs Benchmark - Cluster Demanda Media-Alta

Fuente: Elaboracion propia
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e WaveNet vs Benchmark:
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Figura 30. Desempefio de WaveNet vs Benchmark - Cluster Demanda Media-Alta

Fuente: Elaboracion propia
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4.2. Comparacion entre Todos los Modelos

En la tabla 6 y 7 se presentan los resultados de la comparacién del desempefio de
todos los modelos evaluados en conjunto dentro de cada cluster. El analisis se centra en
dos aspectos principales: la mediana del RMSE global alcanzado por cada modelo en cada
cluster, y el ranking medio de cada modelo a través de todas las combinaciones de
Producto-Tienda dentro de cada cluster, junto con la frecuencia con la que cada modelo
obtuvo el RMSE mas bajo.

e Analisis de mediana del RMSE global:

Cluster Cluster Cluster
Demanda Demanda Demanda
Moderada Alta Media-Alta
Mediana RMSE Mediana RMSE Mediana RMSE
SimpleFeed 6287.0 30709.5 15902.0
Forward
Temporal Fusion 6552.0 33370.1 17798.1
Transformer
DeepAR 6574.2 34277.7 18070.3
WaveNet 6549.0 41469.4 20072.0
Benchmark 6626.7 38956.9 19162.7

Tabla 6. Analisis mediana RMSE de todos los modelos segtn cluster

Analisis de ranking medio segun la totalidad de combinaciones de producto-tienda:

Cluster Demanda Cluster Demanda Cluster Demanda
Moderada Alta Media-Alta
Ranking | # Veces | Ranking | # Veces | Ranking | # Veces
Medio con Medio con Medio con
mejor mejor mejor
RMSE RMSE RMSE
Simple 3.01 42 2.1 82 2.47 65
Feed
Forward
Temporal 2.97 42 2.56 43 2.53 62
Fusion
Transformer
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DeepAR 3.31 32 3.01 39 2.89 49

WaveNet 2.5 72 3.54 23 3.22 33
Benchmark 3.21 31 3.78 11 3.89 14
Total 219 198 223

Tabla 7. Analisis de ranking medio de todos los modelos segun cluster

En conjunto, estos analisis proporcionan una visién integral del desempefio de los
modelos, considerando tanto su rendimiento general en términos de error como su
consistencia y competitividad al compararlos directamente en las diversas combinaciones
de producto y tienda.

4.3. Registro de Tiempo de Entrenamiento

Se midieron los tiempos promedio requeridos para entrenar los modelos de los 10
productos de cada cluster, incluyendo tanto la optimizacion de hiperparametros como el
entrenamiento final. Las pruebas se realizaron en una computadora MacBook Air (2020) con
chip M1, 8 GB de RAM y 8 nucleos de GPU, obteniendo los siguientes resultados:

Benchmark (Media de ventas): 2 segundos

Simple FeedForward: 3.764 segundos (~1 hora)

DeepAR: 59.000 segundos (~16.4 horas)

Temporal Fusion Transformer (TFT): 51.000 segundos (~14 horas)
WaveNet: 50.000 segundos (~13.8 horas)
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RMSE vs. Tiempo por Modelo y Cluster
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Figura 31. Relacion entre RMSE mediano y tiempo de entrenamiento por cluster

Fuente: Elaboracion propia

Estos valores reflejan el costo computacional de cada enfoque y complementan el
andlisis de precisidn. La configuracion del hardware sirve como referencia para
reproducibilidad y comparacion con otros entornos.

4 4. Analisis de Resultados

Los resultados permiten identificar de forma concluyente al modelo Simple
FeedForward (SFF) como la mejor alternativa entre todas las evaluadas. Su rendimiento
supera sistematicamente al benchmark en todos los clusteres y, ademas, logra posicionarse
como el modelo con mejor desempefio global cuando se lo compara contra el resto de los
modelos.

Comparacion contra el benchmark
Al analizar el porcentaje de combinaciones producto-tienda donde SFF logra un
menor RMSE que el benchmark, se observa un desempeno superior consistente en todos
los clusteres:
e Cluster Demanda Moderada: SFF supera al benchmark en el 55,7% de los casos,
con una mediana de mejora del 6,6% en RMSE.
e Cluster Demanda Alta: SFF gana en el 88,9% de los casos, con una mejora mediana
del 17,3%, lo que indica una gran capacidad para capturar patrones complejos.
e Cluster Demanda Media-Alta: obtiene mejores resultados en el 85,2% de los casos,
con una mejora mediana del 12,7%.

Estos resultados reflejan una ventaja sélida de SFF respecto al promedio histérico

de ventas, especialmente en productos de mayor relevancia comercial (cluster Demanda
Alta).
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Comparacion entre todos los modelos
Cuando se compara SFF con el resto de los modelos (DeepAR, Temporal Fusion

Transformer, WaveNet y benchmark), también se posiciona como el modelo mas preciso y
consistente en términos globales:

Cluster Demanda Alta: SFF demuestra un desempefio sobresaliente, obteniendo la
menor mediana de RMSE (30.709) y siendo el modelo mas frecuentemente
identificado como el mejor (82 de 198 combinaciones). También alcanza el ranking
medio mas bajo (2,11), consolidandose como la opcion mas eficaz para productos
criticos con alta demanda.

Cluster Demanda Media-Alta: SFF también lidera en este grupo, con la menor
mediana de RMSE (15.902) y la mayor cantidad de primeras posiciones (65 de 223
combinaciones). Si bien comparte un desempefio cercano con TFT (ranking medio
de 2,47 vs. 2,53), se destaca por su mayor frecuencia de excelencia, lo que refuerza
su solidez en escenarios de demanda intermedia.

Cluster Demanda Moderada: En este grupo, la competencia es mas ajustada.
WaveNet obtiene mas primeras posiciones (72 vs. 42 de SFF) y un mejor ranking
medio (2,5 vs. 3,01). Sin embargo, SFF consigue la mejor mediana de RMSE
(6.287), lo que sugiere una mayor estabilidad frente a valores atipicos. Su
rendimiento sigue siendo competitivo, mostrando una buena adaptabilidad incluso en
contextos mas desafiantes.

Evaluacion global y ranking final

Integrando los resultados por cluster, puede establecerse un ranking general de

modelos basado en precision, estabilidad y numero de victorias:

1.

Simple FeedForward (SFF): Mejor desempefo general. Lider en precision (mediana
de RMSE), frecuencia de victorias y ranking promedio. Ademas, presenta una
eficiencia computacional significativamente superior, con tiempos de entrenamiento
mucho mas bajos que modelos como TFT o WaveNet, lo que lo convierte en una
opcién altamente viable para entornos productivos donde los recursos de computo
son un factor clave.

Temporal Fusion Transformer (TFT): Segunda mejor alternativa. Compite muy de
cerca con SFF en cluster Demanda Media-Alta y se mantiene fuerte en cluster
Demanda Alta, aunque su alto costo computacional limita su aplicabilidad en
escenarios con restricciones de recursos.

WaveNet: Buen rendimiento en cluster Demanda Moderada, pero desempefo mas
irregular en el resto. Su ventaja en ciertos contextos especificos puede justificar su
uso como complemento.

DeepAR: Resultados intermedios. Mejora frente al benchmark, especialmente en
cluster Demanda Media-Alta, pero no logra destacar frente a los demas modelos en
rankings globales ni en métricas agregadas.

Benchmark (promedio histérico): Punto de comparacion base. Su simplicidad y bajo
costo computacional son sus principales ventajas, pero queda sistematicamente
superado por todos los modelos basados en aprendizaje automatico.
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4.5 Comparacion Mejor Modelo vs XGBoost

Una vez identificado el modelo de mejor desempeno —el modelo Simple
FeedForward (SFF)— se procedi6 a compararlo con XGBoost siguiendo la misma
metodologia de entrenamiento.

Para cada cluster, se evalu6 qué modelo obtuvo el menor RMSE en todas las
combinaciones producto - tienda.

Mejor RMSE segun combinaciones
producto - tienda
Simple FeedForward XBGoost

Cluster Demanda 133 - (60.7%) 86 - (39.3%)

Moderada
Cluster Demanda 148 - (74.7%) 50 - (25.3%)

Alta

Cluster Demanda 131 - (58.7%) 92 - (41.3%)

Media-Alta

Tabla 8. Comparacién del RMSE entre Simple FeedForward y XGBoost por cluster

Complementariamente, se calculé la mediana del RMSE para ambos modelos en
cada cluster. Los resultados se resumen en la tabla 9:

Cluster Demanda | Cluster Demanda | Cluster Demanda
Moderada Alta Media-Alta
Mediana RMSE Mediana RMSE Mediana RMSE

SimpleFeed 6287.0 30709.5 15902.0
Forward
XGBoost 6921.8 40400.3 18007.9

Tabla 9. Comparacion de la mediana del RMSE entre SFF y XGBoost por cluster

Los valores presentados evidenciaron que el modelo SFF no solo logr6 mas
“victorias” en la comparacién directa, sino que también mantuvo un error mediano
sistematicamente inferior al de XGBoost en los tres clusteres. Esta superioridad fue
especialmente pronunciada en el Cluster Demanda Alta, donde la diferencia en la cantidad
de combinaciones ganadas por SFF frente a XGBoost fue la mas amplia entre los tres
clusteres evaluados.

En conclusién, el modelo de red neuronal Simple FeedForward demostré un
rendimiento notablemente mas preciso que XGBoost, consolidandose como una alternativa
mas efectiva para tareas de prediccibn de demanda a nivel granular. Este resultado
respalda su seleccibn como modelo final a implementar en el sistema de Smart
Replenishment.
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4.6 Analisis de Hiperparametros del Modelo Simple
FeedForward

En la figura 32 se presenta un andlisis de los hiperparametros o6ptimos de
arquitectura y contexto utilizados en los modelos Simple FeedForward en los diferentes
clusters analizados.

Distribucién de Hiperpardmetros por Cluster
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Figura 32. Hiperparametros utilizados por Simple FeedForward

Fuente: Elaboracion propia

El analisis de los hiperparametros segun cluster revela tendencias interesantes en la
configuracién del modelo y el proceso de entrenamiento:

e Cluster 0 - Demanda Moderada: Muestra modelos mas complejos (dimensiones
ocultas grandes) y variedad en la cantidad de datos histéricos usados para predecir
(longitud del contexto variable). EI numero de veces que se entrena el modelo
(épocas 6ptimas) no tiene un patrén claro.

e Cluster 1 - Demanda Alta: Muestra modelos mas simples (dimensiones ocultas
pequenas), usa menos datos histéricos recientes para predecir (contexto corto) y
necesita menos entrenamiento (épocas Optimas bajas).

e Cluster 2 - Demanda Media-Alta: Muestra una mezcla de complejidad de modelo y
cantidad de datos histéricos usados. El entrenamiento requerido se sitia en un
punto intermedio.

En los datos analizados, el volumen de ventas influye en la configuracién ideal del
modelo de forecasting. Se observa la tendencia de que a mayor volumen, los modelos
oOptimos tienden a ser mas simples y requieren menos entrenamiento. Por el contrario, a
menor volumen, se favorecen modelos mas complejos y existe una mayor variabilidad en la
cantidad de datos historicos utilizados para realizar las predicciones.
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5. Simulacién del Impacto en Smart
Replenishment

Una vez identificado el modelo Simple FeedForward (SFF) como la mejor alternativa
en términos de precision, se procedié a simular su incorporacion dentro del sistema Smart
Replenishment. El objetivo de esta simulacién es evaluar el impacto operativo y econdmico
que tendria el uso de esta tecnologia de prediccion frente a la metodologia actual, basada
en la estimacién de ventas mediante promedios historicos.

Para esta evaluacion, se utilizaron los 30 modelos de los productos analizados (10
por cluster), abarcando un total de 640 combinaciones producto-tienda:

Cluster Demanda Moderada: 219 combinaciones
Cluster Demanda Alta: 198 combinaciones
Cluster Demanda Media-Alta: 223 combinaciones

Para la simulacion se considerd el periodo del 1 al 10 de noviembre, ya que
representa una ventana temporal alineada con los ciclos operativos habituales del sistema
Smart Replenishemnt.

El procedimiento consistié en sumar las predicciones diarias de cada metodologia
para el periodo simulado y utilizar ese valor como sugerencia de reposicion inicial. Luego,
se fueron descontando las ventas reales dia por dia, permitiendo calcular un balance final
de unidades al cierre del periodo. A partir de este balance, se identificaron los siguientes
escenarios:

e Sobrestock: unidades remanentes por sobreestimacion de la demanda
e Ruptura de stock: unidades faltantes por subestimacion de la demanda

A cada situacién se le asigné un costo econdmico estimado, aplicando supuestos
uniformes para todos los productos. Para ello, se definié un precio de venta promedio de
1.30 USD por unidad, representativo del conjunto de productos analizados. A partir de este
valor, se estimaron los siguientes costos:

e Costo de sobrestock: Se fijé6 en 0.20 USD por unidad excedente, como estimacion
conservadora de los costos logisticos y financieros asociados al exceso de
inventario (almacenamiento, manipulacion, deterioro y capital inmovilizado).
Representa aproximadamente un 15% del precio de venta.

e Costo de ruptura de stock: Se estimé en 0.65 USD por unidad faltante, asumiendo
un margen de ganancia neta del 50% sobre el precio de venta promedio. Este valor
representa la ganancia unitaria dejada de percibir ante una venta no concretada, y
actua como una aproximacion del costo de oportunidad.

Estos valores permiten traducir el desempeio de cada modelo en términos
operativos a impactos econdmicos comparables.
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Antes de presentar los resultados de la simulacion, es importante dimensionar la
magnitud de la operacion analizada. El siguiente cuadro muestra el volumen promedio diario
de ventas por combinacién producto-tienda en cada uno de los clusters definidos:

Cluster Volumen Diario Promedio (Unidades)
Demanda Moderada 15.3 mil
Demanda Alta 122 mil
Demanda Media-Alta 40.1 mil
Total 57 mil

Tabla 10. Volumen Diario Promedio segutn cluster

El volumen promedio diario de ventas en los datos analizados alcanza las 57 mil
unidades, lo que da una idea de la escala de la operacién simulada y de la relevancia
potencial de las decisiones de reposicién evaluadas. Por ejemplo, una recomendacion para
una sola combinacion producto-tienda podria alcanzar las 570 mil unidades en un periodo
de 10 dias. Dado que en este caso se analizan 640 combinaciones distintas, el sistema
estaria generando, en promedio, 364.8 millones de unidades sugeridas en total para ese
periodo.

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos al finalizar el periodo
analizado, comparando ambos métodos y desagregados por cada uno de los clusters
considerados:

e Cantidad de combinaciones producto-tienda que presentaron sobrestock o ruptura.

Ruptura Stock Sobre Stock
Cluster Método SFF Método SFF
Actual Actual
Demanda Moderada 120 139 99 80
Demanda Alta 150 110 48 88
Demanda Media-Alta 169 128 54 95
Total 439 377 201 263

Tabla 11. Combinaciones Producto-Tienda con Sobrestock o Ruptura

Se puede apreciar que el modelo Simple FeedForward presentd una menor cantidad
de combinaciones con ruptura de stock en comparacion con el método actual (377 contra
439), especialmente en los clusters de Demanda Alta y Demanda Media-Alta. En linea con
esta mejora, también se observa un ligero aumento en la cantidad de combinaciones con
sobrestock, lo cual refleja una mayor cobertura de inventario por parte del modelo.
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e Distribucién del balance final de unidades segun cluster.

Distribucién del Balance Final por Método y Cluster
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Figura 33. Distribucion del Balance Final de Unidades por Método y Cluster

Fuente: Elaboracion propia

El modelo Simple FeedForward mostré balances finales mas favorables en los
clusters de Demanda Alta y Media-Alta, con medianas y medias menos negativas que el
método actual, lo cual se traduce en mayor unidades vendidas. En el cluster de Demanda
Moderada, ambos métodos mostraron resultados similares, aunque Simple FeedForward

presentd una distribucion mas contenida.
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e Distribucion del balance final de unidades para la totalidad de las combinaciones

producto - tienda.

Distribucién del Balance Final por Método de Prediccién
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Figura 34. Distribucién del Balance Final de Unidades Total

Fuente: Elaboracion propia

Se puede observar que el modelo Simple FeedForward es mas preciso, mejorando
tanto la media como la mediana del balance final en comparacion con el método actual.
Ademas, reduce significativamente la cantidad de combinaciones con saldo negativo, lo que
implica una menor pérdida de ventas por falta de stock.

e Balance final de unidades segun cluster.

Ruptura Stock

Sobre Stock

Cluster Método SFF Método SFF
Actual Actual

Demanda Moderada 54 M 6.6 M 3.8 M 23M

Demanda Alta 76.5M 731 M 284 M 31.2M

Demanda Media-Alta 19.6 M 14.7 M 44 M 7.7M

Total 101.5M 944 M 36.6 M 41.3 M

Tabla 12. Balance Final de Unidades Segun Cluster

Se puede apreciar como la utilizacion del modelo Simple FeedForward habria
permitido evitar la pérdida de aproximadamente 7,1 millones de unidades (101.5 M - 94.4
M) en ventas durante el periodo analizado de 10 dias. Al mismo tiempo, el incremento en la
cantidad de unidades con sobrestock fue moderado (+4,7 millones), lo que indica una

mejora general en la eficiencia del sistema de reposicién.
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e Impacto econdmico estimado:

Método actual Simple FeedForward
Ruptura 101.5M * 0.65 USD = 94.4M*0.65USD =
66 M USD 61.4 M USD
Sobre Stock 36.6 M*0.2USD = 41.3M*0.2USD =
7.3 M USD 8.2M USD
Total -73.3 M USD -69.6 M USD

Tabla 13. Impacto Econémico Estimado

Durante los 10 dias analizados, y considerando los valores de costo definidos para
cada unidad en ruptura y sobrestock, la implementaciéon del modelo Simple FeedForward
habria generado un ahorro econémico estimado de 3,7 millones de USD (73.3 M USD -
69.6 M USD) en comparacion con el método actual. Esta mejora proviene principalmente de
una reduccién en las pérdidas por falta de stock, compensando con creces el leve aumento
en los costos asociados al sobrestock.

Esta simulacion evidencia los beneficios de incorporar el modelo Simple
FeedForward al sistema de Smart Replenishment, asi como la relevancia de utilizar
modelos predictivos en la reposicién de mercaderia a gran escala dentro de la industria del
retail. Su capacidad para anticipar con mayor precisiéon la demanda y tomar decisiones de
reposicion mas acertadas se traduce directamente en beneficios econdmicos. En
contextos de alta escala, como el analizado, una mejora en la precisiéon no solo optimiza el
nivel de stock, sino que también puede generar ahorros millonarios en periodos operativos
muy breves.
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6. Conclusiones

Este trabajo presentd una solucion eficaz y escalable para el pronéstico de demanda
en contextos de alta granularidad dentro de la industria del retail. A través del disefio de una
arquitectura basada en modelos de deep learning entrenados a nivel de producto, fue
posible capturar patrones generales de comportamiento considerando simultaneamente las
series temporales de todas las tiendas asociadas a cada articulo. Esta estrategia no solo
incrementd de forma significativa la precision de las predicciones, lo cual se vio
directamente reflejado en grandes beneficios econdmicos al momento de generar
reposiciones de mercaderia, sino que también permitid una reduccién sustancial en los
tiempos de entrenamiento, evitando la necesidad de desarrollar un modelo especifico para
cada combinacién producto-tienda.

Entre los modelos evaluados, el enfoque basado en una red neuronal Simple
FeedForward (SFF) se consolid6 como la alternativa mas robusta. Este modelo supero
sistematicamente al benchmark tradicional y a XGBoost —uno de los algoritmos mas
utilizados en la industria— en todos los clusters analizados, mostrando un rendimiento
especialmente destacado en productos de alta demanda. Su bajo costo computacional y su
alta capacidad de generalizacion lo convierten en una opcién especialmente atractiva para
entornos productivos donde la eficiencia y la escalabilidad son factores determinantes.

En este contexto, se proponen dos recomendaciones concretas:

1. Incorporacion del modelo Simple FeedForward al sistema Smart
Replenishment: dada su solidez empirica, se sugiere integrar este modelo como
componente central del sistema de prediccion de demanda. Su desempefio
consistente en términos de precision, velocidad de entrenamiento y estabilidad lo
convierte en una herramienta confiable para generar prondsticos masivos. Su
adopcion permitiria anticipar la demanda con mayor exactitud, mejorando la
planificacién del inventario, reduciendo quiebres de stock y excesos de mercaderia,
y optimizando asi los resultados operativos y comerciales del negocio como se
demostro en el presente trabajo.

2. Adopcion de una estrategia de modelado a nivel de producto para prediccién a
gran escala: como segunda contribucién clave de este trabajo, se recomienda
formalmente el uso de una arquitectura de prediccion a nivel de producto como
metodologia ideal para abordar desafios de forecasting masivo en retail. Esta
estrategia demostrd ser no s6lo mas eficiente desde el punto de vista computacional,
sino también mas precisa y sostenible a medida que el sistema crece en
complejidad. Representa un enfoque replicable, adaptable y alineado con las
necesidades reales de entornos productivos que requieren soluciones de pronéstico
dinamicas, precisas y escalables.

En conjunto, estos resultados evidencian el valor estratégico de la solucion
propuesta y refuerzan su potencial de impacto en aplicaciones reales, contribuyendo
significativamente a la toma de decisiones basadas en datos en el ambito del retail.
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7. Futuras Direcciones

A partir de los resultados obtenidos, se identifican varias lineas de investigacion con

potencial para fortalecer y expandir la solucidén propuesta. Si bien este trabajo se enfoco
principalmente en el desarrollo y evaluacién de arquitecturas de modelado, existen
oportunidades relevantes en areas complementarias que podrian llevar el sistema a un
nuevo nivel de desempefio y adaptabilidad:

3.

Incorporacion de variables exégenas: Dado que el objetivo principal de esta tesis
fue explorar estrategias de modelado escalables, el disefio de atributos se mantuvo
deliberadamente acotado. Sin embargo, enriquecer las entradas del modelo con
variables externas podria aportar contexto adicional y mejorar la precisién de las
predicciones. Factores globales como feriados, promociones, precios o
estacionalidades, asi como caracteristicas especificas de cada tienda (ubicacion,
tamano, tipo de clientela, etc.), pueden ayudar a capturar influencias que no estan
presentes en la serie historica.

Optimizacion de arquitecturas complejas y régimen de entrenamiento: Modelos
mas sofisticados como DeepAR, WaveNet o Temporal Fusion Transformer mostraron
un rendimiento competitivo en ciertos escenarios. Explorar versiones mas profundas
0 ajustadas de estas arquitecturas, incorporando mecanismos como atencién
temporal o capas adicionales, podria permitir una mejor captura de dependencias
complejas. A su vez, el régimen de entrenamiento fue restringido por limitaciones de
cémputo; contar con mayores recursos permitiria aumentar el nUmero de épocas y
realizar busquedas de hiperparametros mas exhaustivas, lo cual podria mejorar la
capacidad de generalizacion de los modelos sin incurrir en sobreajuste.

Agrupamiento de tiendas para escalar el enfoque: En escenarios donde un
mismo producto comienza a comercializarse en una cantidad muy grande de
tiendas, el enfoque actual podria verse limitado por la complejidad del modelo
resultante. Como solucion, se propone aplicar técnicas de aprendizaje no
supervisado —por ejemplo, clustering con K-Means— para agrupar las tiendas en
subconjuntos homogéneos segun sus patrones de demanda especificos para cada
producto. Esto permitiria mantener el enfoque de modelado a nivel de producto, pero
dividiendo el entrenamiento en multiples modelos por grupo de tiendas, lo que
conservaria la escalabilidad del sistema sin perder precision ni capacidad de
adaptacion.

Uso de modelos hibridos: Otra direccion posible es combinar modelos
tradicionales (como promedios modviles o descomposicion estacional) con redes
neuronales. Esto permite que los modelos clasicos capten patrones simples y
estructurales (como tendencia y estacionalidad), mientras que los modelos
profundos se enfocan en aprender patrones complejos o no lineales. Esta
combinacién puede mejorar la precision de las predicciones y aumentar la robustez
ante distintos tipos de comportamiento de la demanda.
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Estas lineas de trabajo representan oportunidades claras para evolucionar hacia
soluciones mas robustas, precisas y alineadas con las demandas dinamicas del entorno
retail, manteniendo el foco en la eficiencia, la escalabilidad y la aplicabilidad en contextos
reales de negocio.
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