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1. Introduccidén

En el presente trabajo de fin de méster se va a realizar el informe sobre todo el proceso de
ejecucién del proyecto que he realizado durante mis préacticas de formacion en PwC. Dicho
proyecto pretende poner en practica los conocimientos y recursos que se han impartido durante
este curso en la Universidad Pontificia de Comillas, a la vez que se adquiere experiencia
profesional al participar en un proyecto real para una empresa, afrontando los desafios que esto
supone.

Dicho proyecto se trata de un proyecto interno al que me incorpore el pasado 18 de enero y
gue surge con la intencién por parte de la empresa de optimizar los datos internos sobre los
diferentes cliente, los proyectos que realizan con cada uno de ellos, el sector al que pertenece el
cliente y el proyecto y los ingresos que estos generan, entre otros, para poder anticipar el
comportamiento del mercado y de los clientes, pudiendo asi realizar un enfoque mas eficiente de
estos, optimizando los recursos de la empresa y maximizando los beneficios y asegurando la
continuidad de dichos clientes.

1.1 Motivacion

Este proyecto surge como un proyecto interno de la compafiia, dicha compafiia es una
multinacional que ofrece servicios profesionales a terceros y como tal, surge la necesidad de
comprender a cada uno de sus clientes, el mercado en el que se engloban estos y que caracteristicas
similares puede encontrar en cada uno de sus clientes en esos mercados, para poder asi, elaborar
una estrategia eficaz y Unica para cada uno de esos clientes, basada en una serie de modelos que
permita optimizar la rentabilidad y asegurar la continuidad de los clientes.

Este proyecto es uno de los pocos proyectos que ha realizado la empresa y que no pretende
facilitar otro de los proyectos en algin departamento, sino que busca optimizar la forma en la que
PwC afronta la estrategia comercial y los estudios que se realizan de clientes y proyectos. Como
tal, no existe un gran nimero de proyectos que puedan servir de antecedente a este, aun asi, las
herramientas empleadas, asi como los modelos de prediccion son bien conocidas en el
departamento y se han utilizado en muchos otros proyectos externos.

En resumen, este proyecto pretende apoyarse en datos internos de la compafiia, asi como de
proveedores externos para desarrollar una serie de modelos para poder evaluar y clusterizar los
clientes actuales y objetivo ofreciendo a la compafiia y a cada una de sus secciones y
departamentos una visién mas amplia y precisa del mercado, con la que poder ser capaces de
disponer de una informacion mas precisa y valiosa a la hora de afrontar las diferentes propuestas,
permitiendo disefiar un mix de proyecto y el orden de ejecucion en base a dichos modelos.

1.2 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es disefiar una forma eficaz de anticipar el
comportamiento del mercado sector de objeto de estudio, para poder asi crear la mejor estrategia
comercial que permita maximizar la rentabilidad y asegurar la continuidad de los clientes,

1
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mediante el estudio de dichos clientes que permita anticipar en que proyectos pueden estar
interesados y en qué orden se deben ejecutar dichos proyectos para maximizar las probabilidades
de éxito. Para lograr este objetivo global se han determinado los siguientes objetivos principales:

e Crear una base de datos con las variables necesarias para cada uno de los objetivos
que se van a exponer a continuacion, depurando los datos internos de la compaiiia
para ser capaces de obtener el maximo rendimiento en los modelos que se van a
disefiar a partir de estos.

o Disefiar una forma eficiente de agrupar a nuestros clientes en base a sus
caracteristicas y a las variables internas de la compafiia, para poder establecer las
diferentes conexiones entre ellos y entre los diferentes mercados.

o Crear una forma eficaz de interpretar dichas conexiones para ser capaces de
establecer el mix de proyecto éptimo para cliente, siendo capaces de optimizar los
proyectos ya propuestos y de proponer nuevos proyectos a cada uno de nuestros
clientes.

e Modelar una forma eficaz de analizar el rendimiento de la empresa con el paso del
tiempo, siendo capaces de monitorizar el desempefio de la compafiia semana a
semana y pudiendo asi observar el impacto que generan los diferentes sectores y
proyectos en los beneficios de la compafiia.

e Evaluar el rendimiento de los diferentes algoritmos, para ver si son capaces de
cumplir los objetivos individuales propuestos y si en conjunto, cumplen el objetivo
global marcado para el proyecto.

2. Metodologia de Trabajo

En primer lugar, se realizara un preprocesado de los datos disponibles, para poder disponer
estos de tal manera que sea posible utilizarlos como base para los modelos analiticos que
desarrollaremos para alcanzar los diferentes objetivos del proyecto. Se deberan crear diferentes
tablas de datos para cada uno de los modelos que deseamos realizar, siendo la seleccién adecuada
de variables el mayor y el depurado de los datos los mayores retos que suponen esta primera fase
gue puede resultar critica para el devenir del proyecto.

Una vez hayamos obtenido nuestros datos histdricos, tanto de los diferentes clientes como de
la compafiia pasaremos a desarrollar varios modelos de machine learning que permitan cumplir
los objetivos ya mencionados.

El primero de estos modelos sera un clustering de los diferentes clientes de la empresa, un
modelo de aprendizaje no supervisado, que nos permitira obtener las componentes principales de
nuestra base de datos, criticas en el analisis de mercado y que pueden dar una nueva vision en la
forma en la que se relacionan los clientes. Ademaés, deberemos determinar el nimero 6ptimo de
cluster de los que dispondra nuestro modelo, para poder asi agrupar a nuestros clientes y llevara
a cabo el anlisis de los resultados estudiando las diferencias entre los diferentes clUsteres.
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Una vez hayamos comprendido de manera eficaz las relaciones y caracteristicas principales
de los clientes, podremos disefiar un modelos de recomendado de proyectos, que se base en la
nueva visién de cliente que nos ofrece el clustering previo, para establecer conexiones entre
proyectos y clientes que permita recomendar nuevos proyectos de forma personal basandose en
el histdrico de proyectos, en los proyectos de clientes con caracteristicas similares y en el grupo
0 mercado que se engloba dicho cliente al que queremos recomendar nuevos proyectos.

Por altimo, desarrollaremos una serie temporal de prevision de ventas de la compafiia y por
sector, de esta forma podremos encontrar las tendencias y las estacionalidades de dichas ventas y
ser capaces de predecir cual deberia ser el valor de las ventas a futuro para poder asi, evaluar el
rendimiento de la compafiia y de los sectores, observando el impacto de este proyecto en general
en las ventas y monitorizando semanalmente el desempefio de la empresa y su proyeccion a
futuro.

La combinacidn de técnicas y modelos mencionados permitird a PwC lograr los objetivos ya
mencionados, siendo capaz de optimizar sus recursos y maximizar beneficios mediante el
aprovechamiento de los datos internos y el estudio de sus clientes y las relaciones que existen
entre estos.

Dec Jan Feb Mar Apr May June
wi [wz w3 [wa vt [wz [wawa|wi[wz]wa]wa[wi]wz[ws]ws|[wi]wz]ws[wa]wi[wz]ws]wa]wi][wz]ws]ws
Preprocesado Alteryx

Modelos v1
TimeSeries Prophet
Produccion TS

Clustering

‘Recumendador |

Produccién Cﬂ

‘Analisis

Figura 2.1: Cronograma del proyecto

Como observamos en la Figura 2.1, la duracién estimada del proyecto sera de unos 6 meses,
dividiéndose este en tres partes claramente diferenciadas: una primera parte de preprocesado de
datos (morado), en la que se realizara la extraccién de la base de datos ya comentada, preparando
dichos datos para cada modelo, eliminando aquellos datos que no sean Utiles y solucionando los
datos que puedan surgir con dichos datos y con la estructura de la base de datos. Un primer modelo
de series temporales para la prediccién de las ventas de la compafiia y de cada uno de los sectores
de esta (amarillo) y su posterior puesta en produccion. Por Gltimo, un segundo modelo de
clustering y recomendacion de proyectos a los diferentes clientes de la compafiia (azul) y su
posterior puesta en produccion.

De esta forma la primera etapa de extraccion no deberia de alargarse mas de dos meses,
siendo la duracion estimada de 7 semanas. Una vez realizada dicha extraccion, se realizara un
proceso de prueba en el que se intentard desarrollar una primera version de los dos modelos,
aungue estos no estén optimizados ni sus resultados sean optimos, se intentard alcanzar un
producto minimo funcional.
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Posteriormente, se comenzara con la serie temporal, al ser el modelo que parece haber
despertado un mayor interés entre los diferentes interesados del proyecto, siendo la duracion
estimada de su optimizacién y puesta en produccion de 7 semanas, casi dos meses.

Por altimo, se comenzaré con el clustering de clientes y el recomendador, el Gltimo modelo
y fase del proyecto siendo la duracion estimada de esta fase de unos dos meses y medio, unas 10
semanas.

Ademas, al finalizar el proyecto, se reservan un par de semanas para el analisis de los
resultados obtenidos, asi como para comprobar que ambos algoritmos funcionan correctamente y
que tanto las visualizaciones como el codigo funcionan y se actualizan de forma automatica sin
problema.

3.Recursos a Emplear

Al tratarse de un proyecto que abarca diferentes modelos y que tiene unos objetivos con metas
tan dispares, serd necesario emplear una gran cantidad de herramientas y de librerias para poder
terminar el proyecto con éxito.

En primer lugar, emplearemos Alteryx, una herramienta desarrollada por la compafia
americana homologa, que pretende facilitar el proceso de la extraccion y la limpieza de datos a
los cientificos de datos de todo el mundo. Con este programa, realizaremos una consulta SQL
contra la base de datos local de la compafiia que se actualiza cada semana. Mediante Alteryx,
podremos no solo llevar a cabo esta extraccion de los datos, sino llevar a cabo la limpieza y el
preprocesador de datos necesario para crear las tablas con los campos y datos necesarios para
cada uno de los modelos. Alteryx es una herramienta de pago, que dispone de una version de
prueba de un mes, aunque este se antoja insuficiente si tenemos en cuenta el volumen del proyecto
y su proyeccion a futuro.

En cuanto a los diferentes modelos, se desarrollaran usando Python como leguaje para
programar estos modelos, y mas en concreto Jupyter como IDE, para su desarrollo y optimizacion.
Al tratarse Jupyter de una herramienta de cddigo abierto, su acceso no supondra ningin problema
a través de Anaconda, una distribucion de Python y R muy extendido entre la comunidad de los
cientificos de datos, ya que incluye muchos paquetes disponibles en los diferentes sistemas
operativos y hace las tareas de gestor de paguetes de ambos lenguajes, o que nos permitira,
ademas de obtener Jupyter, ser capaces de instalar el resto de las librerias necesarias para nuestro
proyecto. Aun asi, en el caso de no ser capaces de obtener alguna versién o libreria a través de la
consola e instalacion de Anaconda, también es posible utilizar pip, un administrador de paquetes
gratuito para Python que nos permitird acceder a las librerias que no sea posible acceder con
conda.

Estas librerias que necesitaremos para el desarrollo de modelos son muy variadas y algunas
de ellas serdn comunes en todos los proyectos como son las librerias de gestion de datos y tablas
como pandas o numpy, o bien las librerias de visualizacion de resultados como seaborn o
matplotlib. Por su parte, otras librerias seran especificas de cada proyecto, como son fbprophet,

4
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una herramienta desarrollada por Facebook para facilitar la creacion de series temporales a
usuarios no tan experimentados, o la libreria sklearn, una libreria que pone a la disposicion de
cualquier usuario una amplia variedad de modelos de clasificacion, regresion y clustering. Aun
asi, todos estos recursos son totalmente gratuitos y es posible descargarlos, junto a Jupyter, desde
Anaconda con gran facilidad.

Por ultimo, para ser capaces de presentar y exponer los avances de nuestro trabajo
utilizaremos Power BI, una herramienta desarrollada por Microsoft que permite crear dashboards
con diferentes visualizaciones sobre los datos obtenidos por los modelos a los que se pueden
aplicar filtros y modificaciones variables en tiempo real que permiten expone los conceptos de
una forma mas efectiva. En este caso, Power Bl también es una herramienta de pago, por lo que
sera necesario la obtencidn de licencia una vez superada la prueba gratuita inicial.

Una vez obtenidas todas estas herramientas mencionadas estaremos listos para comenzar con
nuestro proyecto, disponiendo de los recursos necesarios para afrontar cada uno de los objetivos.
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4. Estado del Arte

En este apartado vamos a repasar los diferentes métodos y herramientas seleccionados para
la realizacion del presente proyecto, asi como su funcionamiento y las posibles herramientas
alternativas a estas y por qué fueron descartadas.

4.1 Preprocesado de Datos

El primer paso de nuestro proyecto y quizas el més importante consistia en extraer los datos
de una base de datos local de la compafiia, en dicha base de datos se realizan actualizaciones
semanales de los ingresos de las compafiias, de las ventas, en definitiva. La base de datos es una
base de tipo SQL, un modelo relacional con filas y columnas en el que cada sdbado se agregan
nuevas columnas a la tabla con la informacién de la pasada semana.

Lo que se pretende en esta primera parte del proyecto es la extraccion de dichos datos y su
posterior procesado, para poder asi obtener de la tabla resultado los datos para ambos modelos de
forma facil y eficaz. Para dicha tarea hemos elegido la herramienta Alteryx que nos permite
realizarlo de forma facil y visual, sin embargo, existen algunas alternativas, como por ejemplo
realizar estas tareas con un codigo en Python mediante la libreria Pandas, lo que probablemente
seria una de las primeras opciones para casi cualquier cientifico de datos.

| bandas
HE

Figura 4.1: Logo libreria Pandas

Esta libreria es una de las principales formas de crear, modificar, juntar y eliminar tablas y
datos, es una libreria escrita para el lenguaje de programacion Python, ofrece estructuras de datos
y operaciones para manipular tablas numéricas y series temporales. Su nombre deriva del término
econométrico “panel data”, ya que ofrece datasets que permiten la observacion durante varios
instantes del tiempo por un mismo individuo.

Esta libreria fue creada por Wes McKinney, quien empezd a desarrollar la libreria en AQR
Capital entre 2007 y 2010, cuando trabajaba en dicha empresa. Esta libreria es una de las mas
populares y usadas en el lenguaje Python, debido a que ofrece la posibilidad de importar datos
desde multiples formatos de datos diferente, como son comma-separated, JSON, SQL. Microsoft
Excel, entre otros.
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Esto datos se almacenan en dataframes con los que también se permiten multiples
operaciones como son merge, reshaping, selecting, joins, asi como limpieza de datos entre otras,
en definitiva, una herramienta muy potente que bien podria servir para cumplir el objetivo que
nos hemos propuesto en este primer apartado, de forma gratuita y con un uso no demasiado
complicado y un resultado a la altura. Aun asi, a pesar de todos estos argumentos a favor,
decidimos decantarnos por Alteryx, por los motivos que voy a exponer a continuacion.

4.1.2 Alteryx Designer

Alteryx es una compafiia de software americana fundada en Irving, California, Estados
Unidos, en el afio 1997 por Dean Stoecker, Olivia Duane Adams and Ned Harding, cuyos
productos buscan poner la analitica avanzada al alcance de cualquier trabajador de data del
mundo. La firma Gartner reconocio6 a esta empresa como un leader en su Cuadrante Méagico de
2018 para Ciencia de Datos y Machine Learning.

Figura 4.2: Logo Alteryx Desiger

En concreto, Alteryx Designer, el software que utilizaremos en el proyecto, gira en torno a
tres grandes modulos o secciones que se integran dentro de un flujo de trabajo intuitivo para la
combinacion y manipulacién de datos de diferentes fuentes, la creacién de modelos mediante esos
datos y su posterior representacion para mostrar los resultados obtenidos.

En nuestro caso, nos centraremos en la primera de dichas funcionalidades, Alteryx Designer
permite la recopilacion, mezcla e informe de datos desde casi cualquier tipo de fuente, base de
datos, aplicaciones ERP o basadas en la nube, archivos de Microsoft Office 0 Hadoop. Toda esta
cantidad de datos resulta facil de limpiar y juntar debido a sus secuencias de cambios visuales que
permite combinarlos de forma simple e intuitiva, lo que permite a cualquier usuario sin
experiencia previa en programacion crear un flujo de limpieza de datos mediante su método de
arrastrar y soltar.

Al igual que pandas, esta herramienta permite multiples operaciones con tablas como son
merge, join o reshaping entre otras. Algunas de las funcionalidades que ofrece y que emplearemos
en nuestro proyecto son las siguientes:
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Figura 4.3: Funcion Browse Alteryx Designer

Browse: Esta funcionalidad permite visualizar los datos en cualquier punto del flujo de
ejecucién. Ademas, realiza un perfilado de cada campo de datos, indicando el tipo, el porcentaje
en el que se encuentra cada dato y los valores de los datos de cada columna o campo.

N

Figura 4.4: Funcion Input Data

Input Data: Permite introducir datos en el workflow de datos, tanto de bases de datos
mediante una query, como de una tabla escogida de un fichero local.

Figura 4.5: Funcion Text Input

Text Input: Permite introducir datos al workflow de forma manual

Figura 4.6: Funcién Output Data

Output Data: Permite guardar el flujo de datos resultante en un archivo de cualquier
extension o incluso en una base de datos mediante una query.

,)

Figura 4.7: Funcién Data Cleansing

Data Cleansing: Esta funcion permite llevar a cabo varias funciones bésicas de limpieza de
datos como son reemplazar los null values, quitar la puntuacién o las mayusculas.

S

Figura 4.8: Funcion Filter

Filter: Esta funcion permite dividir un flujo de entrada en dos flujos de salida, basdndose en
si los datos satisfacen o no una expresion de comparacion.
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Figura 4.9: Funcion Formula

Formula: Esta es una de las funcionalidades méas potentes, permite modificar una o varias
columnas mediante una amplia variedad de operaciones.

[1] @

Figura 4.10: Funcion Select

Select: Permite cambiar el nombre, orden y tipo de columnas, asi como seleccionarlas y
deseleccionarlas dentro del workflow de datos en funcién de las operaciones que deseamos

realizar.
[ ] e
]

Figura 4.11: Funcion Join

Join: Esta funcion permite combinar dos flujos de datos de entrada, basdndose en los campos
comunes seleccionados previamente, de esta forma la salida, cada fila contiene las columnas de

ambas entradas.

Figura 4.12: Funcion Union

Union: Combina dos o mas flujos de entrada con estructuras similares, basado en los campos
o0 en la posicion, de esta forma, en la salida, las columnas contienen los datos de todas las entradas.

Figura 4.13: Funcion DateTime

DateTime: Esta funcion permite transformar un tipo de dato de entrada, ya sea string o
timestamp a una amplia gama de formatos de tipo fecha.

»

Figura 4.14: Funcion Summarize
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Summarize: Permite agrupar los datos mediante agrupados, suma, maximos, procesado
espacial, entre otras. El resultado que obtenemos de esta funcién no es otro que el resultado de las
operaciones que se aplican en ella a cada columna.

La combinacién de todas estas funcionalidades permite crear flujos en el espacio de trabajo
de Alteryx Designer, para ello, solo es necesario arrastrar la funcionalidad necesaria dentro de
dicho espacio uniéndolo con las funcionalidades previas para combinarlas y poder crear el
mencionado flujo hasta obtener la salida deseada por el usuario, como vemos en Figura 4.15.

Figura 4.15: Flujo creado con Alteryx Designer

Por todo esto podemos considerar a Alteryx Designer como una herramienta a la altura de
Pandas en lo que a tratamiento de datos se refiere, sin embargo, la facilidad con la que en esta
herramienta se implementan todas las funcionalidades y su sistema de pincha y arrastra para crear
flujos visuales que permitan su facil creacion, interpretacion y modificacion hacen que esta
herramienta convierta el trabajo pesado de la adquisicion y limpieza de datos en algo mas ameno,
siendo esta la raz6n fundamental por la que elegimos esta herramienta para la tarea del
preprocesado de datos.

4.2 Prediccion de ventas

Una vez completada la primera fase de extraccion y limpieza de los datos ya podremos
comenzar a elaborar nuestros modelos de machine learning, en primer lugar, llevaremos a cabo
un modelo de series temporales como ya hemos comentado.

El objetivo es llevar a cabo una prediccién de ventas del afio fiscal, el cual, en el caso de PwC
abarca desde julio hasta julio del afio siguiente, donde se cierra el afio. Esta prediccion se elabora
semanalmente y pretende estimar el valor de ventas de la compafiia, tanto semanalmente como
acumuladas hasta el junio siguiente en el que se cerraria el afio.

Una vez que hemos definido esto, el primer paso consiste en la eleccion de un modelo para
realizarlo, de primeras, parece que existen dos tipos de algoritmos que deberian lograr un buen
resultado en esta situacion, debido a su capacidad de aprender de datos pasados, estos son las
redes neuronales recurrentes y las series temporales.

10
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4.2.1 Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes 0 RNN (Recurrent Neural Networks) son un tipo de red
neuronal que se caracteriza por ser la Unica de estas que es capaz de tratar la dimension del
“tiempo”, gracias a sus neuronas recurrentes, en las que la salida de dichas neuronas se introduce
como dato de entrada de esta o de una anterior (Figura 4.16). De esta forma, este tipo de redes
son capaces de analizar datos de series temporales.

Figura 4.16: Neurona Recurrente

Al implementar estas neuronas recurrentes logramos que este tipo de redes tenga “memoria”,
ya que las salidas de una neurona especifican no es mas que una funcidn de los estados anteriores,
por lo que, al introducir esta salida como entrada de la misma neurona, se puede decir que estas
neuronas disponen de memoria, esta parte de la neurona que preserva el estado a través del tiempo
se conoce ademas como memory cell.

Este tipo de algoritmo son muy populares y, sin duda, podriamos lograr una prediccién muy
satisfactoria mediante su implementacion, sin embargo, la interpretabilidad de estos algoritmos
es muy complicada, al igual que todas las redes neuronales, se consideran cajas negras en las que
no es posible interpretar los resultados y el porqué de estos, lo que resulta critico en la finalidad
de una previsién de ventas, donde el mayor valor se obtiene al saber el porqué de las prediccion,
porgue se predicen perdidas o ganancias y que se puede realizar al respecto.

4.2.2 Forecasting

El forecasting consiste en hacer predicciones a futuro mediante los datos histéricos, este
método se basa en la idea de que existen patrones o tendencias en los datos pasados que tienden
a repetirse en el futuro con una componente de ruido.

Para el forecasting el futuro es completamente desconocido y simplemente se asume que lo
que ha sucedido en el pasado, o que la aproximacion que hemos hecho de nuestra serie en base a
los datos de pasado se repetird en el futuro, de esta forma, podemos ser capaces de predecir dichos
valores a futuro.

11
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Las predicciones mediante series temporales es una forma de forecasting, una de las méas
eficaces y se descomponen en cuatro componentes principales, que permiten llevar a cabo la
prediccién a futuro que comentaba:

e Tendencia: Es la linea base de la que parte nuestra serie, el valor inicial al que se
suman todos los demas y que resulta especialmente relevante desde un punto de vista
de negocio, ya que permite interpretar si nuestra serie crece o decrece con el tiempo,
es decir, si los ingresos de la empresa crecen con los afios o por el contrario decrecen.

e Estacionalidad: Estos son los patrones opcionales que se repiten con el tiempo,
pueden ser diarios, semanales, anuales. .. y no todas las series tienen por qué tenerlos,
aunque si que deben tener al menos uno para considerarse una serie temporal.

¢ Ruido: Es la componente de la serie que somos incapaces de explicar mediante los
dos anteriores y que determina el error de nuestra serie.
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Figura 4.17: Componentes de la serie temporal [2]

En la Figura 4.17 podemos observar las componente que acabamos de describir, donde vemos
como la serie en cuestion se trata de una serie con tendencia ascendente, algo muy positivo desde
el punto de vista de un negocio; una estacionalidad anual, al igual que las series que vamos a tratar
de modelar en este proyecto; y una componente de ruido que somos incapaces de explicar con las
dos anteriores

La posibilidad de realizar esta descomposicién hace que estos algoritmos seas muy intuitivos
y sus resultados visuales y faciles de interpretar, algo que como he dicho resulta crucial en nuestro
caso de uso, por lo que las series temporales son el algoritmo que decidimos seleccionar para
llevar a cabo nuestra prediccion.

12
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4.2.3 Series ARIMA'Y SARIMA

Las series temporales ARIMA y SARIMA son algunos de los métodos mas populares a la
hora de realizar series temporales. El termino ARIMA proviene de AutoRegresive Integrated
Moving Average y es un tipo de serie temporal que captura una serie de estructuras temporales
estandar de las series temporales. Por su parte, SARIMA proviene de Seasonal ARIMA, una
evolucion del modelo ARIMA.

El acrénimo de ARIMA es bastante descriptivo y captura los aspectos principales del modelo
como hemos mencionado son los siguientes:

e Auto regresion: Es un modelo que emplea la dependencia del valor actual con un
nimero determinado de instantes justo anteriores a este

¢ Integrado: Este término se refiere al uso de diferencian las observaciones para tratar
de desestacionalizar la serie, esto se consigue, por ejemplo, restando a una
observacion la observacion del instante anterior.

e Media movil: Es un modelo que usa la dependencia entre una observacion y el error
residual de una media movil aplicada a las observaciones con cierto retardo.

Estos tres son los componentes principales del modelo, los cuales se especifican mediante
parametros, que se especifican como tres nlmeros enteros que permiten obtener el modelo
ARIMA concreto.

goog200
diff(goog200)

Day Day
Figura 4.18: Acciones de Google durante 200 dias consecutivos. [3]

En primer lugar, los datos se preparan por cierto grado de diferenciacion para conseguir que
estos sean estacionarios, eliminando asi la tendencia y la estacionalidad que afectan
negativamente al modelo de regresion. Este proceso lo podemos apreciar en la Figura 4.18, donde
la imagen a representa el valor en dolares de las acciones de Google durante 200 dias
consecutivos, mientras que, la imagen b representa la misma serie una vez hemos realizado la
diferenciacion y convertido la serie en estacionaria.

Despueés, se emplean los instantes pasados para calcular la correlacion entre estos y el
instante actual y se realiza ese mismo calculo para cada instante de la serie, una vez hecho eso se
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calcula la correlacion de cada instante pasado de tiempo, obteniendo lo que podemos observar en
la Figura 4.19.

ACF
= =
= ]
wn (=1
'

—_—
—

Figura 4.19: Correlaciones de instantes pasados entre valor acciones de Google. [3]

Este grafico representa en qué medida cada instante actual se puede explicar mediante los
instantes pasados en el modelo ARIMA del que disponemos en ese momento, como vemos todos
los valores se encuentran entre los valores 0.15 y -0.15, por lo que consideramos esas relaciones
como puramente aleatorias y dirilamos que el error de la serie es tinicamente “ruido blanco”,
puramente aleatorio, por lo que no es posible explicar nada mas de nuestra serie mediante los
instantes pasados, y por lo tanto, el modelo estaria completo.

En el caso de las series de tipo SARIMA, a todo lo mencionado anteriormente es necesario
afiadirle la componente estacional, es decir, a la serie ARIMA habria que afadirle otros tres
parametros (autoregresion, diferenciacion y media movil), pero en este caso para la componente
estacionaria, repitiendo el proceso mencionado anteriormente para esta componente.

Ambos modelos de series temporales ARIMA y SARIMA son dos de las formas méas
populares de construir este tipo de modelos, sin embargo, estos modelos son complejos en cuanto
a implementacion y requieren un conocimiento de estos y de series temporales mas amplio y un
mayor esfuerzo para construirlos correctamente. Por esto, decidimos que existian mejores y mas
simples formas de llevar a cabo el objetivo final de la prediccion, como el que veremos a
continuacion, la libreria Prophet de Facebook, la cual seria la forma seleccionada en nuestro
proyecto.

14
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4.2.4 Prophet

Prophet o “Facebook Prophet” es una libreria open-source para series temporales
desarrollada por Facebook, Prophet lleva a cabo lo que ellos llaman un modelo aditivo de
forecasting por series temporales.

Este modelo pretende ayudar a sus usuarios a construir series temporales de confianza de una
forma facil y rapida, lo que ellos aseguran es algo no tan facil de conseguir, pero que puede
resultar de ayuda en muchos negocios.

Esta libreria utiliza el modelo de descomposicién de series temporales (Harvey & Peters
1990) con tres componentes principales: la estacionalidad, la tendencia y lo que ellos llaman
holidays. Estos tres términos se combinan como vemos en la siguiente ecuacion:

y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + &.

Ecuacién 4.1

En esta ecuacién g(t) es la tendencia que modela cambios no periddicos en la serie como ya
hemos explicado, s(h) representa cambios periédicos o estacionalidades, mientras h(t) representa
el efecto de los mencionados holidays, que ocurren en dias potencialmente irregulares que pueden
0 no repetirse en el tiempo. El termino épsilon representa el error, es decir, cualquier cambio que
no haya sido modelado por nuestro modelo.

De esta forma, abordamos el problema del forecasting como un proceso de ajustar curvas, lo
gue resulta muy diferente de los modelos que cuentan de forma explicita con la estructura de
dependencia temporal en los datos, como por ejemplo el modelo ARIMA. Por supuesto Prophet
tiene sus desventajas con respecto a ARIMA, pero algunas de las ventajas que nos ofrece son:
flexibilidad, es facil acomodar la estacionalidad con periodos diferentes y dejar que el modelo
haga sus suposiciones sobre la tendencia; a diferencia de ARIMA, las medidas no tienen por qué
estar medidas en periodos regulares y no es necesario interpolar los valores faltantes; el
entrenamiento es muy rapido y los pardmetros son muy facilmente interpretables.

La forma en la que Prophet calcula la tendencia se basa en una suposicion de crecimiento
saturado, al igual que el crecimiento de la poblacion o de la gente que utiliza Facebook, los cuales
se saturan al llegar a cierto punto, como por ejemplo la gente que usa internet. Es te
comportamiento se modela con la siguiente ecuacion:

'L{'I'
1 + exp(—k(t —m))’

glt) =

Ecuacion 4.2

En esta ecuacion es el maximo nimero al que satura el crecimiento, mientras que k es el ratio
de crecimiento y m es un pardmetro de offset. No obstante, hay dos aspectos que esta formula no
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contempla, la posibilidad de un techo al que saturar variable, que crezca a la vez que lo hace el
namero de individuos, como la gente que usa internet seria el techo de la gente que usa Facebook,
pero seria un techo que crece con la medida cuyo crecimiento estamos estudiando. Y, en segundo
lugar, ese crecimiento no tiene por qué ser lineal, para eso Facebook desarrolla los changepoints
0 puntos de cambio, en los que se define un cambio claro en la tendencia o en el ratio de
crecimiento y que se definen de forma automaética. Teniendo en cuanta estas dos premisas, la
férmula de la tendencia seria la siguiente:

(t) C'(t)
qt) = - — —.
1 + exp(—(k + a(t)ra)(f — (m + a(t)Ty)))
Ecuacion 4.3
85
o 80
A
75
70
008 2009 210 2011 2012 2013 014 015 016 2017
ds

Graéfica 4.1: Grafica de tendencia en la documentacion de Prophet [4]

Por su parte, la estacionalidad que pretende modelar comportamientos humanos puede ser
realmente complicada, ya que llevan a tendencias de 5 dias que modelan una semana de trabajo,
lo que produce efectos en la serie que se repiten cada semana, mientras que las vacaciones o
parones escolares provocan efectos que se repiten cada afio. Para modelar este comportamiento
utilizan modelos de estacionalidad utilizan funciones periddicas de t.

En concreto, utilizan series de Fourier para proporcionar modelos flexibles de efectos
periddicos, estos modelos se basan en sumas de funciones armoénicas, combinadas por una suma
ponderada, como vemos en la siguiente ecuacion se representa una serie de Fourier de orden N:

N ;
. 27nt , 2mnt
s(t) = E (rr,, m:-;( P ) + by, sin ( 5 ))

n=1

Ecuacion 4.4

Donde P es el periodo de nuestra estacionalidad y N el orden de nuestra serie de Fourier.
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Resolver esta funcion para hallar la estacionalidad, requiere de estimar los 2*N parametros
que la componen, lo que se hace construyendo una matriz de vectores de estacionalidad para cada
valor de t en los datos histéricos y futuros.

Truncar la serie en N implica un filtro de paso bajo, por lo que, aumentar la N permite ajustar
estacionalidades que cambian méas rapidamente con el tiempo, lo que aumenta el riesgo de un
posible sobreajuste. Los valores por defecto de N son 10 para estacionalidades anuales y 3 para
estacionalidades semanales, ya que afirman que funcionan de forma optime en la mayoria de las
situaciones, pero estos valores se pueden aumentar en funcion de lo que sea necesario en cada
caso de uso.
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Graéfica 4.2: Grafica de estacionalidad semanal y anual en la documentacion de
Prophet [4]

Por altimo, estan los holidays, son vacaciones o eventos que se producen de forma regular
pero que es dificil modelar por su comportamiento, ya que no suceden siempre en exactamente
los mismos dias del afio, como por ejemplo la semana santa.

Para estos eventos, Prophet da la posibilidad de proporcionar una lista con fechas exactas en
las que se produce una vacacion o un evento en el pasado y futuro con un nombre identificativo
Unico, de tal forma que es posible tener varios tipos, para los que se calcula la diferencia del valor
real con la estimacion de la serie en esos dias, de esa forma es posible saber cual es el impacto de
ese dia especial en el valor de la serie.
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Graéfica 4.3: Grafica de holidays en la documentacion de Prophet [4]

Ademas de ofrecer una forma féacil de modelar series temporales, Prophet ofrece una
documentacion simple y muy intuitiva en la que explica como es posible optimizar modelos con
un tuneo de hiperpardmetros y como funciona su calculo del error mediante validacion cruzada.

Prophet basa su calculo del error mediante validacion cruzada en tres parametros a los que
llama initial, que representa el periodo de los datos que se utilizara para entrenamiento siempre,
el period, que es el espacio de tiempo que vamos a afiadir a nuestro entrenamiento en cada uno de
los folds; y por Gltimo, el horizon, que es el tiempo en el que se va a realizar la prediccién y en
los que se calculara el error.

De esta forma, si disponemos de dos afios de historico de datos y establecemos que el initial
se un afio con horizon y period ambos de dos meses, se realizara una validacion cruzada de 6
folds, en los que se realizaran seis entrenamientos de 12, 14, 16, 18, 20 y 22 meses
respectivamente, con una prediccion de dos meses en cada uno.

Una vez explicados todos estos conceptos podemos observar como Prophet es una
herramienta muy intuitiva que permite construir series temporales de forma relativamente facil,
pero que brilla especialmente por su facil interpretabilidad, por lo que es la herramienta
seleccionada para nuestro proyecto.

4.3 Recomendador de Proyectos

Para el segundo objetivo de nuestro proyecto, que consiste en desarrollar un recomendador
de proyectos, necesitaremos llevar a cabo dos algoritmos diferentes, ya que el primero
simplificara y ayudara a lograr mejores resultados en el segundo, el proceso de clustering nos
permitird agrupar a nuestros clientes encontrando similitudes en los proyectos que contratan y
entre las propias empresas, lo que simplifica claramente el proceso de recomendacion, ya que
esos clientes serdn mas propensos a contratar servicios similares.
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4.3.1 Clustering

Clustering es el proceso por el cual se divide la poblacion de individuos en grupos, de tal
forma que los individuos que estan dentro de un mismo grupo son mas similares entre si que lo
serian con los miembros de otro grupo. En otras palabras, el objetivo es crear grupos con rasgos
similares y asignarlos a un cluster.

Figura 4.20: Clustering de poblacion 2D [5]

A la hora de disefiar uno de estos algoritmos de clustering suelen surgir varias preguntas o
puntos a definir que resultan clave para el devenir de esta primera parte del objetivo, en primer
lugar, hay que decidir si nuestro clustering sera “soft” o “hard”, esto quiere decir que, si dejaremos
gue algunos individuos queden sin agrupacion o, por el contrario, si todos los individuos de
nuestra poblacién pertenecerdn a un grupo. En nuestro caso, parece evidente pensar que
optaremos por la segunda opcion, ya que queremos recomendar un proyecto a cualquier cliente,
aunque esta recomendacion no sea optima, aunque no existe ningdn cliente con unas
caracteristicas claramente similares.

Ademas, existen diferentes técnicas a la hora de agrupar la poblacion, lo que provoca que
existan diferentes tipos de clustering:

¢ K-Means Clustering: Es probablemente la técnica de clustering mas conocida y popular por
su simplicidad y rapidez de computacion. Esta técnica consiste en definir un nimero de
clusteres en los que se desea agrupar los datos y se definen tantos puntos aleatorios como
cluster se desean. Después, se calcula la proximidad de cada punto a los centros definidos, de
tal forma que cada punto pertenece al cllster del centro méas préximo. Por Gltimo, se recalcula
el centro a partir de la media de todos los puntos del grupo y se repiten todos los pasos durante
un numero de iteraciones o hasta que los centro no varien demasiado.
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Figura 4.21: Iteracion 11 de K-Means Clustering [6]

El método de K-Means tiene algunas ventajas muy claras que lo hacen popular, ya que es
muy rapido, puesto que lo Unico que hacemos es calcular distancias a un centro, y, ademas, es
facil de implementar y de entender. Sin embargo, K-means tiene algunas desventajas claras,
como, por ejemplo, que es necesario preseleccionar el nimero de clisteres que se desea crear,
idealmente queremos que esto lo averigiie el algoritmo de forma independiente. También es un
método que comienza de una forma totalmente aleatoria por lo que puede darse el caso de que si
corremos este algoritmo de forma idéntica dos veces seguidas obtengamos resultados diferentes.

¢ Mean-Shift Clustering: Este tipo de clustering se basa en la idea de ventanas maéviles que
pretenden encontrar areas densas donde los puntos se aglutinan. Es un algoritmo basado en
centroides, lo que quiere decir que el objetivo final es encontrar el centro de cada nube de
puntos, lo que se consigue actualizando los candidatos a punto céntrico haciendo la media de
los puntos en el interior de nuestra ventana mavil (Figura 4.22).

#points: 151 = =

Mean-Shift Clustering for a single sliding window

Figura 4.22: Calculo de centros mediante ventana movil [6]
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Por ultimo, en el estado final de post procesado, se filtran estos centros eliminando duplicados
0 puntos casi duplicados para conseguir los puntos céntricos finales y los grupos que abarcan
como vemos en la Figura 4.23.

Find centres

The entire process of Mean-Shift Clustering

Figura 4.23: Estado final Shift-Mean Clustering [6]

A diferencia de en K-Means, en este método no es necesario seleccionar el nimero de
clusteres, el algoritmo lo encuentra de forma independiente, lo que supone una gran ventaja,
ademas, este método también resulta simple y facil de entender, sin embargo, requiere que se
defina el tamafio de la ventana movil, lo que resulta clave en el resultado y suele ser una eleccion
no trivial.

e Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN): Es un algoritmo
basado en la densidad, al igual que el Shift-Mean clustering, pero con algunas ventajas
significativas.
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Figura 4.24: Proceso de clustering de DBSCAN [6]

Este algoritmo necesita que se especifiquen dos pardmetros, épsilon y minimo numero de
puntos. Una vez definidos, el algoritmo selecciona un punto aleatorio que no ha sido visitado
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y encuentra todos sus vecinos dentro de la distancia especificada épsilon, si el nimero de
puntos supera el especificado el proceso de clustering empieza, sino el punto se clasifica como
ruido (Figura 4.25). En caso de que el proceso de clustering comience, se visitan todos los
puntos que han sido afiadidos para encontrar sus vecinos en el rango épsilon, verificando la
condicion de minimo de puntos (Figura 4.24). Una vez se realiza esta comprobacion, los
puntos se marcan como visitados y este proceso se repite con todos los puntos hasta que se
visitan todos ellos.

Figura 4.25: Clasificacion de puntos sin vecinos como ruido [6]

Este algoritmo de clustering tiene algunas ventajas claras, como que no necesita que se
especifique el nimero de cllsteres, y también identifica ruido y valores atipicos que pueden
quedar fuera de algun cluster, y, por Gltimo, es un algoritmo que se adapta a formas extrafias y es
capaz de modelar figuras mas complejas. Aun asi, tiene una desventaja clara, que es que no se
comporta bien con densidades de puntos alternantes, ya que, al tener que predefinir épsilon y el
minimo de puntos no es posible que estos se adapten a las diferentes densidades, como seria el
idilico. Lo mismo ocurre si los datos son de una dimension muy alta, ya que el parametro épsilon
resulta complicado de definir correctamente.

o Expectation—-Maximization (EM) Clustering using Gaussian Mixture Models (GMM):
Una de las principales fallas del método de K-Means es el uso del valor medio para el centro
del clister, ya que esto suele ser un problema cuando los centros de dos clusteres diferentes
estan relativamente proximos o cuando la forma de los clusteres no es circular como vemos
en la Figura 4.26.
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Two failure cases for K-Means

Figura 4.26: K-Means Clustering con casos atipicos [6]

Las misturas de gaussianas nos dan mucha mas flexibilidad, ya que por este método
asumimos que los puntos se encuentran distribuidos de forma gaussiana, lo que es menos
restrictivo. De esta forma, hay dos pardmetros que definen los clusteres, la media y la desviacién
estandar, lo que quiere decir que los cllsteres pueden tener cualquier tipo de forma eliptica. Para
definir estos dos parametros del cluster se emplea el algoritmo de Expectation-Maximization
(EM), al igual que en K-Means se define el nimero de clusteres y se inicializan unos centros
aleatorios, después se calcula la probabilidad de que cada punto pertenezca a cada uno de los
clusteres, por altimo, se calculan los centros de nuevo mediante una suma ponderada usando la
probabilidad de cada punto de tal forma que se procura maximizar las probabilidades de cada
punto, y esto se repite hasta la convergencia (Figura 4.27).

Delay
lo0

40 Duration
1 2 2 4 5 3

EM Clustering using GMMs

Figura 4.27: Clustering mediante mistura de Gaussianas [6]

Este método tiene dos ventajas claras, son mucho mas flexibles que el método de K-Means,
ya que, gracias al pardmetro de la desviacion estdndar, los clUsteres pueden tener formas variadas,
incluso podriamos decir que K-Means es un tipo de mistura de Gaussianas, donde la desviacién
es igual a cero. Ademas, pueden tener puntos que pertenezcan a mas de un cluster, ya que al
calcularse la probabilidad de cada punto podria haber puntos que pertenecen a mas de un cluster

con mayor o menos probabilidad, aunque esto no resulta especialmente Util para nuestro caso de
uso.
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e Agglomerative Hierarchical Clustering: Este es un tipo de algoritmo conocido como
“bottom-up”, ya que tratamos cada punto como un solo individuo, partiendo desde la idea de
gue cada punto conforma un cluster por si mismo (Figura 4.28).

Hierarchical Clustering Dendrogram
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Agglomerative Hierarchical Clustering

Figura 4.28: Cada punto conforma un clUster en hierarchical clustering [6]

Después, vamos escalando hacia la cima agrupando los puntos por niveles hasta obtener un
Unico cluster que contenga a todos los puntos, de esta forma podemaos elegir en que punto de ese
proceso parar, obteniendo un resultado final que mas se ajuste a nuestros datos (Figura 4.29).

Hierarchical Clustering Dendrogram
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Agglomerative Hierarchical Clustering

Figura 4.29: Resultado final la seleccionar 3 clusteres [6]

Este algoritmo no necesariamente requiere que especifiquemos el nimero de cluster, pero si
lo podemos seleccionar en base al arbol que se genera al separar los puntos. Ademas, este
algoritmo no es susceptible a una eleccion de distancia y es especialmente bueno cuando los
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propios datos tienen una jerarquia y es necesario mantenerla, mientras que algunos de los otros
algoritmos no pueden hacer esto.

Aun asi, este método tiene algunas desventajas claras, como, por ejemplo, la dimensionalidad
de los datos puede ser critica a la hora de seleccionar el corte de clUsteres y este método requiere
una gran computacion y largos tiempos de entrenamiento, ya que tiene una alta complejidad.

En resumen, hemos mencionado y explorado los algoritmos mas populares y eficaces a la
hora de realizar un clustering, ademas, en la Figura 4.30 podemos observar como estos algoritmos
se comportan ante situaciones muy variadas.

MiniBatchKMeansAffinityPropagation  MeanShift  SpectraiChustering Ward _Agglomeral tiveClusterin g_DBSCAN

Figura 4.30: Desempefio de los diferentes algoritmos con diferentes configuraciones de
datos [7]

Como podemos observar, existe mucha diferencia entre los diferentes algoritmos y parece
que los jerarquicos y DBSCAN son los que tienen mejores resultados, sin embargo, debido a que
nuestro problema sera de una dimensionalidad alta y no queremos que existe ruido, sino que todos
los clientes formen parte de un grupo, nos lleva a decantarnos por los algoritmos de mistura de
gaussianas y K-Means.

En principio, cabria pensar que debido a que la mistura de gaussianas es una mejora de K-
Means, este seria el algoritmo seleccionado, sin embargo, al tratarse de un paso intermedio de un
proceso mayor con un amplio nimero de datos decidimos decantarnos por el algoritmo de K-
Means por su rapidez de computo y su interpretabilidad en caso de errores.
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4.3.2 Recomendadores

Una vez hemos completado el paso previo de crear un clustering de nuestros clientes,
usaremos esa informacion, esos grupos de clientes para desarrollar un recomendador de productos
gue permita sugerir proyectos a los diferentes clientes en base al tipo de cliente del que se trate y
a los servicios que haya contratado de nuestra firma.

Un sistema de recomendacién es un algoritmo de machine learning que permite predecir si
un proyecto o producto es de interés para un cliente o usuario, mediante un perfilado de los
diferentes usuarios este algoritmo es capaz de sugerir productos que te deberian de gustar en base
a tus gustos, los gustos de usuarios similares y el tipo de producto o productos similares, como
vemos en la Figura 4.31. De esta forma podemos captar la atencion de los clientes hacia ciertos
productos o servicios en los que no habian plantado y que en ocasiones contratan con algunos de
nuestros competidores.

User
Data

Predicted
User
Rating

Recommendrer
Function

New
Product

Figura 4.31: Cémo funciona un sistema de recordacion [8]

El elemento mas importante de estos algoritmos es la funcién de recomendacion, el bloque
central de la Figura 4.31, la cual toma los datos de los clientes y da una prediccion del rating que
dara ese cliente a un producto en concreto, 0 en nuestro caso, si dicho producto es de su interés o
no.

A la hora de construir un sistema de recomendacidn resulta clave entender que existen tres
tipos de relaciones:

1. Usuario-Producto: Esta relacion ocurre cuando un usuario tiene preferencia por
ciertos tipos de productos, como, por ejemplo, un jugador de futbol y aficionado del
deporte tendra tendencia a comprar y consumir productos relacionados con el futbol.

2. Producto-Producto: Esta relaciéon ocurre cuando existen productos con naturalezas
similares, ya sea por su apariencia o por sus caracteristicas, como pueden ser libros
0 canciones del mismo género.
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3. Usuario-Usuario: esta relacion ocurre cuando algunos usuarios tienen gustos muy
parecidos con respecto a los productos o servicios que consumen, por ejemplo,
cuando esos usuarios son amigos o tienen entornos similares.

Existen muchas formas de saber o intuir si a un usuario le gusta un producto o servicio, estos
métodos pueden ser explicitos, por el propio usuario indicando que cierto producto le gusta o no;
0, por el contrario, pueden ser implicitos, son los que se generan al interactuar con el producto.
En nuestro caso, no disponemos de ningln dato explicito por el que indicar al algoritmo si un
producto le gusta o no, solo sabemos que servicios ha contratado y deberemos asumir que, si lo
ha hecho, el producto le gusta.

Existen dos tipos de sistemas de recomendacion:

o Basados en contenido: estos sistemas utilizan su conocimiento de los productos para
recomendar otros nuevos, estas recomendaciones se basan en las caracteristicas de los
diferentes productos. Estos sistemas funcionan muy bien cuando se tiene una informacion
descriptiva de los datos de antemano.

Este método requiere de esos datos descriptivos de los productos, ya que necesita una matriz
de caracteristicas de los productos para elaborar una prediccion. Por ejemplo, pongamos que
tenemos las valoraciones de los usuarios de la Tabla 4.1.

UserilViovies Interstellar Inception The Shining Alien
Clark 5 stars

Bruce 5 stars

Tony

Steve 2 stars 1 star

Tabla 4.1: Ratings de los usuarios de nuestros productos [8]

Como vemos, se trata de una matriz en la que la mayoria de los campos estan vacios y nuestro
algoritmo basado en contenido necesita una segunda matriz para poder rellenar alguno de los
huecos de nuestra matriz. Esa matriz sera la matriz de peliculas, en la que se indican algunas de
las caracteristicas de las peliculas que ofrecemos y que podemos observar en la
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Movie\Attributes Science Adventure Horror Mystery
Interstellar 5 4 1 2
Inception 5 3 1 2
The Shining 1 2 5 4
Alien 2 3 5 3

Tabla 4.2: Tabla de contenidos [8]

Como podemos ver, esta matriz contiene el género de cada una de las peliculas y nos permite
identificar que peliculas son de contenido similar, de ahi el nombre del algoritmo. Viendo esta
matriz resulta evidente que al usuario Clark le gustan las peliculas de ciencia ficcion y seria l6gico
recomendarle la pelicula Inception, mientras que a Bruce le gusta la pelicula EI Resplandor, que
se trata de una pelicula de terror, por lo que seria I6gico recomendarle la pelicula Alien, con un
contenido similar. Esto es justo lo que hace este tipo de algoritmos como vemos en la Tabla 4.3.

Useriviovies Interstellar Inception The Shining Alien
Clark 5 stars 5 stars

Bruce 5 stars 5 stars
Tony

Steve 2 stars 1 star

Tabla 4.3: El algoritmo predice algunos de los ratings desconocidos. [8]

Este método de recomendacion tiene una ventaja muy clara, ya que funciona incluso cuando
no existen reviews o ratings de un producto o servicio, pero requiere datos descriptivos de cada
producto lo que resulta costoso y dificil de conseguir, ademas son menos populares por su dificil
implementacion en bases de datos amplias, ya que, no todos los usuarios tienen la misma opinién
de los productos, aunque el contenido sea similar.

Recomendadores de filtro colaborativo: Estos algoritmos hacen sus recomendaciones
basandose en las recomendaciones que han hecho los usuarios de cada uno de los productos
sin tener en cuenta los productos en si. Simplemente trata de predecir qué productos son los
que el usuario puede querer en base a lo que ya ha valorado y le ha gustado, algo que se parece

notablemente a nuestro objetivo en este proyecto.
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User\Movies Interstellar Inception The Shining Alien
Clark 5 stars 2 stars 1 star

Bruce 1 star 5 stars 1 star
Tony 5 star 3 stars 1 star 5 stars
Steve 1 star 5 stars 5 stars 1 star

Tabla 4.4: Tabla de ratings de peliculas de nuestros usuarios [8]

En este caso, el algoritmo no se fijara en las otras peliculas que yo he valorado, sino que
mirara los ratings que le han dado a esa pelicula usuarios similares a mi. De esta forma, si
observamos la Tabla 4.4, podemos ver como Bruce aln no ha visto ElI Resplandor y sus gustos
son significativamente similares a los de Steve, por lo que resulta evidente pensar que le dara la
misma puntuacién a esa pelicula que Steve. Lo mismo ocurre con Clark y Tony al valorar Alien.

UseriMovies Interstellar Inception The Shining Alien
Clark 5 stars 2 stars 1 star 5 stars
Bruce 1 star 5 stars 5 stars 1 star
Tony 5 stars 3 stars 1 star 5 stars
Steve 1 star 5 stars 5 stars 1 star

Tabla 4.5: Recomendacion mediante filtro colaborativo [8]

En la Tabla 4.5 vemos como esas dos peliculas obtienen la misma puntacién que la de los
usuarios similares al pasarlas por nuestro sistema de recomendacion. Este método no requiere de
ningun tipo de descripcidn de productos, pero no puede recomendar productos si no existe ningdn
usuario que haya valorado dicho producto o no puede hacer recomendaciones precisas si no existe
ningun usuario similar a mi.

En nuestro caso, no disponemos de productos que vender, ni de valoraciones de los usuarios
de los proyectos que han consumido, ni descripciones de los proyectos que nos permitan
asociarlos entre si dentro de categorias, como ya hemos comentado. Por este motivo, este segundo
método de filtro colaborativo parece el mas asequible para nuestros intereses, ya que lo que
pretendemos es recomendar proyectos en base a lo que han consumido clientes parecido al cliente
al que queremos recomendar.

Al tratarse de este método seria necesario una matriz que cruzase todos los clientes y
proyectos de PwC, lo que supondria una matriz enorme, dificil de tratar, lo que suele ser uno de
los mayores problemas de estos algoritmos. Para solucionar esto, este método recurre a la
trasposicion de matrices, como vemos en la Figura 4.32, donde se intenta descomponer la matriz
principal R en dos matrices P y Q.
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k x v]

Matrix Factorization

n x v [n x k]

Figura 4.32: Trasposicién de matrices de sistema de recomendacion [9]

De esta forma se reduce significativamente la dimensionalidad del problema, algo que resulta
clave en una empresa como PwC. De esta forma, obtendremos dos matrices, una de clientes que
pretende simplificar las filas y que comprime la informacidn de los clientes y otra de productos,
que pretende simplificar la informacion de los proyectos, simplificando la informacién de las
columnas.

L=||R-PxQ"

2+ A([[P]]2 + [|Ql]2)
Fif =Pigi = ) Dikdhs
k

argming, g (rij — P q;)°
0J

Ecuacion 4.5

Para lograr esta factorizacion de matrices solo es necesario desarrollar un modelo que sea
capaz de construir estas dos matrices a partir de las principales mediante las ecuaciones de
Ecuacion 4.5, asi, solo es necesario multiplicar una fila por la columna correspondiente para
obtener el rating de una pelicula, o en nuestro caso, si un cliente consume 0 no un proyecto.
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i

Ademas, seria posible introducir una penalizacion en la funcién de pérdidas de ese modelo
para tratar de conseguir que esas dos matrices sean lo méas simples posibles para tratar de
solucionar al maximo el problema de la dimensionalidad.

Por ultimo, otra de las técnicas que conviene mencionar son las reglas de asociacion. El
proceso de encontrar objetos 0, en este caso proyectos, que se consumen juntos de forma habitual
se conoce como minado de relaciones o patrones y tiene un campo de estudio dedicado a ello
exclusivamente.

‘ . canned vegetables
pipfruit

O grapes
curd cheese O O liquor (appetizer)

tropical fruit @rocessed cheese Q@

tea O canned beer

O O
turkey &)

whole milk O s herbs male cosmetics
o O Q @®
onions
cereals  soft cheese other vegetables@ bottled water

O O O O roll products

specialty cheese O
ogurt
w9 O soups spices

meat spread
° ®
O abrasive cleaner
sausage O

sliced cheese O

mayonnaise

Figura 4.33: Example of association rules [10]

Estas relaciones se encuentran explorando un conjunto de datos de transacciones o
consumiciones de productos, estas reglas de asociacion se basan en dos conceptos, el soporte, que
es con la frecuencia con la que se produce una transaccion y la confianza que es la fortaleza de la
relacién. El objetivo es encontrar relaciones entre productos que se consumen de forma habitual
juntos, es decir, que su soporte y confianza sea lo mas alto posible.

Algunos de los beneficios de incluir estas relaciones es que son facilmente interpretables y
simples, lo que se valora muy positivamente desde un punto de vista de negocio.
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5. Resultado Obtenidos

Durante este apartado vamos a realizar una descripcion de los pasos de desarrollo que ha
seguido nuestro proyecto durante los Gltimos meses. Para ello, seguiremos el orden que hemos
llevado en el propio proyecto y en la seccién anterior, comenzando por como realizamos la
extraccion de los datos y posteriormente los modelos mediante las técnicas ya comentadas.

5.1 Extraccion de los datos mediante Alteryx

Este primer episodio del proyecto duro aproximadamente 1 mes y estaba comenzado una vez
yo me incorpore a este proyecto.

Para nuestro proyecto necesitaremos los datos de una base de datos en las que se lleva registro
de todas las ventas de la compafiia a la que llamaremos WOP. Esta base de datos se actualiza por
los managers de la compafiia cada vez que logran una venta y se trata de una base muy amplia en
cuanto a dimensiones y que nos planteara muchos problemas, no solo en la extraccién sino en
también en los posteriores modelos como veremos.

En primer lugar, el primer mensaje con el que nos enfrentamos que es en la base de datos
existen maltiples tablas, en una de ellas se almacenan los datos del afio fiscal 17, en el que se
empezaron a tomar datos hasta el afio fiscal 20, que es el Gltimo afio que esta cerrado; vy, por otro
lado, tenemos otra tabla con el afio en curso, es decir, el afio fiscal 21.

Esto supone el primero de nuestros problemas ya que necesitaremos légicas independientes,
ya que cada base de datos es independiente, y aunque, ambas son muy similares si tienen pequefios
detalles que las diferencian y que nos obligan a elaborar légicas diferentes.

Por simplicidad, decidimos elaborar varios modulos de Alteryx, lo que permitira tener el
trabajo granularizado y encontrar errores de forma méas simple en una ldgica tan completa. El
primero de esos madulos consiste tnicamente en leer los datos y eliminar las posibles mayusculas
y espacios que puedan contener como vemos en la Figura 5.1.

@

Figura 5.1: Primer modulo de extraccion de datos
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Este primer modulo lanza una query muy simple de tipo SELECT * FROM contra la base de
datos de la compafiia, de esta forma obtenemos todos los registros de ambas tablas y los podemos
almacenar en un csv para poder manipular como queramos la tabla, la cual dispone de un total de
107 campos que habra que seleccionar y manipular para obtener los campos y datos que nos
interesen.

Al realizar esta extraccion observamos que existen algunos otros problemas, ya que como
sabemos, nuestra tabla de datos tiene un registro por cada proyecto que se registra, 1o que suponen
un gran nimero de registros a lo largo de los 4 afios fiscales ya completados. Aun asi, resulta poco
probable que la compafiia haya firmado un total de méas de 3 millones y medios de registros a lo
largo de esos cuatro afios. Esto se debe a que los datos se almacenan en snapshots que se realizan
de nuevo semanalmente y en cada uno de esos se incluyen los proyectos que ya han sido
registrados en semanas anteriores.

Este problema no es especialmente complicado de resolver, ya que con un simple group by
es posible solucionarlo, sin embargo, decidimos dejar esto para el cddigo previo de los modelos,
ya que dicha agregacién puede depender de campos gque aln no estan creados o que hay que
modificar aun.

Especialmente sensible para el primer modelo sera el campo de la fecha en la que se hace
registro del ingreso en cuestion, esto resulto un problema grande al descubrir que existian un total
de siete campos que Alteryx identifica con formato fecha, como vemos en la Figura 5.2, muchos
de estos campos son irrelevantes para nuestros modelos, ya que indican la fecha de creacion, la
fecha de cierre o la ultima fecha en la que se modificé el estado del proyecto.

sdDeliveryDate DateTime .
sdAcceptRejectDate DateTime .
sdStatusChangeDate Date Time .
sdDecisionDate DateTime .
sdUpdated DateTime .
sdPeriodEndDate DateTime .
sdLogDate DateTime ,

Figura 5.2: Campos identificados como DateTime por Alteryx

Aun asi, si hay dos campos que pueden resultar Gtiles en el futuro, estos son los dos Gltimos
que veiamos en la Figura 5.2, el campo sdPeriodEndDate indica el ultimo final de periodo, en
este caso de mes, en el que se ha registrado el proyecto, por lo que este campo nos permite agrupar
los registros por mes, mientras que sdLogDate indica la semana en la que se ha realizado el pago.

Estos dos campos parecen no tener sentido por si mismos, ya que ain no hemos explicado
que dentro de esta base de datos existen registros de tipo semanal y registros de tipo mensual, por
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lo que ser& necesario distinguirlos y elaborar una logica para tener un campo Unico de fecha
teniendo esta premisa en cuenta.

-

Figura 5.3: Ldgica de limpieza de fechas en Alteryx

En la Figura 5.3 vemos cdmo hacemos justo esto que comentamos en el inicio del segundo
de los modulos que hemos desarrollado en Alteryx, comenzamos leyendo y limpiando los campos
de la base de datos que hemos extraido en el primer médulo, para después convertir los dos
campos de fechas que nos interesan al formato de fecha deseado y que mejor se adapta a nuestras
necesidades, después de esto separamos el flujo de dato en dos mediante una légica IF en la que
usamos el campo SnapshotCycle, donde se especifica si el registro es de tipo mensual o0 no. Por
altimo, creamos el campo de fecha definitivo logDate, donde tomamos la fecha adecuada en
funcidn del tipo de registro, para después juntar ambos flujos con el nuevo campo logDate.

La segunda parte de este modulo consistird en crear nuevos campos que seran de gran
importancia para ambos modelos, en primer lugar, el campo FY que determinara el afio fiscal en
el que nos encontramos, el FY_mes que determina el mes del afio fiscal en el que nos encontramos
y el FY_mes_nombre que da el nombre real del mes en lugar de un nimero. Como vemos en la
Figura 5.4, estos tres campos se obtienen a partir de campo fecha que acabamos de crear, ya que
recordamos que el afio fiscal de la compafiia comienza en julio por lo que el FY21 de la compafiia
comenzo en julio de 2020 y termina ahora en julio de 2021, siendo ademas julio el mes nimero
1.

Figura 5.4: Creacidn de campos a partir de la fecha

Para finalizar este segundo modulo creamos un ultimo campo que diferencia los de la
empresa y volvemos a limpiar los campos, guardando el resultado en un nuevo CSV (Figura 5.5).
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0 o o °
=

foced_db_v2 FY21

Figura 5.5: Final segundo médulo Alteryx

Por Gltimo, creamos un altimo médulo en el que los datos modificados se agrupan para evitar
duplicados y en el que se reparten los datos a dos tablas diferentes, una mensual y la otra semanal.
Para esto, el primer paso es volver a asegurarnos de que la fecha esta en formato fecha correcto y
posteriormente, agrupar los registros como vemos en la Figura 5.6 y la Figura 5.7.

—0
g 1@ OB

Convert logDate ]
combined_db_v2_ From:

FY20.csv yyyy-MM-dd
hh:mm:ss

Figura 5.6: Inicio de ultimo mddulo Alteryx

Fields: seled ¥
(’: Field Type A
@ » D V_String
@ Proposal_ID V_String
Last_FY_Mes V_String
isCompleted V_String
NetFee V_String
FY_Mes V_String &
Actions: Add v
Output AN
Field Action Field
Name
DateTime_Log Group By v | DateTime_... @
NetFee Sum ~ | Sum_NetFee
SnapshotCycle Group By ~ | SnapshotC... | |,

Figura 5.7: Agrupacion para eliminar duplicados del mismo proyecto en una misma
fecha

Una vez hecho esto, a posteriori, decidimos agregar dos campos nuevos, cada uno importante
para uno de los modelos, el primero de ellos, hasAuditCode indica si el registro se refiere a una
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empresa que esta siendo auditada, esto es de vital importancia en el recomendador, ya que una
empresa que esté siendo auditada no puede recibir ningun otro tipo de servicio de consultoria por
la misma empresa. El segundo campo es WeekNum que indica el nimero de semana en el afio
fiscal al que corresponde cada uno de los registros, clave en la serie temporal, cuyos intervalos de
tiempo son semanales (Figura 5.8).

Por ultimo, separamos de nuevo los campos por timo de registro, mediante un IF, con el
campo SnapshotCycle para separar los registros mensuales de los semanales.

\ 0

roductCe

Figura 5.8: Creacién de los campos hasAuditCode y WeekNum y separacién por tipo
de registro

Para finalizar este Gltimo modulo se guardan los datos definitivos en un CSV, tanto los
mensuales como los semanales. Ademas, debiamos juntar ambas tablas que hemos obtenido entre
los afios 17 y 20 y el afio 21 que va por libre al tratarse de una tabla que se actualiza cada semana,
este paso lo hicimos en pandas y almacenamos el resultado en una tabla data_global con todos
los campos que tenemos disponibles de ventas de la compafiia desde agosto del afio 2016 hasta la
actualidad.

Una vez empezamos a emplear estos datos en los modelos que vamos a presentar a
continuacion este proceso completo resultaba bastante pesado, ya que cada semana seria necesario
leer y aplicar las transformaciones necesarias a toda la tabla de afo fiscal 21, el actual. Como
sabemos esta tabla es bastante grande, ya que cada semana se acumulan los registros de todo el
afio, agregando en las semanas finales casi 50 mil registros y con un total de registros estos ultimos
meses superior al millon.

Por este motivo y debido a su baja complejidad, decidimos elaborar un delta de este Alteryx,
es decir, que cada semana se extrajesen Gnica y exclusivamente los registros de esa semana nuevos
que pegariamos a la tabla completa cada vez que realicemos una extraccion. Para lograr esto solo
era necesario modificar ligeramente la query de consulta a la tabla de datos, como se ve en la
Figura 5.9.
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gelect *
from HyPower.dbo.vwtblStatInfWOEDesdeFYZ1
where (HyPower.dbo.vwthlStatInfWOFDesdeFY2]1l.sdPeriodEndDate » Conwvert |
datetime, '2021-06-06 00:00:00', 120))
or (HyPower.dbo.vwthlS5tatInfWOPDesdeFY21l.sdLogDate > Convert (datetime
'2021-06-06 00:00:00', 120))

Figura 5.9:Query de extraccion del nuevo archivo delta

Por otro lado, debemos leer y crear usar una funcion union que permita pegar las dos tablas
justo antes de la escritura en un csv del producto final, como se muestra en la Figura 5.10.

—i2

|

data_global.csv =
data_global2.csw

Figura 5.10: Union de tabla global con los datos nuevos semanales

Una vez hecho esto, ya tenemos una extraccion semanal consistente que se puede realizar de
forma rapida y que nos permite tener los datos actualizados para nuestros modelos en un breve
periodo de tiempo y con los campos necesarios. Por esto, podemos decir que estamos listos para
comenzar con los modelos que usaran estos datos.

5.2 Serie Temporal

5.2.1 Prophet

Como ya hemos explicado, en el primero de estos modelos vamos a usar la libreria Prophet
para la creacion de una serie temporal de prediccion de ventas de la empresa, en un principio esta
parte del proyecto consistia en desarrollar 5 modelos de serie temporales independientes, uno por
cada categoria de la empresa (por temas de confidencialidad no puedo revelar el nombre de estas
categorias y al nombrarlas lo hare con numeros) y un ltimo global, cuyos datos se obtienen como
suma de los otros cuatro.

Lo primerio que debiamos hacer era agrupar los datos y extraer lo que realmente necesitamos
de la tabla de datos original que tenia demasiados campos, ya que para el algoritmo de Prophet
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realmente solo requerimos de 3 campos, la fecha o LogDate, el valor o NetFee y el LoS que
usaremos para dividir los datos para cada modelo.

Grafica 5.1: Ingresos por LoS agrupados

La Gréfica 5.1 muestra el resultado de agrupar los datos que extraemos mediante Alteryx por
fecha y por categoria, como vemos, estos datos son agrupados y para el modelo con Prophet seria
mucho mas interesante obtener los datos sin acumular, el valor neto de cada semana, para poder
asi, obtener estacionalidades y tendencias mas clara para los expertos de cara a negocio. Por lo
gue decidimos modificar estos datos mediante cédigo con una simple funcién diff, obteniendo lo
que vemos en la Gréfica 5.2

AA | Al

Jan 2017 ul 2017 Jan 2018 Jul 2018 Jan 2019 Jul 2019 Jan 2020 Jul 2020 Jan 2021

LogDate

Graéfica 5.2: Datos de ventas de la compafiia sin acumular por LoS

Ahora si vemos como estos datos tienen mas sentido, no obstante, sigue habiendo un valor al
principio de cada afio fiscal que no parece normal por su gran valor negativo, ese valor se
corresponde con el cambio de afio, en el que el valor del afio anterior se reinicia y al hacer la
funcién diff qgueda muy negativo. Para solucionar esto, simplemente sustituimos el valor previo
que teniamos acumulado por el valor que obtenemos al hacer la diferencia, ya que, al tratarse del
primer dia, el valor acumulado es igual que el valor de ese dia (Grafica 5.3).
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Gréfica 5.3: Datos sin acumular y limpias para la serie temporal

Una vez hecho esto, ya estamos listos para comenzar a desarrollar nuestra serie temporal
basandonos en la documentacién de Prophet para poder asi, llegar a un producto minimo viable
lo antes posible, del que después escalaremos para obtener el resultado final.

En esa primera iteracién de nuestro modelo solamente teniamos dos funciones principales
gue habiamos hecho a partir de la documentacion que provee Facebook sobre su libreria Prophet,
estas dos funciones eran una funcién de optimizacion en la cual se realizaba un tuneo de
hiperparametros para tratar de encontrar el modelo 6ptimo con los datos disponibles. Esta funcion
simplemente crea una serie de combinaciones de parametros que deseamos probar, después se
elige un numero de optimizacion que creamos suficientemente elevado y se basa en la teoria de
que es imposible probar todos los modelos, por lo que, elegimos el mejor de los probados,
asumiendo que igual existe uno ain mejor, pero con no demasiada mejora disponible.

Como vemos en la Figura 5.11: Ejemplo de Facebook de funcion de optimizacién, Facebook
proporciona una documentacion sobre como realizar esta funcion que permite explorar los
parametros para poder asi escoger el modelo mas completo.
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Figura 5.11: Ejemplo de Facebook de funcién de optimizacion [11]

La segunda funcidn era una funcion train que simplemente escoge el mejor de los modelos
que hemos probado, toma sus hiperparametros y entrena un modelo con ellos del que después se
elabora una prediccién y se visualizan unos resultados.

Con estas dos

funciones somos capaces de elaborar las primeras predicciones durante la

primera semana de marzo, realizando una prediccién de afio fiscal 2021 completa, desde julio,
por lo que, disponiamos de medio afio conocido, obteniendo los resultados que voy a mostrar a

continuacion:

= Historic
MODEL
e Real
Model Confidence

Jul

Nov May Jul

2020

Graéfica 5.4 Resultados de primera prediccion categoria 1
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Graéfica 5.7: Resultados primera prediccion categoria 4
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Grafica 5.8: Resultados primera prediccion categoria 5

Cabe aclarar que para la presente memoria solo se mostraran las predicciones del afio
completo ya que estas son las mas complejas de realizar y las que realmente nos daban una idea
de como de buenas eran la predicciones que estabamos realizando semanalmente. Por esto, y para
evitar disponer de demasiada informacién repetida, solo se mostraran los resultados de las
predicciones de todo el afio.

En estas primeras predicciones vemos como existen dos fallos que son extremadamente
preocupantes. En primer lugar, estas predicciones anuales parecen que comienzan un escalon por
debajo del valor inicial en el que deberian, y, en segundo lugar, parece que no es capaz de modelar
correctamente las estacionalidades de los modelos, por lo que ain hay mucho margen de mejora
en nuestro modelo, sus parametros, etc.

Para solucionar estos problemas, decidimos en primer lugar, elaborar dos nuevos graficos
mediante la libreria seaborn, la cual se especializa en realizar todo tipo de visualizaciones y que
nos permitian interpretar de mejor manera los resultados.

El primero de estos graficos es un mapa de calor con los dos pardmetros que estamos
tuneando, changepoint_prior_scale, el cual puede ser quizas el mas importante, ya que determina
la flexibilidad de las tendencias, en concreto, cuanto cambia la tendencia cuando se encuentra con
un punto de cambio de esta a lo largo del tiempo. Por su parte, el seasonality prior_scale controla
la flexibilidad de la estacionalidad, es decir, como permitimos que nuestra tendencia tenga
grandes fluctuaciones. Un ejemplo de este grafico lo podemos observar en la Gréfica 5.9: Mapa
de calor de la optimizacion de
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Grafica 5.9: Mapa de calor de la optimizacion de categoria 2

Como vemos de esta forma resulta muy evidente si la optimizacion de un modelo en concreto
ha sido eficaz 0 no y en que zonas estan siendo mejores los modelos por si interesase mover el
rango de las variables hacia esa zona en una optimizacién futura.

En segundo lugar, un grafico de linea que represente los errores de los modelos en validacién
cruzada ordenados de mayor a menor (Gréafica 5.1), de esta forma es posible ver si la diferencia
entre los modelos buenos es muy amplia, y sobre todo, si ha encontrado una serie de modelos en
los que el error no mejora demasiado, lo que verificaria nuestra teoria de que, aungue no
encontremos el mejor modelo, encontraremos uno cercano con un valor alto de optimizaciones.

Graéfica 5.10: RMSE de los diferentes modelos en la optimizacién de categoria 2.

Una vez hemos implementado estas dos mejoras en nuestro modelo para que resulte mas facil
interpretar los resultados pudimos empezar a tratar de arreglar los dos errores que aparecian en
nuestro modelo.

El primero de ellos resulta evidente y sencillo de solucionar ahora a posteriori, recordamos
que parecia que las graficas siempre comenzabamos por debajo del valor real de ventas, para
explicar esto vamos a observar la Grafica 5.11
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Graéfica 5.11: Resultados primera prediccién sin acumular categoria 1

Si observamos el primer valor de esta grafica observamos como el valor de la prediccién es
significativamente inferior al valor real, mientras que por el contrario vemos como los valores
finales son significativamente mayores. Para entender por qué ese primer valor era tan alto en
todos los afios tuvimos que recurrir a los expertos del negocio, que nos explicaron que en algunos
afios las Ultimas semanas del afio fiscal se mueven a el primer dia del afio siguiente, por eso ese
valor aparece tan alto, porque es el valor de tres o cuatro semanas en uno solo.

La solucion a este problema tampoco resulto trivial, ya que lo primero que se ocurre es
simplemente sumar el valor de ese primer dia a la prediccion, o, por el contrario, igualar ese valor
a mano a 0. En principio, ambas soluciones deberian de ser perfectamente validas, sin embargo,
ninguna de ellas parece la mas correcta u ortodoxa, sin embargo, no éramos capaces de modelar
ese comportamiento con las tendencias, ya que se trata de un valor extremadamente elevado y
que sucede de forma repentina, por lo que no solo afectaba al comienzo de afio, sino al final del
anterior, donde el modelo trata de aumentar el valor para compensar ese pico.

Finalmente, descubrimos que Prophet cuenta con una funcionalidad a la que llama holidays
0 vacaciones en espafiol, la cual consiste en especificar al modelo una serie de dias en los que el
comportamiento del modelo es especial, como los fines de semana en una serie de demanda
eléctrica, o la superbowl en una serie de espectadores de TV e EE. UU. A priori, esta
funcionalidad parece que es justo lo que buscabamos, tenemos un dia con un comportamiento
especia y que se repite cada comienzo de afio, lo que podemos crear unos holidays para cada dia
de comienzo de afio, que permita al modelo saber que tiene que afiadir un valor a esa primera
semana, de tal forma que la prediccion no seria solo la tendencia y la estacionalidad, sino que
tendria una tercera componente que serian los holidays (Gréfica 5.12).
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Grafica 5.12: Grafica de holidays de categoria 1

Para tratar de mejorar las tendencias de nuestro modelo lo que decidimos fue llevar a cabo
un estudio en profundidad de las dos variables que hemos comentado antes, de esta forma,
podremos afinar mucho més la bisqueda de nuestro modelo optimo, lo que deberia desembocar
en una mejoria en el modelado de las tendencias de nuestro modelo.

Para llevar a cabo esta segunda tarea, en primer lugar, realizamos una prueba de escala de la
variable, en la que esta aumenta su valor de forma exponencial y asi, resulta facil evaluar en que
rango de valores deben de estar las variables para cada modelo, lo que seria nuestro segundo paso,
desarrollar un diccionario en el que se crea un rango de valores especifico para cada uno de los
cinco modelos. Los resultados de esta prueba de escala fueron los siguientes:
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Gréfica 5.13: Prueba de escala categoria 1
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Grafica 5.14: Prueba de escala categoria 2
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Grafica 5.15: Prueba de escala categoria 3
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Graéfica 5.16: Prueba de escala categoria 4
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Grafica 5.17: Prueba de escala categoria 5
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Como vemos, estas pruebas han servido para justo lo que queriamos ya que en los cinco

modelos es posible ver una zona clara en la cual el error cuadratico medio disminuye de manera
clara y que podemos tomar como zonas de rango de tuneo de parametros para cada uno de los
modelos.

Una vez realizamos todas estas mejoras, realizamos una nueva prueba de prediccion de todo

el afio fiscal 2021, obteniendo unos resultados mucho mas satisfactorios como vemos a
continuacion:
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Gréfica 5.18: Resultados de prediccion de la categoria 1 tras las mejoras
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Grafica 5.19: Resultados de prediccion de la caegoria 2 tras las mejoras
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Grafica 5.20: Resultados de prediccion de la categoria 3 tras las mejoras
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Gréfica 5.21: Resultados de prediccion de la categoria 4 tras las mejoras
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Grafica 5.22: Resultados de prediccion de la categoria 5 tras las mejoras

Podemos observar una clara mejoria en general en todos los modelos, si bien hay algunos
que parecen que incluso se podrian considerar definitivos como la categoria 3 o la categoria 2,
otros como la categoria 4 parecen estar casi bien a excepcion de alguna tendencia que no modela
correctamente, y por Ultimo, la categoria 1 es sin duda el que peor desempefio conseguimos, ya
que no conseguimos modelar bien la estacionalidad anual ni aun después de las mejoras
realizadas, a pesar de que el valor final de acumulado es correcto, y por lo tanto, nuestra prediccién
valida, pero se observa claramente como el modelo no tiene el comportamiento deseado, ya que
no modela la tendencia correctamente la tendencia al comienzo de afio y lo compensa al final, por

lo que el

Para

acumulado del error es cero, pero el error es alto todo el afio.

hallar una solucién a este problema, de nuevo, debemos recurrir a la gréfica del valor

no acumulado, el cual observamos en la Gréafica 5.23.
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Graéfica 5.23: Prediccién mejorada la categoria 1 sin acumular
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Como vemos en esta gréfica, las ventas de la categoria 1 son muy descompensadas a lo largo
del afio, ya que tiene dos periodos de firmas de proyectos, en los consigue vender dos o tres
proyectos realmente importantes que le suponen un gran ingreso en esos picos que observamos a
principio de afio, sin embargo, el resto del afio las ventas son considerablemente menores y la
gréfica se estabiliza. Desde un punto de vista del modelo, esto quiere decir que tiene que permitir
fluctuaciones muy grandes en ciertos momentos del afio, no obstante, estos picos no se producen
siempre en la misma semana del afio, sino que suelen variar una semana arriba o abajo.

Esto supone un problema, puesto que como vemos el modelo no predice un valor mucho mas
grande a los demaés, sino que predice tres valores mayores que de lo normal. Esto tampoco deberia
de suponer un problema, ya que si asi fuese y la prediccion fuese correcta nuestro modelo se
desviaria Unicamente las tres semanas en la que se produce el pico, lo que seria aceptable, pero
nuestro modelo esta desviado todo el afio, lo que quiere decir que no somos capaces de modelar
correctamente las fluctuaciones. Algo similar ocurre con categoria 5 (Gréfica 5.24) y con la
categoria 4 (Gréfica 5.25)., pero no en tanta medida.
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Graéfica 5.24: Prediccion mejorada categoria 5 sin acumular
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Grafica 5.25: Prediccion mejorada categoria 5 sin acumular

Viendo estas tres graficas de los modelos que no llegan a ser del todo perfecto parece que el
problema ocurre con la estacionalidad anual, la cual nuestro modelo no logra representar de forma
satisfactoria debido a las fluctuaciones. Este problema se puede deber al seasonality prior_scale,
parametro que como hemos dicho antes modela en qué medida permitimos a nuestro modelo tener
fluctuaciones, sin embargo, como hemos indicado, ya hemos ajustado los rangos 6ptimos de cada
parametro para cada modelo individualmente y este rango parece estar acotado correctamente
como vemos en las gréficas del error de la categoria 1 en la Grafica 5.26 y la Grafica 5.27.

variable
—— rmse

index

Graéfica 5.26: RMSE de los modelos de optimizacion de categoria 1
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Grafica 5.27: Heatmap de las variables de optimizacion de categoria 1

Vemos como nuestro rango de optimizacidn esta perfectamente acotado y como los modelos
apenas difieren en su error, siendo la mayoria de ellos perfectamente validos como modelo final.
Estos resultados nos llevaron a buscar otro parametro que pudiese ser el responsable de que el
modelo no sea capaz de modelar ese comportamiento.

Tras muchas pruebas para solucionar este error y tras muchos fracasos intentando modelar
estos comportamientos con holidays, al igual que el punto inicial, dimos con una posible solucién,
como hemos visto, las estacionalidades de Prophet se construyen a partir de una suma parcial de
Fourier, por defecto este orden de Fourier, indica el nimero de términos en la suma parcial, por
lo que también indica como de rapido puede cambiar la estacionalidad.

Sabiendo esto, resulta bastante légico pensar que nuestra estacionalidad no es capaz de
modelar estas fluctuaciones debido a que no hay suficientes términos en nuestra serie de Fourier
y una posible solucion a este problema seria aumentar el valor de 10 (Grafica 5.28) a 20 términos
(Gréfica 5.29) en la suma de términos de la serie.

yearly

—0.25

—0.50

=0.75 1

—-1.00 4

T T T T T T T
January 1 March 1 May 1 July 1 September 1 November 1 January 1
Day of year

Graéfica 5.28: Estacionalidad construida a partir de 10 términos de Fourier [4]
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Grafica 5.29: Estacionalidad construida a partir de 20 términos de Fourier [4]

Como vemos en estas dos Ultimas graficas, aumentar el nimero de términos que conforman
nuestra suma de Fourier provoca una curva con unos picos mucho mas pronunciados, que parece
ser una posible solucién a nuestro problema, aun asi, un valor excesivamente alto también puede
provocar un sobreajuste, por lo que habra que hallar el valor optimo en cada uno de los modelos.

Como se especifica en la documentacion de Facebook, este es un pardmetro que no conviene
tunear como hacemos con los otros dos, ya que para modelar la estacionalidad ya esta el
seasonality _prior_scale, por lo que tener ambos parametros tuneandose al mismo tiempo puede
ser claramente contraproducente, y por esto, decidimos probar este pardmetro en cada modelo en
diferentes optimizaciones hasta obtener el valor dptimo de cada uno de ellos.

Una vez realizado este cambio solo nos faltaba una cosa por explicar, las tendencias eran
incapaces de modelar la caida de tendencia que tenian tanto el modelo de la categoria 1 como el
de la categoria 4, ya que nuestro modelo siempre daba mayores ventas en estas Ultimas semanas
del afio, como se ve claramente en la Grafica 5.21, sin embargo, esto no se debia a un fallo de
nuestro modelo o0 a una mala optimizacion, ya que ese resultados tenia sentido.

year
2017
2018
2019

2021

Graéfica 5.30: Datos reales de la compaiiia por afio desestacionalizado
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En la Gréfica 5.30 observamos un gréfico de lineas en los que se representas los ingresos de
la compafiia, los cuales han sido desestacionalizados, primero quitandoles la tendencia global,
dividiendo cada valor por la media de los valores de la compaifiia, y después se han dividido cada
mes por la media de los valores de cada mes, para quitar asi la estacionalidad anual de la serie.

En este grafico, el eje X representa los meses del afio en orden normal, no por afio fiscal, por
lo que los meses que debemos observar son el 4, 5y 6 para poder dar una explicacién al problema
que comentabamos anteriormente. Vemos como en estos meses los afios 2019 y 2020 tienen unos
ingresos claramente inferiores a 2019 y, sobre todo a 2018. Por esto deciamos que nuestro modelo
tenia sentido, ya que, al hacer una media de las estacionalidades, el final de afio es mayor que el
de los ultimos dos.

Una vez que hemos aclarado esto, solo falta determinar si el comportamiento habitual es el
de los ultimos dos afios, o si, por el contrario, nuestro modelo tiene razén y ese comportamiento
no tiene por qué repetirse.

Para poder responder a esta pregunta es necesario saber como funcionan los datos que
estamos usando, ya que como hemos comentado, son los managers de la compafiia los que
apuntan, por asi decirlo, las ventas que realizan en la base de datos. Por este motivo, estos dos
Gltimos afios los ingresos han sido menores, porque la gente al ver que los objetivos se iban a
cumplir con creces deja de archivar la informacion a final de afio, para asi poder cargarla al afio
siguiente y tener un seguro en el futuro.

Al ver esto, decidimos tomar la solucidon de reducir los datos de entrenamiento, entrenando
Unicamente con los afios 2018, 2019 y 2020, puesto que los dirigentes de la compafiia nos
aconsejaron seguir este procedimiento, asegurando que este era un comportamiento que se iba a
repetir consistentemente. Realizando todos estos campos obtuvimos los siguientes resultados:
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- MODEL
' — e Beal
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== Model Confidence

Jul Sep Nov Mar May il
2021

Graéfica 5.31: Prediccion de ventas de la categoria 1 tras Fourier y reduccion de datos
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Grafica 5.32: Prediccion de ventas de la categoria 2 tras Fourier y reduccion de datos
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Grafica 5.33: Prediccion de ventas de la categoria 3 tras Fourier y reduccion de datos
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Gréfica 5.34: Prediccion de ventas de la categoria 4 tras Fourier y reduccion de datos
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Grafica 5.35: Prediccion de ventas de la categoria 5 tras Fourier y reduccion de datos

Como podemos observar, estas predicciones han mejorado considerablemente con respecto
a las anteriores, siendo ahora muy satisfactorias en los 5 modelos, por lo que podemos dar el
proceso de optimizacién y desarrollo del modelo por finalizado.

Posteriormente a todo este proceso que hemos comentado se fueron sucediendo una serie de
mejoras, todas ellas guiadas por dirigentes de la compafiia, los cuales nos daban su opinién sobre
el proyecto cada dos semanas y nos hacian sugerencias para mejorar y obtener el producto final
que tenemos ahora. Entre estas mejoras estan la creacion de una serie de modelos extra, ya que
nos pidieron que, si podiamos desarrollar estos mismos modelos, pero por sector de la compaiiia,
para hacerlo seguimos los pasos ya comentados, pero de una forma mucho mas rapida, ya que no
fue necesaria tanta exploracion hasta lograr los siguientes resultados:
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Grafica 5.36: Resultado modelo sector 1
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Grafica 5.37: Resultado modelo sector 2
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Gréfica 5.39: Resultado modelo sector 4
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Grafica 5.42: Resultado modelo sector 7

El resto de las mejoras fueron de cara a la parte de visualizacion de los resultados, la cual explicare
en el siguiente apartado, pero entre ellas esta, desarrollar una comparacién entre nuestras
predicciones y el presupuesto que elabora la compafiia de forma interna, la elaboracion de un
presupuesto para el siguiente afio fiscal, con el actual en curso, pero Unicamente a partir de abril
y como hemos visto en las gréficas, la inclusion de nuevos datos como son los presupuestos o los
afios anteriores.

58



—
UNIVERSIDAD 8865 PONTIF

ICAI 87 ICADE UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS

COM' I-I-A ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
MEE AT RS RESEND MASTER EN BIG DATA Y ANALITICA

5.2.2 Power BI

A la vez que se desarrollaba estos modelos se desarrollaba una herramienta de visualizacion
para que se pudiesen interpretar los resultados de los modelos de forma facil y sencilla. Esta
visualizacion se trata de un tablén desarrollado con la herramienta de Windows Power Bl y que
trataba de ser una herramienta interactiva con la que fuese posible sacar el maximo partido a
nuestras predicciones.

En un principio nuestro tablon de visualizaciones incluia solo un par de pestafias, una para la
visualizacion de la compafia por LoS (Figura 5.12) y otra para la visualizacion de las
predicciones, con un seleccionable de él LoS que queriamos visualizar y la fecha de prediccién
(Figura 5.13), lo que nos permitia visualizar todas las predicciones de cierre de afio que habiamos
realizado. Como vemos a continuacion, estas visualizaciones no son especialmente complejas,
aungue cumplian su funcion de representar los resultados que ibamos logrando con el modelo.

LoS ™ FY - 09/07/2019 230172021 e g e }
oo NetFee Histérico o

Los @ (1 . 1(13:56% [y

r
’

Los @ oC {18

NetFee

sep 2019 nov 2019 ene 2020 mar 2020 may 2020
Fecha

Total

Figura 5.12: Pestafia de datos histéricos en primer tablén que realizamos
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Figura 5.13: Pestafia de visualizacién de predicciones primer tablén

Como vemos, este primer tablon que elaboramos sirve como visualizacion, que es su
objetivo, pero hay muchas cosas que se podrian afiadir incluso en estas dos visualizaciones para
hacerlo mas completo y atractivo desde el punto de vista de negocio.

Poco a poco dejamos atras esa primera iteracion del tablon, desarrollando sobre todo la
pestafia de las predicciones, ya que era la mas importante a la hora presentarlo y para la
interpretacién de negocio, en definitiva, es de la pestafia de la que se pueden sacar mas
conclusiones y la que mas interesaba cada vez que presentabamos el proyecto.

Por este motivo, poco a poco, a la vez que avanzaba el modelo lo hacian también las
visualizaciones, afiadimos KPIs para hacerlo més atractivo, porcentajes de crecimiento y
decrecimiento hasta obtener la visualizacion que observamos en la Figura 5.14.

LoS v FY v Fecha prediccién v Semanas ._
21 2802121 1 53 Prediccién Afio Fiscal =
O O pwc
Atributo Real (Afio Anterior)
Multiple selections FY20 - M %
Prediccién
Atributo @ Prediccion @ Prevision Inicial @Real @ Real (Afio Anterior) 2zt
M M "
Real Prevision Inicial
7 M

Real (Afio Anterior

Fv20

Total

Figura 5.14: Pestafia de predicciones tras los nuevos cambios.
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Como vemos, cabe destacar que incorporamos tres nuevos KPIs con los valores més
relevantes para que estuviesen de forma visible y facilmente interpretable. De esta forma en rojo
tenemos el valor real del afio fiscal en la semana de prediccion, y en gris tenemos tres medidas,
la prediccion de final de afio, la prediccion que establecimos a principio de afio y el real del afio
anterior global, junto a ellos esta el porcentaje que supone el real de este afio con respecto a esas
tres medidas.

Esta pestafia se parece mucho més al resultado final que tenemos actualmente, no obstante,
aun existen un par de cambios que realizamos mas adelante, ya que nos parecia que los KPIs no
eran del todo significativos, aunque aportan mucha mas informacion de forma visual que la
anterior pestafa, sigue sin ser del todo significativo, ya que por la forma en la que esta
implementado no resulta del todo significativo y no permite identificar si las predicciones son
positivas o no.

Una mejora significativa fue la incorporacion de esta misma pestafia, pero sin los datos
acumulados (Figura 5.15), lo que permitia realizar estas mismas comparativas, pero para cada uno
de los meses en lugar de para todo el afio, lo que permite identificar si las predicciones para un
mes en concreto son positivas o si no lo es.

Para la realizacion de todos estos valores visuales y todos los porcentajes usamos las métricas
de Power BI gue nos permiten seleccionar valores determinados de una columna mediante sumas,
maximos y otras operaciones. Para aplicar los filtros que nos interesan creamos las tablas maestro
a partir de nuestras tablas de histérico y de resultados que extraemos del modelo, de esta forma
podemos filtrar de forma dinamica las tablas a la vez que lo hacen los usuarios con los filtros y
seleccionar los valores que nos interesan en funcion de esos filtros.

LoS v FY - Fecha prediccion Semanas Mes v L
Y21 280221 1 s Febrero Prediccion Mes —

Atributo Real (Afo Anterior) M %
Multiple selections Fr20 [ @ Prediccior

Atributo @ Real @ Prediccion ® Prevision Inicial @ Real (Afio Anterior)

Figura 5.15: Pestafia de visualizacién de predicciones sin acumular

A medida que iba avanzando el proyecto modificamos los KPIs como hemos comentado, ya que
no eran del todo intuitivo y afladimos algunos més. Siguiendo las predicciones de los expertos de
la compafiia con los que nos reuniamos para exponerles nuestro trabajo, creamos un primer KPI
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grande que destaca sobre los demas, en el que se compara el valor real con nuestra prediccion
para final de afio y con respecto a la misma semana del afio anterior, para poder saber de forma
facil que porcentaje total llevamos cubierto y como se desarrolla el afio con respecto al anterior.

En pequefio tenemos los dos KPIs que ya conocemos y dos nuevos con datos internos de la
compaiiia, la ambicion, es decir, lo que a la empresa le gustaria vender este afio; y el presupuesto,
lo que se espera vender este afio. Todos ellos se comparan con la prediccion de nuestro modelo,
de esta forma tenemos las medidas de prediccion, el real del afio anterior y nuestra prediccion a
principio de afio, todas ellas comparadas con la prediccion de la semana actual, para asi poder
interpretar como de positivo 0 negativo esta siendo el afio actual (Figura 5.16).

Categoria ~ FY ~ Semanas Fecha pradiccién L
vt ; . 0710812 Prediccion Acumulada
Acum pwc
Junio o—-0
@ ) 2%
Atributo Real (Afio Anterior) Junio —
Muttiple selections FY20
o - %
Atributo @ Prediccion @ Prevision Inicial @Real (Afio Anterior) @ Real . -
Real Prediccion Real (Afio Ant

Previsién Inicial

1% Ambicion

Resultados Mes Acumulado

Figura 5.16: Pestafia de visualizacién de predicciones definitiva

También afiadimos la posibilidad de seleccionar una categoria entre LoS o Sector y dentro
de cada uno el que se desea seleccionar, ya que recordamos que afiadimos siete nuevos modelos
gue deben de poder visualizarse en el tablon definitivo.

Por ultimo, afladimos un botén azul que se puede observar en la figura donde es posible
seleccionar si se desea ver los resultados acumulados o sin acumular y la visualizacion cambia
automaticamente entre unay la otra.

Como hemos comentado en el apartado anterior, hubo una serie de extensiones que afiadimos
a nuestro modelo para poder realizar nuevas visualizaciones que aportasen valor a la compafiia.
Una de estas extensiones es que a partir del mes de abril el modelo calcula de forma automatica
el presupuesto del afio siguiente, de tal manera, que es posible visualizar como nuestro modelo
cree que se va a desarrollar el afio siguiente. En esta visualizacion del presupuesto del afio fiscal
siguiente, representamos el afio actual y la prediccion de nuestro modelo para el afio siguiente, y
se nos pidio afadir la posibilidad de representar el acumulado del afio actual, con un porcentaje
de incremento seleccionable al que llamamos presupuesto de Naive (Figura 5.17).

62



P
UNIVERSIDAD g@ PONTIFic,
arae

ICAI Sggeod ICADE UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS

COM' |_|.A ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
D B VD) MASTER EN BIG DATA Y ANALITICA

Categoria Semanas Fecha prediccién Crecimien to L

. = 14106121 ~| [s% y Acum Presupuesto FY22 pwe

FY19 @FY20 @FY21 @ Ppto_Modelo @ Ppto_Naive FY19 7%
Ppto Naive at 6

Ppto Modelo
Fr21 %
v B

Resultados Mes Acumulado

[ M= | TP P 21 PpoModdo Fptotahe

Julio 1\
[
[
|
|
|
|
|

Agosto
Septiembre |
Octubre
Noviembre
Diciembre
Enero
Febrero
Marzo
Abril

Mayo
Junio
Total

Figura 5.17: Pestafia de presupuestos afio siguiente

Esta pestafia también incluye una comparacion de los dos modelos con los tres afios
anteriores, teniendo asi un porcentaje de crecimiento y decrecimiento con cada uno realizado
también mediante medidas de Power Bl. Esta pestafia también ofrece la posibilidad de visualizar
los resultados sin acumular, mediante el boton azul de la visualizacion, obteniendo la Figura 5.18.
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Figura 5.18: Pestafia de presupuestos sin acumular

Por ultimo, se afadieron dos pestafias mas que permitian de forma sencilla comparar las
predicciones del modelo con la prevision de ventas que hacen de forma interna en la compafiia
(Figura 5.19) y otra pestafia para comparar las propias predicciones entre si (Figura 5.20).
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Figura 5.19: Comparativa de predicciones con presupuesto de expertos
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- -

Average of Valor_...

Figura 5.20: Comparativa de las diferentes predicciones) entre si

De esta forma nuestro Power Bl queda completo, a dia de hoy, y a la espera de sugerencias
y posibles extensiones que puedan venir en el futuro.

El conjunto de modelo y tablon de Power Bl forman un conjunto que ha gustado mucho de
forma interna en la compafiia y que considero que forman una herramienta muy completa y que
sin duda aportara mucho valor en un futuro.

5.3 Recomendador de Proyectos

Esta es la dltima fase de nuestro proyecto, como hemos comentado, utilizaremos la
informacién que hemos extraido en el apartado 5.1 que nos permitira clasificar a los clientes
atendiendo a la informacién transaccional mediante un clustering, para hallar tipologias de
comportamiento similares. A partir de esto desarrollamos un algoritmo que recomienda proyectos
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a los diferentes clientes basados en su historial de compras y en comportamientos de clientes
parecidos a este.

Si, ademas, afiadimos la cronologia con la que se consumen los proyectos es posible
profundizar en las diferentes tipologias de clientes en “journey” por PwC, de esta forma es posible
estudiar la maduracion de los clientes a lo largo de su relacién con la firma, para asi encontrar las
propuestas que hayan tenido estadistica mas éxito a la hora de continuar el “engagement” con los
cliente y poder perfilar a los clientes, identificando los mas rentable para la firma.

Para lograr estos objetivos teniamos un camino de accion definido, en primer lugar,
elaboramos una tabla maestra con la informacién agregada y consolidada que habiamos extraido
anteriormente de la base de datos de la compafiia.

De esta forma, la tabla resultado estara formada por un indice Unico, que lo componen los
diferentes clientes de PwC y cuyas columnas son las variables que lo caracterizan en las diferentes
dimensiones (monetaria, sectorial, transaccional, temporal...).

Este primer paso puede parecer algo simple al parecer, a priori, un simple pivot y group by
de la tabla original agregada que habiamos extraido, que tenia como indice el registro temporal
en el que se realizaba cada venta. No obstante, este objetivo no resulto para nada trivial, ya que
en la tabla original existian compafiias a las que llamabamos matrices, las cuales tenian filiales
gue habian contratado un proyecto de PwC, por lo que en el registro de nuestra tabla original
aparecian los datos de dicho filial, sin embargo, el campo de pago aparecia como cero euros.

Esto se debia a que eran las filiales las que contrataban los servicios, pero la matriz era la que
realizaba el pago en otro proyecto o propuesta. Esto se identificaba porque cada registro o
propuesta tenia dos 1Ds distintos el id de propuesta y el ultimate 1D, y, ademas, tenia dos IDs de
cliente, el clientID y el ultimateClientID.

La solucién de este problema resulto compleja, ya que no bastaba con eliminar los registros
cuyo pago fuese cero, porque nos interesa conocer el nimero de servicios que contrata cada
compariia a la hora de hacer el clustering, no solo el valor de estos. Por este motivo, elaboramos
una logica por la cual se crea un solo campo de ID como combinacion de escenarios de los cuatro
gue hemos comentado, de tal forma que finalmente era posible agrupar por dicho campo y tener
una tabla con IDs de clientes Gnicos. No solo eso, sino gue incluso fuimos capaces de enriquecer
esta tabla resultado con informacion extra que nos llegd de forma interna en la compafiia.

Recordamos, ademas, que una vez resolvimos este problema de ID, disponiamos de una
informacién interna que extrae la compafiia de el registro mercantil y de otras fuentes publicas
gue nos permite obtener algunos datos de nuestros clientes que realmente nos proporcionan una
vision mucho mas global de estos. Gracias a estos datos extra podremos clasificar a los clientes,
no solo por sector de proyecto y por proyectos contratados, ya que esto, podria desembocar en
una clasificacion meramente superficial en la que solo recomendariamos proyectos dentro de una
misma categoria o sector, lo que nos haria perder mucho valor extra que le podriamos sacar a este
modelo. Asi, mediante estos datos, podemos conocer datos tan relevantes como el tamafio de la
empresa, lugar donde esté su sede o el numero de trabajadores, lo que nos permite elaborar un
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clustering de estos clientes con una vision de ellos mucho mas global y que nos permitira
desembocar en un recomendador que de verdad encuentre todas las relaciones entre nuestros
clientes, siendo capaz de recomendar a cada empresa una amplia variedad de proyectos con los
que pueden ser afines y que maximizara la probabilidad de éxito de este apartado.

Una vez realizamos la limpieza y enriquecimiento de nuestra tabla podiamos comenzar a
desarrollar nuestro clustering, el cual comenzamos con una ligera exploracion de las variables,
estudiando, entre otras cosas, las diferente correlaciones entre estas (Gréafica 5.43), o que nos
permite observar el poder discriminatorio y la capacidad generalizadora de las diferente variables.

- 100

--025
-—0.50
--0.75

0 . ' V 0 | . ' 0 ' 0 ' ' ' T " -—1.00

Gréfica 5.43: Correlaciones entre as variables de nuestra tabla maestra

Podemos observar como existen algunas variables con una fuerte correlacion como las de la
esquina superior izquierda que habra que observar y tratar con cuidado a la hora de desarrollar
nuestro cluster.

5.3.1 Clustering

Posteriormente llevamos a cabo un estudio de componentes principales, lo que nos permitira
reducir significativamente la informacion sin perder demasiada informacion, ya que nuestro
problema actual consta de méas de 300 variables, numero demasiado alto y que sin duda podemos
disminuir considerablemente mediante las componentes principales.
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Gréfica 5.44: Explicacion que realiza cada PCA de nuestros datos
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Grafica 5.45: Explicacidon que realiza cada PCA de nuestros datos acumulado

Al ver estos resultados aun resulta mas evidente que la reduccion de dimensionalidad
mediante PCAs era algo necesario, ya que como vemos, es posible explicar el 80% de nuestros
datos con tan solo 10 variables, mientras que con 29 explicamos el 95% de estos, frente a las 358
variables que teniamos en el problema inicial, resulta un cambio bastante significativo.

Viendo esto, decidimos seleccionar Gnicamente 12 variables con las que explicariamos mas
del 85% de los datos, un numero muy significativo, siendo la
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Explained: 86 %, with 12 vars
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Gréfica 5.46: Explicacion de las 12 PCAs seleccionadas

Por ultimo, para dar por finalizado este estudio seria necesario interpretar como se forman
cada una de estas PCAs, a partir de cuales de nuestras variables estan formadas y que es lo que
puede tratar de explicar cada una de ellas, ya que como vemos en la Grafica 5.47, esta componente
principal trata de diferenciar dos grupos principales, aquellos cuya variable tercera es grande con
respecto a los que las variables 1, 2 y 4 son altas.

‘Component decomposition of PCA Var number 0

.
I
I
I
I
|
I
N |
||
[
|
|
|
]
i
|
|
|
|
|
0.6 0.4 0.2 LI 02 0.4

Gréfica 5.47: Composicion de la PCA 0 a partir de las variables de nuestra tabla.

Viendo estos graficos resulta facil interpretar que es lo que pretende diferenciar cada una de
las PCAs y al tener el porcentaje de los datos que consigue explicar puede resultar realmente Gtil
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para tener una idea general de como se organizan tus datos y que caracteristicas tiene, algo muy
valioso a la hora de hacer el clustering y desde un punto de vista de negocio.

Ahora si podemos comenzar con el modelado de nuestro clustering, recordamos que para ello
ibamos a usar el método de K-Means, por lo que el primer paso serd determinar el nimero de
clusteres que vamos a emplear para nuestro algoritmo. Para ello, utilizamos el método del codo.

Este método agrupa los datos en un numero de clusteres (k) y calcula una puntuacion media
para cada valor de k en cierto rango de valores. Por defecto se calcula la inercia, es decir, la
distancia de cada punto al centro que ha sido asignado, de esta forma si representamos estos
valores en una gréfica, esa grafica se parece a un brazo, por lo que el valor que indica el nimero
de cluster tiene pinta de codo, ya que es el punto en el que al aumentar el nimero de cluster la
distorsion no mejora considerablemente, por lo que no merece la pena seguir aumentando el valor
K.

En nuestro caso, se representan dos valores en la Gréafica 5.48, el valor de la inercia en azul
al aumentar el nimero de clusteres, mientras que en rojo tenemos el porcentaje de variacion con
respecto a la anterior iteracién de k. En este caso no esta claro en qué punto se produce ese codo
gue comentabamos, pero si es posible observar como el porcentaje de disminucion de inercia tiene
un valor alto en el clister nimero 15 y a partir de ahi se estabiliza en valores mas pequefios
(Gréfica 5.48), por este mativo, decidimos que el nimero de clusteres con el que entrenariamos
nuestro algoritmo de k-Means fuese igual a 15.

O

Grafica 5.48: Método del codo para determinar el nimero de clUsteres

Una vez escogido el nimero de clUsteres solo debemos entrenar nuestro modelo de K-Means,
obteniendo unos resultados bastante prometedores y de los que podemos sacar algunas
conclusiones con graficos de nuestros 15 cllsteres como estos que vamos a mostrar a
continuacion:
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Gréfica 5.49: Boxplot de la duracion media de los clUsteres obtenidos

En la Grafica 5.49 podemos observar las distribuciones de las duraciones medias de proyecto
de las empresas que conforman cada cluster, de esta forma podemaos identificar como en el cllster
nUmero 7 se encuentran las empresas con mayor duracion de proyecto media asociando esa idea
con el cldster numero 7.

De igual modo, podemos ver en la Gréfica 5.50, como algunos clUster estan conformados por
la mayoria de las empresas del mismo sector, como por ejemplo el cluster 11, el 10 o incluso el
13, pudiendo asociar dichos clusteres a ese tipo de empresas.
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Gréfica 5.50: Grafico de barras acumulado por sector de PwC
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Graéfica 5.51: Boxplot de pago medio de las compafiias que forman cada cluster

Por ultimo, en la Gréfica 5.51 observamos como los cllsteres 4 y 9 estan formadas por
empresas que pagan sumas de dinero mucho mas cuantiosas en sus proyectos, otro dato muy
relevante para nosotros desde un punto de vista de negocio y para nuestro recomendador.

Si nosotros somos capaces de realizar todas estas conclusiones a cerca de los diferentes
clisteres que hemos realizado, resulta evidente pensar que un modelo puede extraer una
informacién muy relevante y que sera de gran ayuda en nuestro recomendador.

5.3.2 Recomendador

Para realizar el recomendador, recordamos que habiamos decidido usar un recomendador de
filtro colaborativo, ya que no necesita informacion de los productos para funcionar, sino que se
basa en los propios datos para averiguar qué objetos recomendar 0 a que personas les va a gustar
el que.

En nuestro caso, tenemos un tipo de calificacion muy caracteristica, que recordamos que se
conoce como implicita, ya que no disponemos de un nimero que indica que productos han
gustado o no a cada cliente, simplemente disponemos de 1 si el usuario ha consumido nuestro
producto y 0 si no.

Este tipo de datos supone un desafio extra, ya que a diferencia de en los algoritmos con data
explicita donde nuestro modelo Unicamente tiene que rellenar los huecos que faltan con el rating
0 puntuacién esperados, en nuestro caso, los huecos son 0, es decir, que el usuario no ha
consumido ese proyecto y que, por esto, puede obtener informacion de los huecos a diferencia de
con los datos explicitos.

Recordamos que este tipo de recomendadores se partia de una matriz donde disponemos de
la informacion de los clientes y los productos como filas y columnas respectivamente (matriz R),
siendo el objetivo de nuestro algoritmo factorizar esa matriz enorme para extraer los “gustos” de
cada usuario. Para ello, empleamos el métodos de minimos cuadrados alternativos (ALS), que lo
que intenta es en cada iteracion acercarse mas y mas a esa representacion factorizada de nuestros
datos.
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Figura 5.21: Representacion de la matriz R mediante Uy V [12]

De esta forma, buscamos representar R como una multiplicaciéon de dos matrices Uy V. Para
ello, ALS asigna valores aleatorios a esas dos matrices y utilizando minimos cuadrados de forma
iterativa podemos lograr una aproximacién lo mas precisa posible de R, este método trata de
ajustar una linea, en su forma mas basica, a los datos, tratando en cada iteracién gque la distancia
entre los datos y la recta sea lo mas pequefia posible, tratando de conseguir el ajuste 6ptimo.

Al utilizar ALS seguimos esta misma idea solo que tratamos de optimizar la matriz U,
mientras que V se mantiene fija y alternamos entre una y la otra hasta llegar a la solucion.

De esta forma construimos un modelo a partir de ALS con el que éramos capaces de generar
una lista de proyectos con la probabilidad de que cada empresa fuese propensa a gquerer contratar
dichos servicios. De este modelo unicamente elaboramos un primer producto minimo viable con
el gue éramos capaces de extraer dicha lista que era el objetivo final, sin embargo, los socios y
dirigentes del proyecto mostraron mas interés en la prediccion de ventas y este modelo quedo un
poco mas estancado en esta primera iteracion, la cual no daba malos resultados, simplemente
necesitaba mas tiempo de ajuste para ser una herramienta que se pudiese usar de forma automatica
en un negocio.
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6. Conclusiones y Trabajos Futuros

6.1 Resumeny Conclusiones del Proyecto

Este proyecto en el qgue PWC me ha dado la posibilidad de formar parte se trata de un proyecto
gue trata muchos de los temas que hemos tratado a lo largo del curso, que me ha servido, no solo
para reforzar esos conocimientos, sino para completar mi formacién el en mundo de data y
analitica.

Dicho esto, en este proyecto hemos desarrollado desde cero dos modelos completamente
independientes que pretenden dar una mejor vision a la empresa sobre los cliente y el mercado
con los que interactlan para poder asi obtener ciertas ventajas competitivas en un futuro
aumentando las ventas y mejorando la experiencia de nuestros clientes.

Para ello, hemos utilizado los datos de ventas que posee y actualiza la firma de forma interna,
tratdndolos y adaptandolos a las necesidades que teniamos por cada uno de los modelos que
queriamos desarrollar utilizando para ello la herramienta Alteryx.

Posteriormente hemos realizado un total de doce modelos independiente de series temporales
para predecir no solo las categorias de la empresa sino los sectores de esta, logrando unas muy
buenas predicciones de cierre y del afio proximo, con su posterior visualizacion en Power Bl para
poder extraer conclusiones de forma rapida y sencilla.

Por ultimo, hemos clusterizado los diferentes clientes de la compafiia pudiendo asi agruparlos
por perfiles similares y realizar una recomendacién de proyectos a esos clientes para tratar de
alargar su compromiso y fidelidad con la firma, y aunque, este modelo no ha sido desarrollado
hasta su ponto optimo como si que lo esta el resto del proyecto, tenemos un gran porcentaje de
este hecho pudiendo incluso realizar recomendaciones a las compafiias con una lista ordenada por
probabilidad de interés.

En resumen, se podria decir que este proyecto ha resultado ser un gran desafio, no solo a
nivel personal sino como grupo en los que han ido surgiendo multiples desafios y situaciones que
parecian un laberinto en si mismas: A pesar de todo, hemos sabido sobreponernos a todas estas
situaciones hasta lograr el producto que tenemos ahora, que aunque no esté acabado del todo, sin
duda es motivo para estar orgulloso por el trabajo que he realizado junto a mis comparieros en los
altimos meses.

En cuanto a los modelos, considero que la serie temporal sin duda sera un modelo de amplio
interés en la firma como se ha demostrado por los dirigente a lo largo de estos meses, con unos
resultados mas que satisfactorios y unas visualizaciones finales mediante Power Bl que sin duda
dejan obsoleto al anterior método de realizar el presupuesto de forma interna a mano preguntando
a todos los sectores y categorias por sus ingresos esperados y que llevaba varias semanas
elaborarlo, dado que de esta forma es posible lograr unos resultados parecidos o incluso mejores
en apenas una hora y mediante un clic de ratén.
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Por su parte, el recomendador no se parece a nada que hubiese anteriormente en la compafiia
y de ahi venia la ilusidn de todos con este modelo en concreto, sin embargo, el interés mostrado
por este modelo no fue el esperado y se quedd un poco estancado. Aun asi, sus resultados son
bastante buenos para el tiempo que se le ha dedicado y sin duda, con un poco més de trabajo
podriamos lograr que este modelo fuese de gran ayuda en la compafiia, no solo a nivel ventas,
sino relacion con el cliente y experiencia con nuestros servicios.

Por todo esto, considero que este proyecto me ha servido para completar mi formacién, no
solo siendo capaz participar de forma activa en un proyecto de Big Data y Analitica real, sino por
ser capaz de reforzar alguno de los conocimientos vistos en clase, sino por ser capaz de aprender
muchos nuevos, todo ello mediante el trabajo en grupo y la colaboracidn que supone realizar un
proyecto de este calibre.

6.2 Trabajos Futuros

Aungue hemos conseguido desarrollar productos bastante buenos en todos los ambitos de
este proyecto, aun nos quedan algunas cosas por hacer y dadas las magnitudes de este proyecto
también se entiende que no ha sido posible realizarlo todo en tan solo 6 meses, por ello aun quedan
detalles por pulir antes de que podamos dar este proyecto por finalizado.

En primer lugar, en cuanto a la serie temporal es importante terminar su puesta en produccion
lo antes posible para que de esta forma sea posible actualizar los datos, el modelo y las
visualizaciones de forma automatica cada semana sin que una persona deba estar ejecutando el
Alteryx, después el modelo y por ultimo pasando los nuevos datos al Power BI.

Sobre la serie temporal también se ha hablado de modificar el periodo de tiempos, ya que el
hecho de que los datos sean semanales supone algunos problemas para los datos de los directivos
y expertos, puesto que muchos meses difieren mucho en sus ventas de un afio para otro debido a
pe por la configuracion d ellos dias igual de un afio para otro tienen una semana mas 0 menos que
el afo anterior, lo que supone una gran diferencia de ventas. Por esto, seria interesante tratar de
realizar el modelos de forma diaria, continuando con los entrenamientos a nivel semanal, pero
teniendo los datos por dia en lugar de por semana, esto solucionaria el problema de las
agrupaciones por meses y de cualquier otro tipo de problemas que la agrupacién por semanas
pueda acarrear.

Por altimo, en la serie temporal es prioritario garantizar el cambio de afio fiscal que se
produce en apenas diez dias, para que todas las herramientas desarrolladas sigan funcionando una
vez finalice de forma automatica y con la misma eficacia.

En cuanto al recomendador, el trabajo que queda por hacer es mas complejo y costoso, ya
que seria necesario optimizar aun mas el proyecto incluyendo algunos conceptos bésicos como
las reglas de asociacién o incluso una prueba d ellos parametros que hemos seleccionado en el
método de minimos cuadrados aleatorios.
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En cuanto al clustering, seria necesario afiadir la nueva informacién que nos pasaron de forma
interna de la compafiia, ya que cuando se realiz6 esta primera iteracion del modelo solo el 40%
de los clientes cruzaba con la informacion que habiamos afiadido, en la actualidad hemos logrado
subir esa cifra hasta el 77% de cruce lo que enriqueceria de forma muy valiosa nuestros datos y
seria necesario una nueva ejecucion dl modelo de clustering. Incluso seria posible estudiar otros
métodos para la construccion del clustering que no se probaron en su momento, como por ejemplo
la mistura de gaussianas que podria ser capaz de mejorar incluso los buenos resultados obtenidos.

Por ultimo, faltaria construir una libreria de todo este cddigo de la misma forma que lo
hicimos con la serie temporal, de esta forma seria posible ejecutar este algoritmo de forma
automatica, aungue no resulta tan prioritario como lo es en la serie temporal que requiere una
ejecucion cada semana.
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/. Presupuesto

En este capitulo llevaremos a cabo un desglose global de todos los costes que ha supuesto
este proyecto, para mantener un orden y tener una mejor comprension de los costes estos se han
dividido en tres subgrupos: materiales, licencias y personales.

7.1 Materiales

Vamos a realizar una recapitulacion de todos los costes materiales que ha supuesto este
proyecto, comenzando por nombrar todos los recursos empleados en este.

e Ordenador portatil de gama alta HP EliteBook 840 G4 con procesador i5 de
septima generacion y 8GB de memoria RAM.

e Espacio de trabajo acondicionado de luz, calefaccion y aire acondicionado para
poder llevar a cabo las tareas de busqueda y desarrollo del proyecto durante los 9
meses de duracidn de este, con un precio medio mensual de unos 100 euros para
este proyecto.

e Material de oficina como los empleados para la escritura, cuadernos y tinta de
impresora.

La formula 5.1 expresa como se han obtenido los costes de cada uno de estos materiales,
donde A representa el tiempo de uso de dicho material, T es el tiempo de devaluacion del producto
vida util, C es el coste de compra de dicho producto y U es el uso del producto medio en
porcentaje.

A
Can =00 (7.1)

Para la siguiente tabla se considera que el espacio de trabajo y los cursos son recursos
dedicados a este proyecto y el precio que aparece de estos es acorde a esta suposicion, por ello
son amortizados al 100%.
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24 450 90 101.25
100 600
12 40 100 20

TOTAL 721.25

Tabla 7.1: Coste materiales

7.2 Licencias

En este caso, las licencias que hemos empleados son las de Alteryx Designer, cuya licencia
asciende a unos 4400 euros al afio, por lo que el coste total de las licencias seria de 2200 euros,
ya que se ha empleado durante 6 meses Unicamente.

7.3 Personal

En este apartado vamos a considerar el coste personal que ha supuesto para mi, para otro
becario y para mi tutor el desarrollo de este proyecto, a pesar de que el volumen de personal en
este proyecto ha variado durante los seis meses, podemos considerar eso como la media.

Por esto, vamos a suponer que a lo largo de este proyecto de seis meses he dedicado unas 5
horas diarias, trabajando al mes 22 dias laborables, y las horas de mi tutor seran una aproximacion
de alrededor de las mismas horas que yo.

5.5 7260
18 11880
TOTAL 19140

Tabla 7.2: Coste de personal

De esta forma el coste total del proyecto seria:
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721.25
2200
19140
22061.25

Tabla 7.3: Coste total del proyecto

Dando lugar a una cantidad de presupuesto afiadida de unos 22061.25€
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9. Anexo A

ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA
.C.ALL

PROYECTOS FIN DE MASTER
CURSO:

Ficha de proyecto fin de master

Titulacion y optatividad: Ingenieria de Tecnologias Industriales (Electronica)
Alumno 1° Apellido: Gurtubay
2° Apellido: Regulez

Nombre: Ander

Teléfono de contacto: 670287798

e-mail: 202016918@alu.comillas.edu

Titulo del Proyecto Fin de Master: Proyecto de optimizacion de los servicios y ventas
mediante Machine Learning

Director (nombre y dos apellidos): g%;;:.olg 2‘(‘2’\,@ éﬁ%egs
Teléfono de contacto: e-mail: Cec (o5 . wkco(.)abﬂfcs@ ?\A/c . CONAC

Breve descripcion del proyecto (5 o 6 lineas): El objetivo del proyecto consiste en predecir
el comportamiento del mercado objeto de estudio, asi como los potenciales clientes que se
integran en el y las necesidades de estos potenciales cliente. Para ello, construiremos una serie
de modelos de machine learning apoyados en fuentes de informacion internas, sobre las que se
realizara una extraccion y preprocesador de los datos, con los que luego desarrollaremos unos
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modelos de clustering de clientes, un recomendador de potenciales proyectos y una serie
temporal con los que pretenderemos cumplir los objetivos iniciales de prediccion de clientes y
del mercado objeto de estudio.

El documento final del proyecto serd subido al Repositorio Institucional de Comillas con
acceso publico. El alumno podra solicitar un nivel restringido de acceso (incluido el “cerrado” o
“confidencial”) que podra concederse, excepcionalmente, si esta plenamente justificado.

The final report of the Project will be uploaded to the Comillas Institutional Repository with
public access. The student will be able to ask for a restricted access (even “closed” or
“confidential”) which will be exceptionally accepted if it is fully justified.

Reverso del Anexo A

DATOS RELATIVOS AL PROYECTO FIN DE GRADO

Titulo del Proyecto Fin de Grado: Blind Aids: La app inteligente de ayuda para personas con
deficiencia visual

Director/es del Proyecto Fin de Grado: Fernando Alonso Martin

Curso Académico en el que se realizd: 2019-2020

Universidad (indicarla si no es Comillas): Universidad Carlos 111
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