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Resumen

En este proyecto se lleva a cabo el estudio y la estimación de las ventas de cuatro
productos facilitados por la empresa La Gaviota Alimentación. Para ello se han abordado
dos paradigmas de predicción, el primero que llamaremos clásico, en el que los datos son
presentados como series temporales. El segundo, recoge las técnicas de machine
learning. El objetivo es seleccionar el modelo que realice una mejor predicción.

El primer paso ha sido estudiar los datos, en busca de estacionalidad, tendencia y valores
anómalos. Una vez identificadas todas las características, se ha estudiado la literatura
disponible en busca de modelos aplicables. Seleccionados los modelos, se han aplicado y
evaluado los resultados para responder a la pregunta: ¿Cuál de los modelos realiza
mejores predicciones?

Finalmente, a partir de la información recopilada en el estudio, se ha construido un
prototipo de estimación de ventas, que cuenta con una función de validación y otra de
predicción usando los modelos evaluados.

Palabras clave: Series temporales, estimaciones de ventas, aprendizaje automático.



Abstract

In this project, the study and estimation of the sales of four products provided by the
company La Gaviota Alimentación is carried out. For this, two prediction paradigms have
been addressed, the first one that we will call classic, in which the data is presented as
time series, the second one, includes machine learning techniques. The goal is to select
the model that performs the best prediction.

The first step has been to study the data, looking for seasonality, trend and anomalous
values, once all the characteristics have been identified, the available literature has been
studied in search of applicable models. Once the models have been selected, the results
have been applied and evaluated to answer the question: Which of the models makes
better predictions?

Finally, based on the information collected in the study, a sales estimation prototype has
been built, which has a validation function and a prediction function using the evaluated
models.

Keywords: Sales estimations, time series, machine learning.
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1. Introducción
De la estimación de ventas dependen diversos factores que pueden ser cruciales para la
empresa, tales como el aprovisionamiento de materias primas, la planificación de tareas,
el logro de objetivos y la capacidad de respuesta. Su correcta predicción supone un reto
para las empresas, ya que se ve influenciada por factores como las preferencias de los
clientes, el precio de venta, la estación del año o la ocurrencia de eventos impredecibles.
Los factores más influyentes a la hora de hacer la estimación no suelen ser controlables
por las empresas, lo que dificulta de manera sustancial dar una estimación adecuada.

La presente memoria se estructura en 6 secciones. En la primera sección se enumeran
los antecedentes, incluyendo lo relativo a la empresa y a su modelo de predicción actual.
También se hace una breve revisión bibliográfica de los trabajos científicos directamente
relacionados con los objetivos de este proyecto para establecer el estado del arte Por
último, en esta sección se enumeran los objetivos generales y específicos del trabajo. En
la segunda sección, se describen los datos facilitados por la empresa La Gaviota
Alimentación, analizando su naturaleza y describiendo el preprocesado que se ha hecho
de ellos. En la tercera sección, se tratan los modelos de predicción empleados en el
trabajo, brindando una descripción de cada uno de ellos. En la cuarta sección, se
exponen, analizan y comparan los resultados obtenidos. En la quinta sección, se aborda
la estructura y funcionamiento del prototipo de estimación de ventas. Por último, en la
sexta sección, se exponen las conclusiones del trabajo, así como una línea futura.

1.1 Antecedentes y estado del arte
1.1.1 La Gaviota Alimentación S.L.
La Gaviota Alimentación es una empresa familiar, fundada en 1982, referente principal en
la comercialización de frutos secos en Canarias. Cuenta con un catálogo formado por más
de 400 frutos secos y diversos cereales, semillas y especias. Tiene presencia en todas las
islas y entre sus principales clientes se encuentran los principales operadores de:
hostelería, distribución, pastelería e impulso de Canarias.

Para mantener esta posición de referente es fundamental para la empresa realizar una
estimación adecuada de las ventas. Esto podría evitar pérdidas por situaciones de
desabastecimiento, que ocasiona ventas perdidas, y también por sobreabastecimiento,
que conlleva costes derivados de almacenamiento, entre otros.

1.1.2 El Modelo de Predicción
Actualmente, La Gaviota Alimentación realiza una previsión simple de las ventas del
siguiente mes, basada en la media móvil de los últimos tres meses que, evidentemente,
no tiene en cuenta la estacionalidad de las ventas. La observación de los datos históricos
de ventas de la compañía sugiere que existe cierta estacionalidad en las ventas de
algunos de los datos facilitados. Por ello, se establece como hipótesis de partida del
presente trabajo que la inclusión de este comportamiento en los modelos debería mejorar
las previsiones que, en estos momentos, hace la compañía.
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1.1.3 Estado del arte
Tradicionalmente se han utilizado modelos de macroeconomía, basados en series
temporales como los autorregresivos, media móvil, ARIMA, SARIMA (Seasonal
autoregressive integrated moving average). Actualmente, además de los mencionados
anteriormente, se están utilizando modelos cuya base nace en el aprendizaje automático
(Machine learning). Deben destacarse, entre otros, los árboles de clasificación, el Random
Forest y las Redes Neuronales, que han mostrado un buen desempeño en la predicción
de ventas.

A continuación se enumeran y resumen varios de los trabajos prácticos consultados para
la realización de este proyecto:

Forecasting Wars: Classical Forecasting Methods vs Machine Learning [5]
En este artículo se aborda una comparativa entre los métodos más clásicos, aquellos
basados en series temporales, y algunos algoritmos de machine learning, usando los
datos de ventas de algunos productos de Walmart. El objetivo es hacer la predicción de
las ventas de los próximos 28 días. Para ello se construye un modelo preprocesando
todos los datos para entrenar y predecir con los algoritmos de ML. Tras llevar a cabo la
predicción con diversos métodos se llega a la siguiente conclusión:

Han tenido un mejor desempeño los algoritmos de machine learning, pero esto no
significa que se pueda aplicar como norma general, ya que depende mucho del problema.
Además, destaca la importancia de tener características con las que alimentar el modelo
de ML.

Time-series forecasting using ordinary Machine Learning algorithms [23]
En él se plantea la eficiencia de un algoritmo de machine learning para la estimación de
series temporales, añadiendo un tema muy importante, las empresas no solo se fijan en
su nivel de acierto, si no también en los recursos necesarios y la complejidad. El objetivo
de este estudio es predecir la temperatura, usando regresión lineal y random forest. Como
conclusión, resalta el buen desempeño de random forest y debido a su bajo coste, abre la
ventana al uso de algoritmos de machine learning en series temporales.

1.2 Objetivos
El objetivo general de este trabajo de fin de grado es identificar, construir, evaluar y validar
un modelo de previsión de las ventas de los productos suministrados por la Gaviota
Alimentación que contemple la estacionalidad.

Del anterior objetivo general se derivan los siguientes objetivos específicos:

● Estudiar, aplicar y evaluar modelos de estimación de ventas.
● Identificar el mejor modelo.
● Validar y construir un prototipo que incorpore los modelos estudiados en este

trabajo y que facilite la evaluación de los modelos y la identificación, por tanto, del
más adecuado.
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1.3 Fases
El proyecto se divide en 6 fases:

En la primera fase se aborda lo relativo a los datos y su preprocesado, es decir, el estudio,
la representación y la eliminación de atributos o datos nulos o que se creen no son
relevantes para el trabajo. La segunda fase ha sido el estudio de los diferentes modelos
de estimación de ventas, teniendo en cuenta los datos para ver cuál se puede adaptar
mejor a ellos. En la tercera fase, se aplican los modelos a los datos facilitados y se evalúa
su rendimiento. En la cuarta fase, a partir de los resultados obtenidos, se eligen los
modelos que mejor se adaptan para cada artículo. En la quinta fase, se construye un
prototipo de estimación de ventas, basado en los resultados anteriores. Por último, en la
sexta fase, se lleva a cabo la redacción de la memoria.
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2. Los datos y su tratamiento
La empresa ha facilitado datos históricos referentes a las ventas de cuatro productos
representativos de su cartera de productos. Los datos abarcan el periodo histórico que va
desde enero de 2014 hasta febrero de 2020. Las entradas del fichero de datos se
encontraban reflejadas por orden de venta, no agrupadas ni separadas por artículo.

Los atributos disponibles de cada artículo son:

● Clave documento ventas: identificador de la venta.
● Fecha contable: fecha de la venta.
● Código artículo: artículo al que corresponde la venta.
● Unidades vendidas: número de artículos vendidos.
● Código almacén: almacén en el que se encontraba el producto vendido.
● Promoción: existía promoción o no para la operación.

Se ha usado “Código artículo” para separar el fichero de datos y obtener uno por cada
uno de los artículos. No se han empleado durante el análisis los atributos “Clave
documento ventas”, “Código almacén” y “Promoción”. Estos atributos podrían usarse en el
futuro como atributos para la predicción, aunque, en estos momentos, está fuera del
alcance de este proyecto evaluar el impacto que tienen en la predicción de las ventas.

La “Fecha contable” ha permitido agrupar los datos de manera mensual, para así
visualizar mejor la posible estacionalidad de los mismos.

Es importante destacar que las ventas se han visto afectadas, en mayor o menor medida,
por las restricciones impuestas como consecuencia de la pandemia debida al Covid-19. El
comportamiento de las ventas durante ese periodo difiere enormemente del
comportamiento histórico previo. Por ello, se tomó la decisión de eliminar los datos de
ventas posteriores a diciembre de 2019.

El conjunto de datos se ha dividido en dos. El periodo que va de enero de 2014 a
diciembre de 2018 constituye el conjunto de entrenamiento. Como conjunto de validación
se ha tomado el periodo que va de enero de 2019 a diciembre del mismo año.

Para comprobar la estacionalidad de las ventas se ha usado la función “IsSeasonal”, de la
librería “seastest” [9] de R, en esta se lleva a cabo el análisis de la varianza, mediante el
test de friedman, con esto se puede definir si es estacional o no.

2.1. Los artículos
Como se ha señalado anteriormente, se cuenta con los datos de ventas de cuatro
productos representativos de la cartera de producto La Gaviota Alimentación. A
continuación se describen brevemente estos artículos. La descripción será útil para
contextualizar y explicar los resultados obtenidos en el análisis.

● Primer artículo. Los datos de los que se disponen indican que es vendido en
hoteles, restaurantes y cafeterías. Esto nos hace pensar que va a ser un producto
muy afectado por la pandemia. La gráfica de los datos es la siguiente:
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Figura 1.1: Artículo 1, ventas con covid.

A partir de la gráfica de la figura 1.1, vemos que por el cierre de los lugares a los que se
comercializaba este producto, la reducción en las ventas ha sido más que evidente.

Figura 1.2: Artículo 1, ventas sin covid.

Los datos representados en la figura 1.2, obtenidos tras eliminar las ventas posteriores a
diciembre de 2019, son los usados para el estudio, ya que en ellos podemos ver el
comportamiento normal de las ventas.

Por otro lado, en este artículo no apreciamos una estacionalidad clara, ya que los datos
de meses pasados no guardan relación con los posteriores. Esta afirmación es
confirmada por el contraste de hipótesis de que se lleva a cabo por medio del test de
Friedman.
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● Segundo artículo. Atendiendo a la descripción dada por la empresa, se trata de un
artículo de la marca principal que se vende en hipermercados y supermercados.

Figura 1.3: Artículo 2, ventas con covid.

En este artículo los efectos de la pandemia no son tan evidentes, a pesar de ello, hemos
decidido eliminarlos para estudiar las ventas en el mismo período de tiempo para todos
los productos.

Figura 1.4: Artículo 2, ventas sin covid.
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El posible motivo por el que quizás no se ha visto tan afectado por la pandemia es que se
comercializa en hipermercados y supermercados, comercios que siguieron abiertos y
demandados durante ese periodo.

A pesar de no poder identificar estacionalidad marcada a priori, tras aplicar el test de
Friedman, podemos asegurar que sí hay estacionalidad.

● Tercer artículo. Este artículo es de la marca principal y se vende en
hipermercados y supermercados.

Figura 1.5: Artículo 3, ventas con covid.

Igual que el producto anterior, no presenta un cambio significativo tras el covid, ya que los
clientes son los mismos.

Figura 1.6: Artículo 3, ventas sin covid.
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En este artículo podemos ver una estacionalidad muy marcada, ya que hay un aumento
de las ventas en los últimos meses del año. Esto se repite todos los años de los que hay
registro. Para corroborarlo, aplicamos el contraste de hipótesis usando Friedman y el
resultado nos indica que existe estacionalidad.

● Cuarto artículo. Este artículo es de una marca secundaria y es el que más se
vende en hipermercados y supermercados.

Figura 1.7: Artículo 4, ventas con covid.

Tras el covid vemos que las ventas se recuperan, pero aún así presentan una bajada
significativa.

Figura 1.8: Artículo 4, ventas sin covid.
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Podemos ver que tiene una tendencia creciente, además cuenta con cierta estacionalidad,
ya que dentro de su crecimiento repite picos en meses clave. Para corroborar la
estacionalidad, aplicamos el contraste de hipótesis usando el test de Friedman, que nos
permite comprobar que existe estacionalidad.
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3. Los modelos de predicción
El proceso de predicción de las ventas consta de dos fases. En la primera se identifica un
modelo que se ajuste o explique los datos de ventas históricos; en la segunda, se emplea
dicho modelo para predecir el valor futuro de las ventas en el horizonte de predicción
considerado.

En el presente trabajo se emplean dos paradigmas de predicción que nos permiten
identificar el modelo. En el primero, que podríamos llamar clásico, los datos de ventas se
conciben como una serie temporal cuyo modelo debe ser identificado. En este paradigma
se asume que solo las ventas pasadas explican las ventas presentes y futuras. Al
segundo paradigma pertenecen las técnicas de Machine Learning que construyen un
modelo de predicción a partir de varias variables explicativas o atributos. Entre los
modelos del primer paradigma destacan la Autoregresión, SARIMA y Prophet. Al segundo
pertenece, entre otros, Random Forest.

La teoría clásica establece que los modelos básicos de una serie temporal tienen
potencialmente tres componentes: tendencia, estacionalidad y ruido o error. Es decir,
modeliza la serie según la siguiente expresión

y(t) = g(t) + s(t) + e(t)

donde y(t) es el valor de la variable en el instante t, g(t) es el valor de esa variable
explicado por la tendencia, s(t) el valor explicado por la estacionalidad y e(t) el error.

Dependiendo de cómo se obtengan las anteriores componentes se obtiene un modelo de
serie temporal u otro.

A continuación se describen brevemente los modelos usados en el trabajo.

3.1. Autoregresión
Es un modelo en el que la variable de interés depende de sus valores pasados, es decir,
es la misma que la explicativa pero en un momento de tiempo posterior. Por este motivo
se dice que existe una dependencia lineal entre ambas variables.

En este método se debe indicar el número de intervalos de tiempo en los que se va a
estudiar la variable(lags). La función utilizada viene implementada por
statsmodels.tsa.ar_model [20].

3.2. SARIMA
S: Seasonal, AR: Autoregressive, I: Integrated, MA: Moving Average. Es un modelo de
predicción usado en series temporales. Este toma en cuenta los valores pasados de una
variable para hacer una predicción. A diferencia de ARIMA, también tiene en cuenta la
estacionalidad. Este modelo cuenta con 7 hiperparámetros, que podemos dividir en no
estacionales y estacionales:
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ARIMA (p,d,q) (P,D,Q)m

AR(p) Es el entero que indica cuántos valores antiguos van a ser utilizados.

I(d) Es el número de valores que usaremos para calcular la diferencia.

MA(q) Es el número de valores usados para la media móvil.

m Es la estacionalidad(12 es anual).

El resto de valores representa lo mismo, pero se escogen en múltiplos de m. La función
que se ha usado para la predicción viene dada por el paquete
“statsmodels.tsa.statespace.sarimax” [21] y se llama “SARIMAX”.

Puede optarse por dos procedimientos alternativos para ajustar el valor de los parámetros
que gobiernan el modelo Sarima. El primero sería el ajuste manual en el que, tras fijar
diferentes valores para cada uno de los parámetros, se mediría la calidad del ajuste a los
datos del modelo con esos valores. Se trata de un procedimiento laborioso que consume
una gran cantidad de tiempo. En el segundo procedimiento se confía en los desarrollos de
otros autores, que han implementado estrategias para variar el valor de los parámetros y
escoger la combinación que presenta mejor ajuste. En este trabajo se ha optado por la
segunda de las alternativas. La función auto_arima, del paquete pmdarima [3], a partir de
unos valores iniciales entre los que se encuentra el de la estacionalidad y el número
máximo para cada parámetro, prueba diferentes combinaciones para ofrecer la más
adecuada para los datos dados.

3.3. Prophet
Es una herramienta de código abierto de Facebook usado para estimación de datos de
series temporales. Basado en un modelo aditivo donde las tendencias son ajustadas a la
estacionalidad y también toma en cuenta las vacaciones. La ecuación se ajusta de la
siguiente manera:

y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + e(t)

g(t) tendencia

s(t) estacionalidad

h(t) efecto de las vacaciones

e(t) término de error

Prophet exige una estructura específica para la entrada de datos, en la que la fecha debe
ser denominada ‘ds’ y los valores ‘y’.
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3.4. Random Forest
Es un algoritmo que entrena varios árboles de clasificación y propone como predicción el
valor medio de las predicciones hechas por cada árbol individual. Cada árbol se construye
restringiendo el conjunto de atributos que pueden usar en un procedimiento que
incrementa la probabilidad de que los atributos formen parte de algún árbol. De este
modo, cada árbol suele especializarse en la tarea de clasificación usando un conjunto
restringido de atributos. La construcción se hace en paralelo y sin interacción entre los
árboles. Un parámetro relevante del procedimiento, que debe ser indicado, es el número
de árboles que se construirán. En la figura 2.1 se muestra esquemáticamente el proceso
de predicción usando Random Forest.

Figura 2.1: Funcionamiento Random Forest. [4]

Este modelo viene implementado por “RandomForestRegressor”, en la función
“sklearn.ensemble.randomForestRegressor” [19]. En este se debe indicar la variable
target, que en nuestro caso es el número de ventas y los features que son todas aquellas
variables que vamos a usar para hacer la predicción.

Para este estudio se han decidido añadir los siguientes atributos numéricos:

● Media de los últimos 3 meses de ventas.
● Crecimiento en los últimos dos meses.
● Media de las ventas en el período de un año.
● Año de la venta.
● Mes de la venta.

Es importante destacar que algunos de estos atributos no están disponibles para algunas
predicciones, en este trabajo se han podido usar ya que el objetivo era validar el modelo.
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4. Resultados obtenidos
Para evaluar los modelos considerados en este trabajo la serie histórica de ventas se
divide en dos conjuntos: uno de entrenamiento y otro de validación. El primero se usa
para ajustar el modelo y el segundo para evaluar la calidad del mismo.

Ajustado el modelo, este puede usarse para predecir las ventas futuras. El número de
predicciones determina la ventana de predicción. Se habla de una ventana anual cuando
se predicen las ventas de los siguientes 12 meses. Del mismo modo pueden considerarse
ventanas semestrales, trimestrales y mensuales. En todos los casos, la serie de
entrenamiento empieza en enero de 2014 y finaliza un año, seis meses, tres meses o un
mes antes del inicio del periodo de validación.

A continuación se describen los resultados obtenidos. Estos se encuentran en las tablas
del apéndice 2. Para cada ventana de predicción se muestran las ventas reales, las
predicciones que hace cada modelo y el porcentaje de desviación entre el valor real y la
predicción. Además, se muestran también las estimaciones de la media móvil (método
usado por la empresa) para llevar a cabo una comparación efectiva.

4.1. Artículo 1
Los resultados de las predicciones de venta del artículo 1 se encuentran en las tablas 2.1,
2.2, 2.3 y 2.4. En ellas se muestran las ventas reales y las predicciones con ventanas de
predicción anual (tabla 2.1), semestral (tabla 2.2), trimestral (tabla 2.3) y mensual (tabla
2.4). En todos los escenarios se muestran las predicciones y desviaciones, con respecto a
las ventas reales, obtenidas al aplicar los métodos considerados en el presente trabajo.

■ Evaluación por método

Estimaciones media móvil:
En el escenario anual, la desviación ha sido de 8.36%, en el semestral 8.87%, por lo que
no hay un gran cambio en la desviación del modelo, pero en el estudio trimestral es de
10.59% y en el mensual 10.87%. Por lo que al pasar a una ventana de estudio más corta,
vemos cómo empeora el rendimiento del modelo en casi un 2%.

Estimaciones Autoregresión:

En el escenario anual, la desviación es de 11.18%, en el semestral 11.02%, la diferencia
en estos dos primeros escenarios es relativamente pequeña, pero al estudiarlo de manera
trimestral, desciende un 1.41%, hasta el 9.61% y en el mensual se reduce un 1.39% hasta
llegar al 8.42%. Por lo que podemos decir que conforme se añaden más datos al
entrenamiento los resultados van mejorando.

Estimaciones SARIMA:

En el escenario anual, la desviación es de 11.89%, en el semestral 10.10%, entre estas
dos primeras ventanas mejora 1.79%, al aplicarle la semestral mejora sutilmente,
estableciéndose en un 9.86%, en la última ventana la desviación disminuye en un 1.15%,
confirmando así que cuanta más pequeña sea la ventana, mejores resultados se
obtienen.
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Estimaciones Prophet:
En el anual, la desviación es de 23.51%, en el semestral disminuye notablemente, hasta
el 18.5%, sin embargo, en el trimestral mejora solo un 1%, hasta el 17.49%, al igual que
en mensual, que disminuye hasta el 16.39%. Por todo esto podemos decir, que conforme
más pequeña es la ventana, es mejor la predicción, pero con todo esto, la desviación
sigue siendo elevada.

Estimaciones Random Forest:
La desviación anual es del 12.04%, al ver la semestral, sorprendentemente, lejos de
disminuir, aumenta un 2%, quedando en 14.09%, hecho que cambia cuando miramos los
datos trimestrales, que mejoran y se posicionan con una desviación similar a la predicción
anual, 12.13%, rendimiento que sigue mejorando, aunque no de manera muy notoria en el
estudio mensual, 11.8%.

■ Comparación entre modelos por escenario

Estimación anual:
En esta estimación el método que mejores resultados ofrece es la media móvil, superando
en un 2.8% a la autoregresión, este a SARIMA en un 3.53%, este a random forest en un
3.68%, pero sin duda alguna, el método que ha presentado peor rendimiento ha sido
prophet, con una diferencia de 15.15% del último.

Estimación semestral:
Sigue liderando la media móvil, pero ahora el resto de métodos se han acercado más, no
de manera muy notoria, pero ahora en lugar de ser la autoregresión el segundo método
con mejores resultados, es SARIMA el que posee este lugar, seguido por la
autoregresión, el random forest y por último Prophet.

Estimación trimestral:
En este escenario, el método más eficaz ha sido la autoregresión, seguido con una
diferencia muy pequeña(0.3%) por SARIMA, luego de este vendría la media móvil, que ha
empeorado su rendimiento, seguida por el random forest y por último Prophet.
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Tabla 2.4: Artículo 1, Estimación mensual

Estimación mensual:
En esta ocasión se repiten los resultados, además todos los modelos, a excepción de la
media móvil, han mejorado las predicciones.

Como conclusión podemos decir que en caso de querer llevar a cabo predicciones en
periodos de tiempo más prolongados (anuales, semestrales), la mejor opción es la media
móvil, pero si las predicciones van a ser en períodos cortos (trimestrales, mensuales) la
autoregresión o en su defecto SARIMA, serían los métodos más adecuados.

4.2. Artículo 2
Para el artículo 2, los resultados de las predicciones y desviaciones respecto de las
ventas reales tras aplicar los métodos estudiados, se muestran por ventana de predicción
anual (tabla 2.5), semestral (tabla 2.6), trimestral (tabla 2.7) y mensual (tabla 2.8).

■ Evaluación por método

Estimaciones media móvil:
En el escenario anual, la desviación ha sido de 9.06%, en el semestral 9.52%, vemos que
no ha aumentado demasiado, pero al comprobar con el trimestral, 11.45%, ha aumentado
un 1.93%, lo llamativo, es que al hacer la predicción mensual, lejos de mantener este
aumento, disminuye 1.6% para situarse en 9.85%. No podemos asegurar si aumenta o
disminuye su efectividad según hacemos más pequeña la ventana.
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Estimaciones Autoregresión:

En la predicción anual, presenta una desviación de 16.51%, que disminuye a 15.22% en
el semestral, lo que supone una disminución de menos de 1%, esta situación se mantiene
en las estimaciones trimestrales, en las que la desviación es de 14.36%, pero
curiosamente, en el escenario mensual, ha disminuido en 3.17%, situándose en 11.19%,
lo que implica que ha mejorado la predicción de manera notoria en esta última ventana.

Estimaciones SARIMA:

En la estimación anual, presenta una desviación de 8.9%, en la semestral aumenta a
9.8%, casi un 1% más, sigue creciendo hasta 9.66% en el trimestral y 10.37% en el
mensual. Sin duda alguna, cuanto más pequeña sea la ventana, peor rendimiento tendrá
éste método, a pesar de que la diferencia no es muy grande.

Estimaciones Prophet:
En la ventana anual, tiene una desviación de 12.02%, en la semestral, crece muy poco,
hasta 12.35%, en la trimestral baja a 12.04% y en la mensual baja a 11.98%. No presenta
variaciones muy elevadas, pero donde tiene una mayor eficacia es en la estimación
mensual.

Estimaciones Random Forest:
En el escenario anual, hay una desviación de 16.07%, en el semestral aumenta poco,
hasta 16.46%, en el trimestral disminuye casi un 2%(1.89%) y en el mensual continúa
disminuyendo hasta el 11.94%. Sin duda alguna, podemos afirmar que este modelo tiene
un mejor rendimiento para ventanas de predicción pequeñas(trimestral y mensual).

■ Comparación entre modelos por escenario

Estimación anual:
En este escenario, el método que presenta un mejor desempeño es SARIMA, con un
8.9% de desviación, le sigue la media móvil, por no decir que están casi igualados, con un
9.6%, superando a prophet que presenta una desviación algo mayor, 12.02%, casi
igualados en última posición, tenemos a Random Forest 16.07% y la autoregresión con
16.51% y una diferencia de casi 7.5% con respecto al líder.

Estimación semestral:
Con una desviación algo mayor, sigue SARIMA como el modelo con mejores
predicciones, todos mantienen el mismo orden, sin embargo, el único que disminuye es la
autoregresión.

Estimación trimestral:
Sigue aumentando la desviación, pero se mantiene líder SARIMA, es importante destacar
que la autoregresión, Prophet y el random forest, han mejorado sus predicciones, sobre
todo el random forest. A pesar de ello, se mantiene el orden.
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Tabla 2.8: Artículo 2, Estimación mensual

Estimación mensual:
En este escenario, la media móvil es el método que mejores predicciones
presenta(9.85%), con menos de 1% de diferencia con respecto a SARIMA(10.37%),
seguido por la autoregresión(11.19%), por menos de 1% y por último situaremos a
prophet(11.98%) y random forest(11.94%) con un rendimiento casi idéntico.

Podemos concluir, que a pesar de que la media móvil presenta el mejor rendimiento en
las estimaciones mensuales, todos se mantienen muy cerca. Además, en todos los otros
escenarios, SARIMA sería la mejor elección.

4.3. Artículo 3
Los resultados de las predicciones del artículo 3 se encuentran en las tablas 2.9 a 2.12.
En ellas se muestran las ventas reales y las predicciones con ventanas de predicción
anual (tabla 2.9), semestral (tabla 2.10), trimestral (tabla 2.11) y mensual (tabla 2.12). En
todos los escenarios se muestran las predicciones y desviaciones, con respecto a las
ventas reales, obtenidas al aplicar los métodos considerados en el presente trabajo.

■ Evaluación por método

Estimaciones media móvil:
En el escenario anual, tiene una desviación de 90.28%, en el semestral baja un 6.87%
hasta el 83.41%, es una bajada considerable, en el trimestral presenta otra gran bajada,
disminuye un 8.86%, llegando al 74.55% de error y en el mensual la bajada es mucho
más pequeña(2.18%) fijando el valor en 72.37%. Es evidente que la desviación es
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excesivamente grande en todos los escenarios, sin embargo, disminuye
considerablemente a medida que la ventana es más pequeña.

Estimaciones Autoregresión:

En la estimación anual, muestra una desviación del 34.26%, en el semestral de 34.57%,
por lo que aumenta de manera casi imperceptible, en la trimestral, disminuye un 1.95%,
quedando en 32.62% y en la mensual, aumenta un 6.03%, estableciéndose en 38.65%.
En las tres primeras observaciones el modelo llega a bajar el porcentaje de desviación,
pero en la predicción mensual tiene un rendimiento notablemente peor.

Estimaciones SARIMA:

En la predicción anual, la desviación es del 34.83%, en la semestral casi no varía,
34.55%, en la trimestral aumenta notablemente, un 10.09%, situándose en 44.64% y en la
mensual disminuye casi un 2%, quedando en 42.99%. Es notable que conforme la
ventana es más pequeña, peor es el rendimiento de este método.

Estimaciones Prophet:
En la ventana anual, la desviación es de 51.37%, en la semestral disminuye casi un 6%
hasta 46.59%, en la trimestral aumenta un 1.97%, situándose en 48.56% y en la mensual,
sube poco más del 1%, quedando en 49.13%. Podemos afirmar, que conforme se hace
más pequeña la ventana empeora la capacidad de predicción.

Estimaciones Random Forest:
En el escenario anual, la desviación es de 49.71%, en la semestral aumenta menos de
1% llegando a 51.16%, en la trimestral baja poco más de 1%, situándose en 49.11% y por
último en la mensual disminuye un 1.22%. Con todo esto, vemos que la desviación es
similar en cualquier escenario, pero su mejor desempeño es en el mensual.

■ Comparación entre modelos por escenario

Estimación anual:
En este escenario, la autoregresión con un 34.26%, presenta el mejor desempeño junto
con SARIMA(0.57% de diferencia), luego vendría el random forest con casi un 15% más
de desviación(49.71), prophet le sigue con 1.66% más, por lo que podemos decir que
tienen un rendimiento similar. El método cuya predicción ha sido muy poco acertada, ha
sido la media móvil, con 56% más de error que la autoregresión, situándose en 90.28%.

Estimación semestral:
En esta ventana el mejor desempeño lo presenta SARIMA y la autoregresión, con una
desviación de 34.55%, les sigue profet con un 46.59%, adelantando al random forest, que
queda con un 51.16%. En esta, repite la media móvil como el método con la peor
predicción, con 83.41% de error.
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Estimación trimestral:
En este, el mejor resultado lo ofrece la autoregresión(32.63%), seguido con muy poca
diferencia entre ellos por SARIMA, que ha empeorado la predicción,44.64%, prophet con
casi un 4% más de desviación y random forest, con casi 1% más. La media móvil sigue
presentando un mal desempeño, 74.55% de error.

Tabla 2.12: Artículo 3, Estimación mensual

Estimación mensual:
En esta última estimación, se mantiene como mejor método la autoregresión, 38.65%,
seguido de SARIMA con una diferencia de 5.34%, random forest con diferencia de casi un
5%, seguido por una diferencia de 1.24% de Prophet. Una vez más, a pesar de mejorar, la
media móvil se sitúa en último lugar con un 72.37% de desviación.

Podemos afirmar que en general la autoregresión es el método que mejor desempeño
presenta, aunque no podemos olvidarnos de SARIMA que también ha presentado buenos
resultados, sobre todo en los períodos más largos, random forest y prophet se mantienen
como métodos con un desempeño similar entre ellos y entre todas las ventanas
temporales. Por último, en este artículo la media móvil ha dado unos resultados muy poco
acertados.

4.4. Artículo 4
Para el artículo 4, los resultados de las predicciones y desviaciones respecto de las
ventas reales tras aplicar los métodos estudiados se muestran por ventana de predicción
anual (tabla 2.13), semestral (tabla 2.14), trimestral (tabla 2.15) y mensual (tabla 2.16).
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■ Evaluación por método

Estimaciones media móvil:
En la predicción anual, tiene una desviación de 34.95%, en la semestral baja un 10.17%,
situándose en 24.78%, es una gran mejora, en la predicción trimestral, a 18.87%, otra
bajada importante de casi el 6%, en la predicción mensual se sitúa en 17.18%, bajando
solo poco más de 1%. Visto esto, es evidente que el desempeño de la media móvil mejora
cuando la ventana de predicción es más pequeña.

Estimaciones Autoregresión:

En el escenario anual, la desviación es de 29.56%,el semestral, baja un 5.41% hasta el
24.15%, en el trimestral baja casi un 4% hasta 20.16% y por último en el mensual vemos
otra bajada de más de 4% para terminar con una desviación de 16.57%. Conforme más
pequeña es la ventana, mejor es la predicción de este método

Estimaciones SARIMA:

En la estimación anual, presenta una desviación de 25.38%, número que baja 6.59%
hasta el 18.79% en la predicción semestral, en la trimestral baja casi un 5% hasta
13.88%, sorprendentemente, en la estimación mensual sube menos de un 1%, situándose
en 14.14%. Conforme hacemos el escenario más pequeño, mejores resultados se
obtienen, a excepción del mensual que sube el error, pero muy poco.

Estimaciones Prophet:
En el escenario anual, la desviación es de 38.71%, esto baja considerablemente, un 12%
en la estimación semestral, quedando en 26.71%, baja un 5% en la trimestral, teniendo un
21.74% y baja nuevamente, pero en esta ocasión casi un 2%, para un error de 19.86%. A
medida que la ventana se reduce es mejor la predicción, a pesar de ello, no hay gran
diferencia entre la estimación trimestral y mensual.

Estimaciones Random Forest:
En la predicción anual, la desviación es de 39.65%, en la semestral baja hasta 28.66%,
casi un 11%, en la trimestral baja más de 7%, situándose en 21.97%, para finalmente
quedar con una desviación de 17.34% en la mensual. Sin duda alguna, cuanto más corta
es la ventana de predicción, mejor es el resultado.

■ Comparación entre modelos por escenario

Estimación anual:
En este escenario, el modelo con mejores resultados es SARIMA, con un 25.38%,
seguido con un 4.18% más de desviación la autoregresión(29.56%), seguido por la media
móvil con 5.39% más para situarse en 34.95%, seguida por el prophet con 38.71% que
tiene menos de 1% de diferencia con random forest.
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Estimación semestral:
En esta se mantienen las posiciones, sin embargo, es importante destacar que la media
móvil se sitúa con solo 0.63% más de desviación, también recorta la distancia prophet y
en menor medida random forest.

Estimación trimestral:
En ella sigue SARIMA como la que ofrece mejores resultados con un 13.88% de
desviación, esta vez seguida por la media móvil(18.87%) y luego por la
autoregresión(20.16%), por último profet y random forest tienen porcentajes de desviación
muy similares.

Tabla 2.16: Artículo 4, Estimación mensual

Estimación mensual:
En esta ventana, a pesar de que aumenta un poco la desviación, SARIMA se mantiene
primero, con algo más de 2% sigue autoregresión, seguido por media móvil con casi 1%
más de desviación, luego random forest con 17.34% y prophet con 19.86%.

Podemos concluir en que SARIMA es el método con mejores resultados en todos los
escenarios, la autoregresión y la media móvil tienen un desempeño similar y por su parte
prophet y el random forest también.
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5. Prototipo sistema de predicción
de ventas

Este prototipo es un programa de consola que ha sido desarrollado en python siguiendo la
programación orientada a objetos. Cuenta con los diferentes modelos que se han
estudiado en este proyecto. Dispone de dos funcionalidades: validación, y predicción.

Figura 3.1: Diagrama de clases del prototipo [2].

Como podemos observar en la figura 3.1 (diagrama de clases), el prototipo se divide en 3
módulos: “Data”, en el que está todo lo relativo a la carga y el preprocesado de los datos,
implementado mediante un patrón estrategia, por si es necesario añadir algún otro
método de carga; “Predict”, en el que se ha implementado un patrón estrategia para la
predicción de cada uno de los métodos; “Results” que se encarga de lo referente a los
resultados de la validación. Toda la lógica es manejada en “Context”, que es el que
inicializa todo lo necesario para el funcionamiento del programa. Por último “Program”,
que contiene el menú con las diferentes opciones y el objeto del contexto para llevar a
cabo lo que requiera el usuario.

Validación
En esta modalidad el objetivo es conocer el porcentaje de error de cada modelo para los
datos facilitados. En él se tomará un año como validación y el resto como entrenamiento,
los resultados son generados en una tabla que indica el porcentaje de error de cada
método. De esta manera, se puede ver el desempeño de cada algoritmo para los datos
facilitados.
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Es importante mencionar, que para el random forest, debemos introducir el nombre del
fichero que contiene los datos, ya que estos llevan un preprocesado diferente al necesario
para el resto de métodos. En este debe tener la siguiente estructura:

Figura 3.2: Formato fichero validación random forest

Puede tener más características de las ilustradas, pero es importante que el target sea
incluido como “Unidades Vendidas”.

Predicción
En esta función, a partir de los datos de la validación, que son tomados como
entrenamiento, se debe introducir el número de meses que se quieren predecir, el fichero
con el formato requerido por prophet para la predicción, es decir, una columna
denominada “ds”, con las fechas a predecir, además de un fichero con las características
requeridas para llevar a cabo la predicción con el random forest.

Con todo esto, se lleva a cabo la predicción con todos los métodos del estudio.

Demostración del funcionamiento del programa
Al iniciar el programa, pide la ruta en la que se encuentran todos los archivos que se
usarán para la ejecución, mencionados anteriormente. Tanto para validar como para
predecir, será necesario introducir los hiper parámetros de SARIMA que se desean.

Figura 3.3: Demo iniciación programa.

Una vez introducida la ruta y los ficheros necesarios se muestran las opciones de la figura
3.4.

Figura 3.4: Menú de opciones.

Si la elección es “Imprimir el resultado de las validaciones” el resultado será el ilustrado en
la figura 3.5.
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Figura 3.5: Resultado validaciones

Si se desea realizar una predicción, se deben insertar los ficheros necesarios, así como
los valores de SARIMA y el resultado es el de la figura 3.6.

Figura 3.6: Resultado predicción SARIMA

Si se desea volver a probar con parámetros diferentes de SARIMA, con características
diferentes para Random Forest, o en un intervalo diferente, solo es necesario seleccionar
la opción de “Hacer una predicción” e insertar los valores.

La ventaja de este programa es que te permite comparar cuál es el modelo que presenta
un mejor desempeño para tus datos y también te permite realizar predicciones con todos
los modelos. En caso de que en un futuro se deseen añadir más métodos, es posible, ya
que solo se debe heredar de “Apredict” e implementar la función de predicción, lo mismo
es aplicable para la carga de datos.
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6. Conclusiones y líneas futuras
En este trabajo se ha abordado el problema de la predicción de ventas de la empresa La
Gaviota Alimentación, a partir de 4 de sus productos, empleando diversas técnicas de
estimación de series temporales y algoritmos de machine learning.

Tras el estudio de los datos y los modelos disponibles, se ha evaluado la calidad de estos
como medio para predecir las ventas de los productos considerados en este estudio. Se
muestran, por tanto, para cada producto la previsión de ventas y la desviación con
respecto al valor real.

Los resultados obtenidos indican que el desempeño de cada modelo depende de las
características del producto y, por tanto, de la naturaleza de los datos. En líneas
generales, SARIMA y la autoregresión han tenido el mejor rendimiento, ya que en
productos con estacionalidad muy marcada la media móvil presenta una desviación muy
elevada. Prophet y Random Forest no presentan el mejor desempeño, pero en el producto
con la estacionalidad muy marcada, presentan mejor desempeño que la media móvil.
Además, tanto Random Forest como Prophet, lograron estar a la altura de SARIMA en
múltiples escenarios.

Una posible línea de investigación y análisis futuros sería la de considerar nuevos
atributos de predicción para modelos como el Random forest. También se podrían
estudiar otros algoritmos de Machine Learning. Sin embargo, una de las más interesantes
sería combinar la agrupación de productos con la predicción de las ventas en cada grupo.
En primer lugar, se crearían grupos de productos que comparten características similares
para establecer, luego, el modelo que mejor predice en cada grupo. Una vez hecho esto,
se aplicaría una técnica de clustering para asignar cada artículo a uno de los clusters. Así,
cada artículo sería evaluado por el modelo que mejor se adapte a él y mejor desempeño
presente.
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7. Summary and Conclusions
In this work, the problem of predicting sales of the company La Gaviota Alimentación has
been addressed, based on 4 of its products, using various time series estimation
techniques and machine learning algorithms.

After studying the available data and models, their quality has been evaluated as a way of
predicting the sales of the products considered in this study. Therefore, the sales forecast
and the deviation from the actual value are shown for each product.

The results obtained indicate that the performance of each model depends a lot on the
nature of the data, but in general terms, SARIMA and the autoregression have had the
best performance, since in products with very marked seasonality the moving average
presents a very high deviation. Prophet and Random Forest do not present the best
performance, but in the product with very marked seasonality, they present better
performance than the moving average. Furthermore, both Random Forest and Prophet
managed to hold their own against SARIMA in multiple scenarios.

A possible line to continue with the investigation would be to have more features from the
products for Random Forest. Other machine learning algorithms could also be studied.
However, one of the most interesting would be to create groups of products that share
similar characteristics to establish the model that works best for each group. Once this is
done, apply a clustering technique to assign each item to one of the clusters. Thus, each
article would be evaluated by the model that best suits it and presents a better
performance.
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8. Tecnologías
Para el desarrollo de este proyecto se han usado las siguientes tecnologías:

El entorno de desarrollo para el estudio ha sido jupyter notebook [25], en los entornos de
anaconda, distribución de Python [15] y R [17] para computación científica. Entre los
motivos por los que se escogió esta herramienta son: la simplicidad de la gestión de
paquetes y el uso de los recursos locales. Además se ha usado Visual Studio code,
también bajo los enviroment de conda [25], para el desarrollo del prototipo.

Entre las librerías usadas en este proyecto destacan:

- Pandas [13], librería de python usada para la manipulación y análisis de datos, es
la más usada en el ámbito de Machine Learning.

- Scikit-learn [19], es una librería de python que implementa algoritmos de
clasificación de machine learning, usada para el Random Forest.

- Matplotlib [12], es una librería de representación de python, usada para el estudio
de los datos y análisis de los resultados.

- Statsmodels [20][21], es una librería de python con funciones de estimación de
modelos estadísticos, usada para la autoregresión y el SARIMA.

- Prophet [16], es una librería de python, open source que implementa el método de
estimación Prophet.

- Seastest [9], es una librería de R que tiene diversos test para comprobar la
estacionalidad de una serie temporal.
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9. Presupuesto
Todas las tecnologías usadas en este proyecto son open source, por lo que lo único
necesario para llevarlo a cabo es un ordenador y el tiempo de trabajo de un ingeniero
informático junior.

Para desarrollar este Trabajo de Fin de Grado han sido necesarias cerca de 230 horas,
por lo que si establecemos que el salario medio de un junior es de 20€ la hora, el coste
del proyecto sería de 4600€.
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Tabla 1.3: Artículo 4, ventas

30



11. Apéndice 2: Tablas con la
estimación realizada
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Tabla 2.3: Artículo 1, Estimación trimestral
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Tabla 2.5: Artículo 2, Estimación anual
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Tabla 2.6: Artículo 2, Estimación semestral

Tabla 2.7: Artículo 2, Estimación trimestral
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11.3. Artículo 3

Tabla 2.9: Artículo 3, Estimación anual

Tabla 2.10: Artículo 3, Estimación semestral
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Tabla 2.11: Artículo 3, Estimación trimestral

11.4. Artículo 4

Tabla 2.13: Artículo 4, Estimación anual
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Tabla 2.14: Artículo 4, Estimación semestral

Tabla 2.15: Artículo 4, Estimación trimestral
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