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Este curso tiene como objetivo introducir
el concepto de Inteligencia Artificial(lA)
respondiendo a tres preguntas
fundamentales:

El propdsito es proporcionar los conocimientos y herramientas necesarios
para comprender qué se entiende por inteligencia artificial, cobmo se procesa
la informacién para desarrollar modelos predictivos mediante aprendizaje au-
tomatico (machine learning) y qué aplicaciones tiene en los sectores minori-
sta y de produccion.

El curso consta de cuatro lecciones:

« Leccion 1 - La Inteligencia Artificial: ¢ En qué consiste esta disciplina, cuales
son sus componentes, sus aplicaciones en el sector minorista y cuales son las
principales diferencias con los modelos estadisticos tradicionales utilizados
hasta ahora?

« Leccion 2 - Mineria de datos (Data Mining): Se describiré el proceso de ex-
traccién de datos, destacando la importancia de contar con informacién pre-
cisa para alcanzar los objetivos establecidos.

« Leccion 3 - Aprendizaje automatico (Machine Learning): Introduccién al
aprendizaje automatico y a las técnicas de clasificacion, regresion y agrupa-
miento.

« Leccion 4 - Diferencia entre analisis predictivo y prescriptivo: Se explicara la
diferencia entre estos dos enfoques, detallando sus caracteristicas, ventajas
y desventajas.
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LEC. 1: LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL.

1.1 Introduccion a la leccidn

En esta primera leccidn, nos familiarizaremos con la inteligencia artificial, defi-
niendo el concepto en un sentido amplio y profundizando en algunos aspectos
concretos a través de ejemplos. La |A es un campo muy amplio y en constante
evolucidén, caracterizado por una gran variedad de posibles aplicaciones. Para
algunos, representa formas de vida artificial capaces de superar la inteligen-
cia humana; otros, en cambio, la consideran simplemente un conjunto de tec-
nologias para el procesamiento de datos.

A'lo largo de esta leccion, explicaremos qué es la Inteligencia Artificial, cuales
son sus aplicaciones — con un enfoque especial en el sector alimentario — y
qué ventajas ofrece en comparacién con los sistemas estadisticos tradicio-
nales.

1.2 ;Qué es la Inteligencia Artificial?

La Inteligencia Artificial se define como la capacidad de una maquina para
mostrar habilidades humanas como el aprendizaje, la planificacion y la creati-
vidad. Lo que hace que esta tecnologia sea “inteligente” es precisamente su
capacidad para aprender a partir de los datos que se le proporcionan manual-
mente y utilizar la informacion adquirida para alcanzar objetivos predefinidos.

A menudo, el concepto INTELLIGENZA ARTIFICIALE
de IA se confunde con

los términos Machine MACHINE LEARNING
Learning (ML) y Deep

Learning (DL), usandol- DEEP LEARNING

0S casi como sinbnimos.
Para aclarar la diferencia
entre estos términos, re-
sulta util representarlos
como circulos concént-
ricos.

En realidad, ML y DL no son sindnimos, sino dos subcategorias de la Inteligen-
cia Artificial. El Machine Learning, o aprendizaje automatico, es un subconjun-
to de la |A que se basa en el aprendizaje a partir de datos sin necesidad de re-
glas definidas manualmente. Todos los sistemas de Machine Learning forman
parte de la Inteligencia Artificial, pero no todas las Inteligencias Artificiales se
basan en el Machine Learning.
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El proceso de toma de decisiones puede dividirse en tres fases:

1. La maquina analiza y aprende a partir de los datos que se le proporcionan;
2. La maquina toma decisiones de manera auténoma basandose en toda la in-
formacién que ha logrado procesar;

3. Por ultimo, la maquina optimiza las decisiones anteriores, aprendiendo au-
tomaticamente de sus errores.

El Machine Learning necesita grandes volumenes de datos para funcionar de
manera eficaz y adaptarse a distintas situaciones. Un ejemplo de su aplicacién
en el comercio electrénico es el Dynamic Pricing o fijacion dindmica de pre-
cios, una estrategia que ajusta los precios de un producto en funcién de las
condiciones actuales del mercado.

El Machine Learning es capaz de analizar datos en tiempo real y sugerir distin-
tos precios sequn el dia de la semana o la franja horaria, con el objetivo de ma-
ximizar los beneficios. Por ejemplo, el sistema podria predecir que aumentar el
precio de las botellas de vino los viernes por la noche y reducirlo los martes
al mediodia optimiza las ganancias (en este caso, nuestra funciéon objetivo)
derivadas de su venta. ;,Cémo lo consique? El Machine Learning analiza datos
de los clientes, como sus caracteristicas demograficas, patrones de compra y
frecuencia de acceso al sitio web, para calcular un precio que tenga en cuen-
ta todas las variables que influyen en la maximizacion de la funcion objetivo.

1.3 Deep Learning (aprendizaje profundo)

El Deep Learning (DL) se refiere al aprendizaje auténomo. A diferencia del Ma-
chine Learning, que se basa en variables introducidas por el ser humano, los
algoritmos de Deep Learning pueden identificar por si mismos caracteristicas
distintivas sin necesidad de categorizaciones externas, es decir, sin interven-
cion humana. Sin embargo, el DL requiere volumenes de datos aun mayores
que el ML y un mayor poder de procesamiento.

Un ejemplo de Deep Learning es el Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP,
por sus siglas en inglés), un conjunto de algoritmos capaces de analizar, inter-
pretar y comprender textos escritos, considerandolos como secuencias de
palabras que transmiten uno o mas significados en un idioma. El NLP combina
técnicas linguisticas y computacionales para dotar a las maquinas de habi-
lidades similares a las humanas, como la capacidad de leer y comprender el
significado de las palabras.
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Esta técnica puede utilizarse en la distribucion alimentaria para cuantificar el
efecto de las canibalizaciones, ya que el NLP puede asignar automaticamente
valores matematicos a cada producto al analizar la informaciéon demografica
y, posteriormente, establecer cuan contextualmente similares o disimiles son
los productos. Un producto con la descripcion “atun al aceite de oliva” sera
contextualmente similar a uno con la descripcion “atun al natural®, menos si-
milar a uno con la descripciéon “salsa de atun” y completamente disimil a uno
con la descripcion “ crema de chocolate “. Al identificar cientificamente estas
relaciones, es posible establecer el impacto positivo, negativo o neutral que
una promocion sobre una referencia puede tener sobre las demas.

1.4 ; Puede una maquina con Inteligencia Artificial
ser consciente?

Pararesponder a esta pregunta, primero es util definir el concepto de concien-
cia, que puede entenderse como “la capacidad del sujeto para ser consciente
de si mismo y del mundo exterior con el que interactua, de su propia identidad
y de sus actividades internas”. Por lo tanto, cuando hablamos de una maquina
consciente, no nos referimos a una maquina simplemente inteligente, sino a
una que también es consciente de si misma. Es fundamental distinquir entre
conocimiento y conciencia.

La pregunta es, entonces, qué hace que el cerebro humano, compuesto por
una red densa de neuronas, sea consciente de que la luz de su automovil esta
encendida, y qué hace que el automovil, un sofisticado sistema electrénico e
ingenieril, sea “ignorante”.

Este es un tema ciertamente complejo y muy debatido, porque, si tomamos
como ejemplo a Deep Blue, la maquina que derrotd al campedn mundial de aje-
drez Kasparov, algunos dirian que, aunque tenga conocimiento de las reglas
del ajedrez y sepa cuando hacer la jugada correcta en el momento adecuado,
no es consciente. De hecho, cada jugada de Deep Blue es simplemente la apli-
cacion de reglas y algoritmos proporcionados por los programadores.

La maquina no es consciente porque no sabe de manera auténoma qué es
correcto o incorrecto. Se puede ver la conciencia desde una légica ética. La
idea de “correcto” o “incorrecto” que pueda tener proviene de coémo fue pro-
gramada, y no es un pensamiento desarrollado de manera auténoma.
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1.5 El uso de la IA en la cadena alimentaria

El mercado de la Inteligencia Artificial esta creciendo cada afo a un ritmo cer-
cano al 20% y se esta expandiendo a nuevos sectores. Todos conocemos los
coches auténomos o los asistentes virtuales como Siri de Apple o Alexa de
Amazon, pero existen muchos otros ejemplos menos conocidos.

Uno de ellos es el mundo del retail y la produccién. La IA representa una gran
oportunidad para las empresas de este sector debido a las multiples aplica-
ciones que ofrece.

Una de las aplicaciones fundamentales es la optimizacion de la gestion de la
cadena de suministro, que permite:

« Analizar los datos de clientes y proveedores;
» Optimizar la gestion del almacén;
» Predecir la demanda.

En relacion con este ultimo punto, esta tecnologia es capaz de considerar una
gran cantidad de factores, incluidas variables externas como las condiciones
meteoroldgicas, las festividades y los cambios en las ofertas de los compe-
tidores, que pueden tener un impacto significativo en las variaciones de la
demanda. Puede parecer intuitivo que las previsiones meteoroldgicas influyan
en las ventas de ciertos productos, pero lo que resulta menos obvio es cuanti-
ficar analiticamente el impacto de estas variables externas en todo el surtido
de un minorista o en la programacion de los pedidos para un productor. Para
ello, los algoritmos de Machine Learning pueden identificar tales relaciones.
Por ejemplo, es posible prever cuanta cerveza se vendera si la temperatura
es de 30 grados y cuanta si la temperatura es de 10 grados. Ademas, mante-
niendo el mismo ejemplo, también se podria saber cual seria el impacto en las
ventas de una cerveza especifica si un competidor lanza una promocién sobre
la misma marca o sobre una diferente.

Minoristas, mayoristas y productores tienen a su disposicion grandes volum-
enes de datos sobre transacciones e interacciones con los clientes, obteni-
dos tanto a través de canales offline como online.

Los algoritmos permiten aprovechar toda esta informaciéon contenida en los
datos, ayudando a las empresas a tomar decisiones rapidas y precisas. Esto
representa un factor clave en un sector donde se gestionan y controlan mil-
lones de flujos de informacién sobre productos, tratando de hacer coincidir
lo méas posible la oferta y la demanda. Una pequefia empresa, en promedio, se
enfrenta a mas de 400 millones de transacciones diarias, provenientes de di-
versas fuentes y con diferentes tipos de interpretacion, lo que hace imposible
para el ser humano realizar un analisis cientifico adecuado de esos datos.
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Segun un informe de McKinseuy, la Inteligencia Artificial, y mas concretamente
el Machine Learning, en las previsiones de ventas permite a las empresas re-
ducir los errores entre un 30% y un 50% a lo largo de la cadena de suministro.
De hecho, las previsiones se vuelven mas precisas gracias a la combinacion de
cientos de variables que influyen en la venta de un solo producto. Esta claro
que la calidad del proceso de suministro tiene un impacto directo en los ingre-
sos y, por lo tanto, en las ganancias.

Esta tecnologia ofrece beneficios tanto para el retail como para las empresas
de producciodn. En el ambito del retail, gracias a una prediccién precisa de la
demanda, es posible:

« Aumentar los ingresos mediante una mejor disponibilidad de productos en
los estantes, lo que reduce las rupturas de stock;

e Optimizar la gestién del almacén, lo que permite reducir los costos de manejo
de las mercancias en los centros de distribucion y en las tiendas;

» Optimizar las existencias de sequridad para productos frescos, que suelen
ser muy dificiles de gestionar, reduciendo asi el desperdicio alimentario y ma-
ximizando las ventas;

« Optimizar el uso del espacio en los almacenes y en los estantes, lo que faci-
lita la introduccion de nuevos productos en el surtido, eliminando los produc-
tos “bajo-vendientes” que antes se usaban como sustitutos;

» Transferir productos entre puntos de venta, resolviendo el problema de la
compra en lotes y la venta por unidades;

» Conciliar los documentos, alineando las facturas recibidas con los pedidos
realizados para identificar ineficiencias, como los productos no entregados.

Por su parte, para las empresas de produccién, la implantacion de un sistema
de previsidon de la demanda conlleva:

« Aumento de los ingresos: al reducir los pedidos no entregados y el exceso de
stock, tanto a corto como a largo plazo;

« Reducir la aleatoriedad en las solicitudes de los clientes: analizando el com-
portamiento histérico de los productos para entender qué influye en las ven-
tas y predecir picos repentinos de demanda;
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« Disponibilidad de materias primas: sugiriendo la cantidad de ingredientes ne-
cesarios para satisfacer los pedidos;

e Programar con anticipaciéon la preparacién de la mercancia: teniendo en
cuenta restricciones comerciales, logisticas y operativas;

« Optimizacion de la produccién: maximizando la eficiencia y organizando
mejor las lineas de produccion y la mano de obra;

e Optimizacion de la gestion del almacén: gestionando las existencias para
optimizar las entreqgas;

* Mejora de la rotaciéon del almacén: anticipando los picos y reduciendo los
costos de inmovilizacion de mercancias.

Un ejemplo de cémo la |IA en el retail puede ser un factor determinante se ob-
serva en el caso de Walmart y su primer Intelligent Retail Lab (IRL), una “tienda
inteligente” disefada para recopilar informacién sobre lo que ocurre en su in-
terior mediante multiples sensores, camaras y procesadores.

Dentro del IRL, la Inteligencia Artificial, combinada con el Machine Learning y
el Deep Learning, ha introducido una nueva modalidad de gestién de inventa-
rios, gracias a una trazabilidad de los productos que garantiza en tiempo real
la presencia de todos los articulos en los estantes. La falta de existencias es
uno de los principales problemas con los que se enfrentan los minoristas y, en
consecuencia, genera una pérdida en términos de ventas no realizadas que
puede ocasionar, ademas de una drastica reduccion de la facturacion anual,
una disminucion de clientes habituales. Para lograr este objetivo, el IRL de Wal-
mart dispone de 1500 camaras colocadas en el techo de los puntos de ven-
ta que, mediante reconocimiento de imagenes, aseguran que los productos
estén siempre disponibles.

El Image Recognition, o reconocimiento de imagenes, es una técnica de Deep
Learning que permite a la maquina reconocer formas especificas mediante
el analisis de imagenes. Para que esto sea posible, el sistema se entrena con
grandes conjuntos de imagenes que representan los productos presentes en
el supermercado, como, por ejemplo, latas de atun. La maquina intentara cla-
sificar el producto visualizado y, después de cometer numerosos errores, sera
capaz de reconocer con una precision extremadamente alta qué es una lata
de atun y qué no lo es. Asi, Walmart y su IRL pueden verificar la presencia de
productos en las estanterias.
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1.6 ;,Por que invertir en Inteligencia Artificial?

El enorme avance de la Inteligencia Artificial abre nuevos horizontes hacia
areas que hasta hace poco se consideraban futuristas. Esto se debe, en par-
te, a:

« Mayor potencia de céalculo en comparacion con afios anteriores;

* Acceso a enormes bases de datos, que son fundamentales para el desarrollo
de los sistemas.

La |IA es capaz de realizar analisis que serian casi imposibles de hacer manual-
mente, ya que, al gestionar grandes cantidades de datos, logra explorarlos,
encontrar correlaciones y extraer informacion util sobre la que basar previsio-
nes futuras.

Gracias a los numerosos beneficios que conlleva su uso, las inversiones de las
empresas en soluciones de Inteligencia Artificial estan creciendo de manera
considerable. La International Data Corporation (IDC) ha detallado una previ-
sion sobre el gasto global en IA en su informe “Worldwide Al and Generative Al
Spending Guide”. Seqgun este estudio, el gasto mundial en inteligencia artificial
alcanzara los 632 mil millones de ddlares para el aflo 2028. Este valor incluye
inversiones en aplicaciones habilitadas para IA, infraestructuras y servicios IT
y empresariales relacionados.
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1.7 . Comoidentificarunaaplicaciondelnteligencia
Artificial?

En términos generales, la |A se refiere a maquinas capaces de aprender, razo-
nar y actuar de forma auténoma. Actualmente, la mayoria de las aplicaciones
de |IA de las que se habla pertenecen a la categoria de Machine Learning. Por
lo tanto, la pregunta correcta no es “¢;Coémo identificar una aplicacion de IA?”
(que es la capacidad de una maquina para realizar tareas comunmente asocia-

das a seres inteligentes), sino “s,Como identificar una aplicaciéon de Machine
Learning?”
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1.8 Diferencia con los modelos estadisticos
clasicos

Es importante destacar las diferencias entre los modelos estadisticos tradi-
cionales y las tecnologias mas avanzadas como la Inteligencia Artificial. Am-
bas herramientas ayudan a comprender mejor los datos, pero lo hacen con
enfoques muy distintos.

Los modelos estadisticos tradicionales llevan existiendo desde hace décad-
as, incluso antes de la aparicion de los ordenadores. Se basan en pequefios
conjuntos de datos y realizan suposiciones a priori; por ejemplo, la prevision
de la demanda se basa en datos histdricos de ventas pasadas. En este con-
texto, se asume que la demanda pasada es un buen indicador para predecir la
demanda futura.

Sin embargo, en los ultimos afios han surgido nuevos factores que deben con-
siderarse al realizar previsiones de demanda de productos. Entre ellos se in-
cluyen:

» La disponibilidad de nuevos datos, como las festividades, datos provenientes
del comercio electrénico o informacion sobre competidores;

» Una mayor potencia de calculo, mas accesible y eficiente econdmicamente
gracias a servicios en la nube ofrecidos por proveedores como Microsoft, Ama-
zon y Google.

Esta combinacién permite controlar, mediante previsiones de ventas actua-
lizadas constantemente, la creciente volatilidad de la demanda causada por
factores como la introduccidn de nuevos productos o promociones comercia-
les. Por ello, el Machine Learning puede desempenfar un papel fundamental en
la planificacion de la cadena de suministro. En un contexto donde la volatilidad
de la demanda es el principal problema, puede ser extremadamente dificil ge-
nerar una prevision precisa. El ML no solo puede prever la demanda basandose
en datos histdricos de ventas, sino también teniendo en cuenta numerosos
pardmetros adicionales, como variables externas (condiciones meteorolégic-
as, estacionalidad y festividades).

Hasta ahora hemos entendido que lo que sustenta una prevision precisa de la
demanda son los datos. Es esencial que estos sean precisos y estén correcta-
mente extraidos para poder analizarlos adecuadamente mediante un conjun-
to de técnicas conocidas bajo un término comun: el Data Mining.
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2.1 Data Mining: que es y por queé es importante

El Data Mining hace referencia al conjunto de técnicas y metodologias que
permiten extraer informacién util a partir de grandes bases de datos. Los da-
tos extraidos y procesados mediante este proceso se utilizan posteriormente
para alcanzar objetivos predefinidos, como la maximizacién o minimizacion de
una funcién objetivo.

En el sector del retail, este proceso puede ayudar a los propietarios de super-
mercados a comprender mejor las elecciones de sus clientes. El historial de
compras de uno o varios consumidores, sus caracteristicas demograficas o el
horario en el que adquieren ciertos productos son solo algunas de las fuentes
de datos a partir de las cuales es posible encontrar correlaciones y entender
las preferencias de compra.

En el ambito de la produccidon alimentaria, el Data Mining puede ayudar a los
fabricantes a mejorar la eficiencia de sus productos. Por ejemplo, permite per-
sonalizar las lineas de produccion en funcion de las preferencias de los clien-
tes, identificando los productos mas populares y ajustando la oferta. Silos da-
tos muestran que un determinado tipo de pan es especialmente demandado
en una temporada concreta, se puede aumentar su produccion durante ese
periodo.

Ademas, esta técnica permite segmentar a los clientes con caracteristicas
similares en grupos, conocidos como clusters, a los que se pueden dirigir pro-
mociones especificas. Por ejemplo, un cliente que compra con poca frecuen-
cia pero en grandes cantidades recibira una oferta distinta a la de un cliente
que realiza compras mas pequenas pero con mayor reqularidad.

Un proceso de Data Mining que conduce a la “extraccién de conocimiento”
puede representarse como se muestra en la siquiente imagen:
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__." e
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La seleccidn, preparacion, transformacion y evaluacion de los datos son fases
esenciales para adquirir un conocimiento profundo y poder optar por la mejor
solucién a un problema. Siguiendo el ejemplo anterior, una posible solucion al
problema de “promociones mas efectivas” seria identificar qué promociones
dirigidas aplicar a un determinado cluster de clientes con el objetivo de au-
mentar su fidelizacion, lo que en el proceso anterior representaba el objetivo
a alcanzar. Cuando hablamos de “datos en bruto”, nos referimos a informacién
gue aun no ha sido procesada y que, en su estado original, puede carecer de
significado. Un ejemplo de ello es el cédigo binario: tomado simplemente como
una sucesion de 0O y 1, no tiene ningun sentido para el usuario de un ordenador,
pero cuando se procesa, puede transformarse en informacién comprensible.
Por ejemplo, el cédigo binario “O10000071” no nos dice nada a simple vista, pero
para una maquina representa la letra mayuscula “A”.

Por este motivo, los datos en bruto requieren un procesamiento adicional. A
menudo, pueden contener informacién incompleta que necesita ser comple-
mentada o datos erréneos que deben corregirse. A lo largo del proceso, el vo-
lumen de informacion se reduce considerablemente, pero su valor aumenta,
ya que los datos se vuelven mas precisos y menos propensos a errores. De
hecho, al principio es necesario seleccionar datos en bruto a partir de enor-
mes bases de datos, que suelen ser muy generales. Sin embargo, tras la fase
de Data Mining, se obtienen patrones de informacién utiles para la toma de
decisiones finales, los cuales serian imposibles de identificar sin este proceso.

2.2 La metodologia CRISP-DM

Hemos visto que el Data Mining es una fase dentro del proceso de extraccion
de conocimiento, y existen varias formas de llevarlo a cabo. Uno de los mode-
los analiticos mas utilizados para este propdsito es el “Cross-Industry Stan-
dard Process for Data Mining” (CRISP-DM).

La metodologia CRISP-DM se compone de seis pasos principales, que explica-
remos a continuacién con ejemplos aplicados a la prevision de demanda en el
sector retail:

Business Understanding (Comprensiéon del negocio): En esta fase inicial, el
foco principal es definir el problema empresarial o identificar el tipo de infor-
macion necesaria. El objetivo es comprender el problema y analizar como su
resolucion impactara en la toma de decisiones estratégicas.

Se responde a la pregunta “¢,Cual es el problema que quiero resolver?”
Por ejemplo: mejorar la prevision de ventas de productos en promocion me-
diante algoritmos de predicciéon de demanda.
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Data Understanding (Comprensién de los datos): Esta fase es esencial para la
recopilacion, comprensién y evaluacion de la calidad de los datos. En particu-
lar, se analiza la fiabilidad de las bases de datos, identificando anomalias (co-
nocidas como outliers) e incompletitudes que requieren ser complementadas
con fuentes externas. En esta etapa, también se identifican las relaciones y
tendencias entre las variables clave. Por ejemplo, se analiza la relacién entre el
precio de un producto y la cantidad vendida.

Se responde a la pregunta: “s,Qué datos necesitamos?”

En el caso de una cadena de supermercados, los datos clave pueden provenir
de los tickets de compra, donde se reqgistran los productos adquiridos, la hora
de la transaccion y los planes promocionales actuales y pasados.

Para una empresa de produccion alimentaria, los datos relevantes pueden in-
cluir las cantidades de materias primas adquiridas, los tiempos de produccion
y los comentarios de los clientes. Estos datos permiten analizar la eficiencia
productiva y mejorar el control de calidad.

Data Preparation (Preparacion de los datos):

Esta fase incluye todas las actividades necesarias para la construcciéon del
dataset final, como la seleccién y limpieza de datos, la creacién de nuevas va-
riables y posibles transformaciones. Es la etapa mas laboriosa en términos de
tiempo dentro del proceso, ya que la preparacion de los datos no es inmediata
y requiere un analisis minucioso y una exploracién detallada de la informacion
disponible. En muchos casos, las variables originales de la base de datos ini-
cial pueden no ser suficientes. A través de un proceso de Data Engineering, las
variables existentes pueden ser combinadas y/o transformadas para gene-
rar nuevas variables mas elaboradas, proporcionando informacién adicional al
modelo de inteligencia artificial.

Se responde a la prequnta: “;Los datos son suficientes, coherentes y preci-
sos?” Antes de alimentar el modelo con datos, es necesario asequrarse de que
estén correctamente preparados. Si los datos disponibles no son suficientes,
es posible generar nuevas variables. Por ejemplo:

« Determinar en qué intervalo de tiempo se suele vender un determinado pro-
ducto;

e Analizar en qué dia de la semana o bajo qué condiciones meteoroldgicas se
realizan ciertas compras;

« Agrupar a los clientes en clusters con caracteristicas similares.;

o Estudiar la correlacion entre productos, como el caso en el que la mayoria
de los clientes que compran fresas también adquieren nata montada en sprauy.
Gracias a este proceso, se pueden preparar los datos para realizar una previ-
sion precisa de la demanda.
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Modeling (Modelado de datos): En esta fase se eligen y aplican los modelos de
Machine Learning que permitiran alcanzar un objetivo previamente definido.
Una vez seleccionada la tipologia de modelos a utilizar, es fundamental llevar
a cabo un proceso de ajuste de parametros (tuning) para optimizar su rendi-
miento.

Durante esta etapa, el modelo se entrena con diferentes configuraciones de
parametros, obteniendo resultados mas o menos satisfactorios en funcion de
dichas configuraciones. Si, tras varias modificaciones, los resultados no son
optimos, serd necesario volver a la fase de seleccidén y creacién de nuevas
variables, con el fin de proporcionar al modelo datos mas relevantes para su
entrenamiento.

- Se responde a la pregunta: “sQué técnica se adapta mejor a los datos dispo-
nibles y conducira a los resultados esperados?”

En el ambito del retail y la produccién, las variables y datos obtenidos en la
fase previa se utilizan como input para un algoritmo de predicciéon de la de-
manda, que no solo se basa en datos histdricos, sino que también incorpora
factores externos como condiciones meteoroldgicas, festividades y estacio-
nalidad.

Evaluation (Evaluaciéon del modelo): En esta fase, los modelos son analizados
y comparados con el objetivo de seleccionar el que mejor se ajuste a los obje-
tivos de negocio y determinar si existen puntos débiles que puedan compro-
meter su eficacia.

La pregunta clave en esta etapa es: “¢Estoy obteniendo una respuesta signi-
ficativa a mi problema inicial?”

Para comprobar si el modelo es adecuado, es necesario analizar en qué medi-
da los resultados obtenidos a partir del data mining cumplen con los criterios
de éxito empresarial.

Deployment (Implementacion del modelo): La correcta implementacion del
modelo es un paso clave para garantizar su integraciéon efectiva en los proce-
sos empresariales.

Se responde a la pregunta: “;Como se pondra en produccion el modelo?”En
esta fase, primero se lleva a cabo un proceso de planificacién y monitorizacion
para supervisar la aplicacion de los resultados, sequido de la elaboracion de
un informe final para la revisidon del proyecto.
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Una de las principales diferencias entre este modelo y otros procesos tipic-
amente lineales y unidireccionales es que las fases que componen CRISP-DM
estan disefladas para ser iterativas y repetitivas.
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Por ejemplo, si durante la fase de Modelado (Modeling) se detecta que los
modelos no ofrecen resultados validos, es posible volver atras a la fase de Pre-
paracion de Datos (Data Preparation) para revisar si es necesario seleccionar
un subconjunto de datos diferente o si hay informacién faltante que deba ser
incorporada. En un modelo lineal o unidireccional, en cambio, las fases avan-
zan en una unica direccién sin posibilidad de retroceso. Un buen ejemplo seria
la construccidon de un edificio: los pasos estan claramente definidos y no es
posible construir la estructura y después rehacer los cimientos.

Por naturaleza, los proyectos de mineria de datos son inciertos, ya que de-
penden en gran medida de la calidad y disponibilidad de los datos. Revisar,
correqir e integrar nueva informacién son pasos esenciales en un proceso de
mineria de datos, lo que lo diferencia por completo de un modelo de desarrollo
en cascada, tipico en proyectos de ingenieria.



LEC. 2: DATA MINING

2.3 Data Mining e Inteligencia Artificial

Es fundamental destacar la importancia del Data Mining cuando hablamos de
Inteligencia Artificial. De hecho, los datos obtenidos a través de este proce-
so sirven como entrada para la maquina, permitiéndole alcanzar los objetivos
predefinidos. Por ello, es crucial que los datos seleccionados sean lo mas pre-
cisos y fiables posible, ya que datos incorrectos solo pueden generar resulta-
dos erroneos. Este fendmeno, que debe evitarse, se conoce como el principio
de “garbage in, garbage out”: silos datos de entrada son incorrectos (garbage
in), los resultados que se obtendran también lo seran (garbage out).

En algunos casos, es importante diferenciar entre causalidad y casualidad. No
siempre una informacién que parece estar correlacionada con un problema
significa que realmente exista una relacion légica entre ambas.

Un claro ejemplo de este error son las correlaciones espurias, es decir, situa-
ciones en las que un modelo identifica relaciones entre variables cuando, en
realidad, no existe ninguna conexién légica.

En el grafico mostrado, se identifica una aparente correlacion entre el numero
de personas con un doctorado en ingenieria y el consumo de mozzarella.

A simple vista, esta relacién carece de sentido. Sin embargo, si el modelo de
IA no cuenta con datos de calidad, podria detectar este tipo de correlaciones
falsas y utilizarlas para tomar decisiones erréneas. Si el objetivo fuera predecir
la demanda de un producto, basarse en una correlacion incorrecta podria lle-
var a decisiones comerciales equivocadas, como aumentar innecesariamente
el stock de mozzarella en base a datos sin fundamento.

Para que la Inteligencia Artificial pueda ser aplicada correctamente a modelos
predictivos, es esencial contar con datos precisos y bien estructurados.

En este sentido, la calidad de los datos es méas importante que la cantidad.
Hemos visto que, en sectores como el retail y la produccién, una correcta pre-
vision de la demanda requiere del uso del Machine Learning.

Pero, exactamente, ¢,qué es el Machine Learning?
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3.1 Machine Learning

El Machine Learning (ML) es una rama de la Inteligencia Artificial (IA) que se
encarga de desarrollar sistemas capaces de aprender y mejorar su rendimien-
to en funcidén de los datos que utilizan.

Cada dia interactuamos con aplicaciones basadas en Machine Learning sin
darnos cuenta. Un claro ejemplo es el reconocimiento de voz presente en mu-
chos smartphones, que permite activar comandos mediante 6érdenes habla-
das.

Otra aplicacion comun es la publicidad personalizada: las empresas utilizan
el ML para analizar el comportamiento de los usuarios en Internet y mostrar
anuncios relevantes. Por ejemplo, si un usuario pasa mucho tiempo navegando
por paginas sobre futbol, es muy probable que los anuncios que vera en sus
redes sociales estén relacionados con botas de futbol o articulos deportivos.

El Data Mining y el Machine Learning estan estrechamente relacionados. Mien-
tras que el Data Mining se encarga de extraer y procesar informacién relevan-
te, el Machine Learning utiliza estos datos como entrada para generar conoci-
miento mas profundo y realizar predicciones mas precisas.

Dependiendo del tipo de algoritmo utilizado para entrenar un modelo, el Ma-
chine Learning se puede clasificar en diferentes cateqgorias. Entre las princi-
pales, encontramos:

« El aprendizaje supervisado: es una técnica que permite hacer predicciones a
partir de modelos entrenados con datos supervisados. Esto significa que cada
entrada de datos esta asociada a un resultado esperado (output), el cual el
modelo debe aprender a predecir. En este caso, el algoritmo se entrena con un
conjunto de datos etiquetados, lo que significa que cada dato de entrada tie-
ne asignada una etiqueta con informacion relevante. Supongamos que quere-
mos predecir si un cliente dejara de comprar en una tienda o sequira siendo
fiel. Los datos de entrada pueden incluir: frecuencia de compra, numero de
productos adquiridos, nivel de satisfaccion, etc.

A partir de estos datos, el modelo aprende a identificar patrones de compor-
tamiento y genera una prediccion. Cada caso de entrenamiento incluye un
resultado ya etiquetado manualmente (por ejemplo, “cliente fiel” o “cliente
que deja de comprar”). Este tipo de ML es ampliamente utilizado en escenarios
donde hay datos histéricos con resultados conocidos, como predicciones de
ventas, diagndsticos meédicos o reconocimiento de imagenes.



 El aprendizaje no supervisado: utiliza un enfoque méas auténomo, en el que
un sistema aprende a identificar patrones y estructuras en los datos sin in-
tervencion humana directa. A diferencia del aprendizaje supervisado, en este
caso el modelo trabaja con datos sin etiquetas y no cuenta con una salida
predefinida.

Por ejemplo, si proporcionamos a un sistema un conjunto de datos con las ca-
racteristicas de cinco especies de plantas sin indicar de qué especie se trata,
el algoritmo analizara los datos y agrupara las plantas basandose en las simili-
tudes que encuentre, sin que una persona defina previamente los grupos.

3.2 Clasificacion, regresion y agrupacion

Dentro del aprendizaje supervisado, los problemas que pueden resolverse se
dividen en clasificacion y regresion.

La clasificacion se aplica a problemas en los que el resultado pertenece a un
conjunto de opciones limitado y definido. Algunos ejemplos de problemas de
clasificacion son:

e Predecir si un cliente sera insolvente o no basandose en su historial bancario.

« Determinar si una planta es carnivora o no a partir de sus caracteristicas fis-
icas.

« |dentificar el continente de residencia de una persona en funcion del clima,
el habitat y otros factores.

Un método comun de clasificacion es el Decision Tree (Arbol de Decisién), am-
pliamente utilizado en Machine Learning supervisado por su rapidez y facili-
dad de interpretacion. Este algoritmo funciona organizando los datos en una
estructura de arbol en la que cada decisién se toma en base a ciertos criterios.

Los elementos clave de un arbol de decision son:

* Nodos: puntos donde se realiza una divisiéon de los datos en funcién de una
condicién especifica.

« Hojas: resultados finales o intermedios en los que se agrupan los datos de-
spués de pasar por las divisiones del arbol.

El objetivo es dividir el conjunto inicial de datos en grupos que deberian ser
lo mads homogéneos posible internamente (con caracteristicas similares en-
tre los componentes de un mismo grupo) y heterogéneos entre si (con ca-



racteristicas diferentes entre los distintos grupos). Para comprender mejor
este proceso, es util ilustrarlo con un ejemplo. Supongamos que tenemos que
decidir si jugar al tenis o no en funcién del clima y la temperatura exterior. Este
problema, por supuesto, solo tiene dos posibles resultados, pero es necesario
evaluar las combinaciones de las variables consideradas para determinar si
jugar al tenis o no.

CONDICIONES DEL CIELO
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Los nodos son los lugares donde ocurren las divisiones, por lo que se consi-
dera la situaciéon de si esta lloviendo o no, mientras que las hojas son los re-
sultados, los lugares donde encontramos los datos después de una division,
como vemos en el ultimo nivel. Considerando la situacion de la izquierda, po-
demos observar que si el tiempo esta soleado y la temperatura es inferior a
30 grados, es posible jugar al tenis. Si la temperatura supera los 30 grados, no
se recomienda jugar al tenis. Lo que se muestra es un ejemplo muy simple de
un arbol de decision, mientras que los procedimientos basados en Machine
Learning consideran cientos de variables y producen resultados derivados de
miles de divisiones del arbol y diferentes niveles de profundidad. Se vuelve
entonces comprensible que tomar decisiones precisas en problemas mucho
mas complejos sea imposible solo con razonamiento humano, por lo que es util
confiar en tecnologias avanzadas.

Los algoritmos de regresion responden a preguntas que no tienen un valor
finito como respuesta. Algunos ejemplos de problemas de regresion son:

« En relacion con la inflacién y el comportamiento de los precios del trigo en
el mercado, ¢,cuanto costara la pasta por kilogramo el préximo mes? - (1€, 2€,
3€, etc.)

« ;,Cudl es la velocidad maxima de un coche con determinadas caracteristicas?
- (220 km/h, 220.5 km/h, 220.566 km/h, etc.)



En este sentido, la prediccion de ventas también es un problema de regresion
y se puede formular el problema de la siquiente manera:

« En relacion con los precios, las ventas histoéricas, los precios de los compe-
tidores, eventos exdgenos y las relaciones con otros productos, ¢,cual es la
predicciéon de ventas para mafiana de un determinado producto? - (1 unidad,
2 unidades, 3 unidades, etc.).

Algunas de las técnicas no supervisadas mas populares utilizadas dentro del
retail son, sin duda, los algoritmos de clustering, que identifican de forma au-
ténoma las similitudes entre las observaciones y las dividen en funcién de
caracteristicas comunes. Estos grupos se denominan “clusters”.

Por ejemplo, consideremos a los clientes en linea de un comercio electronico
especifico de articulos deportivos. Cada uno de ellos presenta caracteristic-
as personales y comportamientos de compra, como sexo, edad, frecuencia
de compra, etc. Utilizando un algoritmo de clustering, es posible agrupar a
los clientes con el fin de ofrecerles promociones especiales relacionadas con
su comportamiento de compra. A priori no se conoce el comportamiento de
compra de los clientes ni se sabe si son deportistas a nivel profesional o afi-
cionado, ni si son clientes ocasionales o habituales. Sera tarea del algoritmo
mismo descubrir si entre los comportamientos de compra de los clientes hay
caracteristicas que permitan definir grupos de consumidores.

K-means es uno de los algoritmos de clustering mas utilizados y eficientes.
El objetivo de este algoritmo es agrupar las observaciones similares, descu-
briendo patrones ocultos y dividiendo el conjunto de datos en un numero k de
clusters. Un cluster es, por lo
tanto, un conjunto de obser-
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En la imagen se puede observar como, durante el proceso de aprendizaje, el
algoritmo trata de dividir progresivamente un conjunto de observaciones de
manera cada vez mas clara. En la novena iteraciéon (en la parte inferior dere-
cha), el algoritmo ha delineado dos grupos distintos de observaciones que se
pueden diferenciar claramente.

Una caracteristica extraordinaria del Machine Learning es su capacidad predi-
ctiva.En el pasado,las decisiones empresariales a menudo se tomaban basand-
ose en resultados histdéricos, mientras que hoy, como hemos visto gracias a
esta tecnologia, se pueden utilizar analisis mucho mas avanzados que tienen
en cuenta muchos mas factores, como por ejemplo, las variables externas.

Como se analizé en la sequnda leccidn, en la que se presentaba la metodologia
CRISP-DM, el problema consistia en predecir las ventas en caso de promocién
(pag. 8),y lo que se buscaba era, por tanto, un andlisis predictivo. Sin embargo,
si tuviéramos que resolver un problema relacionado con la decisién de compra
o el reabastecimiento de productos, este analisis predictivo no seria suficien-
te. De hecho, para alcanzar este objetivo es necesario introducir el concepto
de analisis prescriptivo.
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PREDICTIVO Y PRESCRIPTIVO

41 Diferencia entre analisis predictivo vy
prescriptivo

Un modelo predictivo analiza datos actuales e histdricos para hacer predic-
ciones, como la probabilidad de que un evento se repita en una situacién de-
terminada. Por ejemplo, es posible predecir, basandose en datos histdricos y
variables externas, cuantos kilos de platanos se venderan la proxima semana
en un punto de venta especifico segun las condiciones meteorolégicas que
haya. Pero, ¢es esto suficiente para maximizar las ganancias de los minori-
stas? No, porque hay otras series de variables que deben ser consideradas
para comprender la cantidad correcta de producto que se debe volver a pedir,
como los inventarios y las restricciones del proveedor.

Por esta razdn, los minoristas deberian adoptar un andlisis prescriptivo, me-
diante el cual, partiendo de los resultados de prediccion, la maquina es capaz
de ofrecer recomendaciones detalladas para tomar decisiones que maximicen
el rendimiento econdmico de la empresa. Un ejemplo en el area de produccion:

A través del Machine Learning, como ya hemos visto, es posible acceder a una
amplia gama de datos internos y externos, revelar patrones y correlaciones
previamente desconocidas a nivel de tienda, producto o estante. Lueqgo, es
posible optimizar los resultados obtenidos para proporcionar recomendacio-
nes semanales o incluso diarias para ajustar los precios, las promociones o el
surtido de cada punto de venta con el objetivo de maximizar las ganancias.
Seqgun datos de McKinsey, el analisis prescriptivo puede aumentar las ventas
entre un 2% y un 5%. Pero, ¢qué le falta al ML para lograr este resultado? Es
necesario tener en cuenta muchas otras restricciones, como en el caso de un
minorista o mayorista, el tiempo de entrega, la cantidad minima que se debe
reordenar, el stock de cobertura, las restricciones de pallets, los descuentos
por valor, etc. Para tener en cuenta todas estas variables simultaneamente, es
necesario utilizar algoritmos matematicos de optimizacion lineal, que cruzan
las previsiones de ventas con las restricciones mencionadas, eligiendo asi la
opcidn que maximice la diferencia entre ingresos y costos, es decir, el margen.

Este es el objetivo del analisis prescriptivo: analizar diversas situaciones y
sugerir la que sea econdmicamente mas rentable. El principal resultado del
analisis prescriptivo en el sector del retail y la produccion es, sin duda, tomar
decisiones mas acertadas econdmicamente. Sin embargo, las consecuencias
de adoptar este enfoque son muchas.
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Por ejemplo, en el sector retail, es posible determinar si mantener en el estante
productos de baja rotacion que atraen alos mejores compradores o si es mejor
retirarlos para introducir nuevos productos que puedan aumentar la rentabili-
dad de areas especificas del punto de venta. Esto es algo que el anélisis pre-
dictivo por si solo no podria hacer, ya que se limita a predecir Unicamente las
futuras ventas de los productos.

Otro ejemplo de la aplicacion de este enfoque es el reconocimiento de pa-
trones para recomendar el momento adecuado para promociones Yy ajustes
de precios de productos. Sin embargo, estas correlaciones no son faciles de
identificar, ya que las variables a considerar son siempre muy complejas y di-
versas. Por ejemplo, en algunas ciudades, las ventas de aguacates y patatas
fritas podrian aumentar un 5% el viernes antes de un evento deportivo impor-
tante, pero la herramienta prescriptiva podria recomendar almacenar un 20%
mas de estos dos productos en las tiendas donde es mas probable que los
equipos locales llequen a tiempo extra.

Este andlisis puede entonces recomendar cambios especificos en el surtido
y estimar el valor monetario de dichos cambios. En el ambito de los aprovi-
sionamientos, podemos entender la importancia del analisis prescriptivo para
las empresas del sector alimentario, ya que la recomendacidén que ofrece es
la cantidad que se debe reordenar, buscando maximizar las ganancias al en-
contrar un equilibrio entre el maximo nivel de ventas alcanzables y el minimo
nivel de costos sostenibles. Para explicar mejor este concepto, puede ser util
observar este grafico:
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Podria pensarse que la cantidad 6ptima de productos a ordenar/producir cor-
responde al punto A, ya que representa un maximo de ventas. Sin embargo, un
modelo basado en andlisis prescriptivos podria sugerir que la cantidad ideal
se encuentra en el punto B, ya que representa cantidades mas pequenas de
productos, pero también costos proporcionalmente mas bajos. Esto significa
que lo que se busca no es la cantidad maxima de ventas, sino la cantidad de
productos que maximice la diferencia entre ingresos y costos.
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Esto ocurre porque las ventas no son el unico factor determinante; hay otros
aspectos a considerar, como el aumento de la cantidad de productos, que no
es directamente proporcional al aumento de las ventas y puede generar un
mayor riesgo de sobrestock. Por lo tanto, el beneficio que las empresas deben
buscar no es tanto mejorar la precisidén de las previsiones, sino tomar decisio-
nes mas rentables desde el punto de vista econdmico. Algunos de los indica-
dores de desempefio objetivo que se pueden obtener son:

- Reduccion de los excedentes de inventario hasta un 46%;
- Incremento de la eficiencia de ventas en un 18%;
- Disminuciéon de los costos de inmovilizacion de inventario en un 8%.

Porgue, como siempre se dice, jel futuro es de
quienes saben anticiparilo!



