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Las tiendas no-online en nuestro pais
han sufrido fuerte con la pandemia del
COVID-19. Como han debido permane-
cer cerradas durante largos periodos,
en éstos no han recibido ingresos, pero
si han debido afrontar sus gastos fijos.
En consecuencia, es importante para
ellas optimizar su operacién cuando las
condiciones mejoren. ;Cémo podria un
administrador conocer su situacién en
cuanto a ventas?

Un primer indicador de la eficacia de las
ventas es averiguar la cantidad de per-
sonas que visita la tienda por unidad de
tiempo. En caso de que nadie entre a la
tienda, mal puede haber ventas. Por el
contrario, si muchas personas van a la
tienda, hay mayor probabilidad de que
compren. Entonces, el nimero de per-
sonas que entra a la tienda por unidad
de tiempo (foot traffic) es un indicador
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de la eficacia. Pero podria darse que
muchas personas visiten la tienda, pero
pocas compren, asi es que la proporcién
de personas que compran con respecto
al total de visitantes (conversion rate)
es un segundo indicador apropiado. Un
tercer indicador es el total de ventas en
dinero realizadas por unidad de tiempo.

Estos indicadores no sélo pueden ser-
vir para conocer la situacion pasada,
sino que pueden usarse para predecir
el desempefio futuro. En la medida
que eso sea posible, el administrador
puede prepararse para esa futura de-
manda. Asi, puede preparar el nimero
suficiente de vendedores y cajeros, el
stock de productos a vender y el flujo
de caja esperado.

En este articulo presentamos un pro-
yecto de desarrollo de software de pre-
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diccion de indicadores para tiendas del
retail llevado a cabo por nuestro grupo
MARAL (Machine learning Research
Applied Lab) con financiamiento de Cor-
fo Innova y apoyo de la empresa Follow
Up. El grupo estd compuesto, ademas
de los autores del articulo, por Sergio
Penafiel (estudiante de Magister, ya gra-
duado), Jonathan Frez (candidato a Doc-
torado) y Cristébal Fuenzalida (estudian-
te de Ingenieria Civil en Computacién).

El problema

Un enfoque al tema de la prediccion de
indicadores es usar informacién previa
sobre estos mismos indicadores, pero
¢como obtenerla? Aqui viene el aporte
de la empresa Follow Up. Esta compaiiia
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nacional ha instalado camaras a la en-
trada de gran nimero de tiendas de Chi-
le, Colombia, Pert, Japdn y otros paises.
Con ayuda de ellas, ha construido una
base de datos del foot traffic de esas
tiendas: la cantidad de visitantes por
hora. Los datos de los otros indicadores
se pueden obtener del software de ven-
tas de las tiendas mismas.

La predicciéon que se pretende debe
cumplir dos requerimientos. Por una
parte, el software debe proveer la im-
portancia que cada variable de entrada
tiene en la resultante salida. Esto por-
que sabiendo ese peso, los administra-
dores pueden reaccionar mejor a cam-
bios inesperados de las condiciones
ambientales, tales como un nuevo dia
festivo, o una campafa de marketing.
El segundo requerimiento se refiere al
grado de confianza o por el contrario, de
incertidumbre, de la prediccion. Estos re-
querimientos implican que el modelo a
usarse debe tener algun grado de trans-
parencia, en oposicién a los modelos de
“caja negra”, que no entregan ninguna in-
formacién adicional a la prediccion mis-
ma. Normalmente, los modelos de caja
negra entregan predicciones con menos
error que los métodos transparentes, por
lo que tipicamente se paga un precio en
términos de calidad de prediccion si se
quiere transparencia. En nuestra inves-
tigacion, entonces, intentamos desarro-
llar un método de tipo transparente que
tuviera similar calidad de prediccién que
los modelos de caja negra.

Metodologia

El método usado para encontrar un
modelo satisfactorio fue el siguiente.
Después de investigar los modelos
existentes, se traté de mejorar algu-
no promisorio. En seguida, se trabajo
en el embedding, es decir, investigar
la mejor manera de codificar la infor-
macién disponible (en un vector) para
que sea entendida por el modelo. Pos-

1750

1500

1250

1000

Visitantes

750

500

250

2015 2016

2017

2018 2019

Fecha

Figura 1. NUmero de visitantes a una tienda por hora de acuerdo a la fecha.
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Figura 2. Ilustracion del método.

teriormente, se realizaron experimen-
tos con el modelo estudiando cémo
se desempefia con nuestros datos. En
cada iteracion, se cambiaba el embed-
ding o el modelo, hasta obtener resul-
tados satisfactorios.

Los datos utilizados en nuestro estu-
dio no fueron todos los disponibles. Se
buscaron datos de tiendas con datos
completos durante cuatro afios. Sélo 20
tiendas cumplian estos requisitos, con
informacién entre agosto de 2015 y el
mismo mes de 2019. La Figura 1 mues-
tra un tipico patrén de comportamiento
del foot traffic en dicho periodo.

El modelo desarrollado

Después de revisar varios modelos de
prediccion publicados en la literatura,
seleccionamos para mayor investiga-
cién el modelo de Evidential Regression
(EVREG), basado en una extension di-
fusa de las funciones de creencia, de-
sarrollado por Petit-Renaud y Denoeux,
publicado en 2004 [1]. Las funciones de
creencia, a su vez, son parte de la Teo-
ria de Dempster-Shafer también conoci-
da como la teoria de evidencia [2]. Este
método predice un valor usando un



[Nuestro enfoque] logra un buen desempeiio en
general, obteniendo resultados comparables a los
mejores métodos probados en la literatura.

conjunto de observaciones pasadas. Al
predecir, a cada observacion se le asig-
na una masa que representa la similitud
con el vector que se va a predecir. Lue-
go estas masas son transformadas en
una distribucién de probabilidades con
la que se calcula un valor esperado. En
términos simples podemos explicarlos
con la Figura 2.

Acda tenemos un ejemplo donde se tie-
ne un conjunto de observaciones con 4
vectores (en azul). Este seria el conjunto
de entrenamiento de un problema. Y lo
que se necesita es predecir la salida de
una nueva observacién (en rojo). Para
encontrar el valor estimado de salida de
esta nueva observacion, se puede supo-
ner que un vector que esté cerca de ella
va a tener una salida parecida. En este
ejemplo el segundo vector es el mas
cercano, asi que se puede suponer que
éste tiene la salida mds parecida. Para
reflejar esto, se le asigna una “masa” o
importancia a cada uno de los puntos
en el conjunto de observaciones segun
una funcion de distancia (por ejemplo,
la euclidiana). Mientras mayor es la
masa mas importante es el punto. Esto
significa que mientras mas cerca esta
un punto de la nueva observacién, mas
importante es la evidencia que éste en-
trega. Lo anterior, es similar a un regre-
sor de k-vecinos mas cercanos donde
se calcula una contribucién segun una
distancia. Pero la teoria de la evidencia
fue creada para razonar con incerteza.
Por ejemplo, puede ocurrir que los pun-
tos del conjunto de entrenamiento estan
muy lejos de la nueva observacion, por
lo que no se puede estar seguro de la
respuesta que se entrega. Para esto se
agrega otra fuente de informacion, en
este ejemplo ademads de las observacio-
nes de entrenamiento se conocen cua-
les son los valores por los que se mueve
la salida de estas observaciones. Para

reflejar la incertidumbre de la respuesta,
Evidential Regression entrega una masa
a esta observacion del intervalo de sali-
da, la cual representa el grado de incer-
tidumbre del proceso.

Evidential Regression calcula las masas
de cada una de las observaciones en el
set de entrenamiento con una distancia
usando un vector de caracteristicas.
Este vector de caracteristicas codifica la
informacién de un problema, por ejem-
plo, para este problema las dimensiones
del vector tenian datos como el trimes-
tre, mes, dia del mes y dia de la semana
del evento que se queria predecir. Al cal-
cular la distancia entre estos vectores
de caracteristicas Evidential Regression
supone que todas las dimensiones o
caracteristicas de los vectores de entre-
namiento son igual de importantes para
calcular la similitud o importancia entre
vectores. ;Pero qué pasa si estamos pre-
diciendo foot traffic para una tienda que
se encuentra cerca de oficinas? Se es-
peraria que los dias de semana afecten
mucho la prediccion de sus entradas, ya
que es en dias habiles cuando mas pu-
blico se observa. Entonces una diferen-
cia de una dimension como el dia de la
semana no afectard de la misma mane-
ra que una diferencia en una dimension
como el trimestre en que se encuentra
el evento. Entonces lo que proponemos
es una version mejorada de Evidential
Regression que llamaremos Weighted
Evidential Regression (WEVREG) que usa
una distancia ponderada, para el célculo
de masas [3]. Estos pesos seran apren-
didos durante la fase de entrenamiento
del algoritmo usando descenso de gra-
diente. Cada peso representa la impor-
tancia de la dimension del vector de
entrada para predecir las salidas del mo-
delo y asi ayudara al modelo a aumentar
su poder de prediccion. Ademas, para
disminuir la complejidad del algoritmo,
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Método RMSE

RF 0.1041 £ 0.01
WEVREG 0.1088 £ 0.01
SVM 0.1133+0.01
GP 0.1321 £ 0.01
LSTM 0.1422 +0.02
SARIMA 0.1489 £ 0.03

Figura 3. Resultados.

se usard un k-NN (k-nearest neighbors)
donde sélo se calcularan las masas de
los k vecinos mas cercanos.

Evaluacion

Los datos consisten en datos de tres indi-
cadores foot traffic, conversion rate y total
de ventas de 20 tiendas, entre agosto de
2015 y el mismo mes de 2019. La meta
de este problema es predecir cada uno de
estos indicadores para el mes de julio de
2019, usando todos los datos que se tie-
nen disponibles. Para esto se tenian da-
tos diarios de cada uno de estos indica-
dores. El vector de caracteristicas se cre6
desagregando el tiempo de los eventos y
se les aplicd una representacion circular,
por ejemplo, el dia de la semana (repre-
sentado con un entero que va de 0 a 6) se
separa en el seno y coseno del dia de la
semana. A esto se agregd una secuencia
que tenia los valores de salida de los ulti-
mos 6 meses con un intervalo de 1T mes,
esto significa que para el dia 1 de agosto,
se tenian los valores de salida del 1 de ju-
lio, 1 de junio y asi sucesivamente.

Para evaluar cuantitativamente el méto-
do propuesto, se le comparé con otros
métodos que han sido usados con an-
terioridad en la literatura. Estos son mé-
todos como Random Forest (RF), Long
Term Short Memory (LSTM), Support
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Otra caracteristica destacable [de nuestro enfoque]
es su interpretabilidad [...]: el modelo da los pesos
de los atributos después del entrenamiento.
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Figura 4. Prediccién del foot traffic.

Vector Machine (SVM), Gaussian Process
(GP) y Seasonal Autoregressive Integrated
Moving Average (SARIMA). En la Figura
3 pueden observarse los resultados. El
error medido fue el Root Mean Squared
Error (RMSE), mientras menor es este
error mejor es el método. De todos los
métodos puestos a prueba el RF fue el
que obtuvo los mejores resultados, pero
fue seguido de cerca por nuestro método
propuesto, el cual obtuvo el segundo lu-
gar para nuestro conjunto de datos.

En la Figura 4 podemos observar la pre-
diccién del foot traffic para una tienda en
particular. En color azul se ve la curva real
(determinada a partir de las observacio-
nes de las cdmaras) y en naranjo se ve la

prediccion de nuestro modelo. Como se
puede ver, se ajusta bastante a los datos
reales y ademds entrega un intervalo de
variacion el cual es la incertidumbre de la
respuesta. Las predicciones son calcula-
das como un valor esperado, cuando se
predice una nueva observacion, por ejem-
plo la del dia 5 de julio, se calculan las ma-
sas (o importancias) de cada uno de sus
k vecinos. Para llegar a una prediccién se
multiplican estas masas por los valores de
salida de sus vecinos y, ademads, se agre-
ga el término de incertidumbre el cual se
calcula como la masa de la incertidumbre
por el valor medio del intervalo en que se
mueven los vecinos de la nueva observa-
cion. Esto se muestra en la Ecuacion (1),
donde N es la cantidad total de vecinos,

x es la nueva observacion, m; es la masa
del vecino i, y, es el valor de salida del ve-
cino i, m* es la masa de la incertidumbre,
sup yy inf y son el valor maximo y minimo
de salida del conjunto de vecinos.

N
7= > mi)u M
i=1
m*(z) - (supy + inf y)
+ yeL yeL

2

Con esto se puede calcular un limite su-
perior e inferior de esta prediccién como
se muestra en las Ecuaciones 2y 3.

N

o= mi) oy @)
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Ademas de entregar una prediccién y su
intervalo de incertidumbre, el método es
capaz de entregar una medida que repre-
senta la importancia de cada una de las
variables de la entrada que es usada para
predecir. En la Figura 5 se puede observar
laimportancia de cada una de estas varia-
bles. Como se puede ver, para esta tienda
en particular el valor mas importante para
la prediccion es la secuencia de valores
anteriores, en especial, los valores del foot
traffic registrados hace 1 mes y 6 meses
antes del dia que se quiere predecir.

Conclusiones

Del analisis de los resultados presentados
en la seccion anterior podemos ver que
nuestro enfoque logra predecir correcta-
mente los indicadores claves del retail. En
efecto, en la Figura 4, podemos ver que
en general las predicciones estan bien
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Figura 5. Importancia de los parametros.

ajustadas a las curvas reales. El método no
tiene problemas para detectar las puntas
y valles de los valores reales, aunque no
alcanza los mismos valores superiores e
inferiores. En particular, el modelo apenas
alcanza los valores extremos de la predic-
cién. Esta deficiencia puede explicarse por
la naturaleza de la prediccion con k-NN;
hay que tener en cuenta que para predecir
un valor 0 (el minimo en nuestro caso), el
modelo requiere que todos los vecinos que
observa también deben tener el valor 0; si
alguno de ellos no tiene un valor 0 enton-
ces “mueve” la prediccién hacia el centro.

Otra caracteristica de WEVREG es su ca-
pacidad de proporcionar intervalos de
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variacion. En la misma figura, podemos
observar que casi todos los valores reales
estan dentro del intervalo de variacion. Sin
embargo, podemos observar que el ancho
de este intervalo es amplio, cubriendo al-
rededor del 30% del rango de prediccion.
Esto podria deberse a que los vectores
utilizados por los métodos posteriores al
enfoque k-NN para cada prediccién no son
muy similares entre si, obteniendo una
alta incertidumbre para el proceso.

Otra caracteristica destacable del mode-
lo WEVREG es su interpretabilidad. Como
se muestra en la Figura 5, el modelo da
los pesos de los atributos después del
entrenamiento. En este caso, el mode-
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lo estd utilizando un embedding ciclico
junto con la secuencia de los seis meses
anteriores para una tienda en particular.
A partir de esta figura, queda claro que
para esta tienda en particular algunos
componentes como el afio o componen-
tes parciales de la hora y el dia del mes
no son realmente importantes para pre-
decir sus visitantes. Ademas, las carac-
teristicas mas importantes para predecir
el nimero de visitantes parecen ser el
numero de visitantes observados en me-
ses anteriores. El mes anterior es el mas
importante, y posteriormente se observa
una disminucién de importancia seguida
de un aumento en el quinto y sexto mes
que podria deberse al comportamiento
ciclico de los visitantes de esta tienda
en particular.

Hablando de desempefio, WEVREG logra
un buen desempefio en general, obtenien-
do resultados comparables a los mejores
métodos probados en la literatura [4].
Como se muestra en las Figura 3, RF ob-
tiene el mejor desempefio y este resulta-
do coincide con lo reportado previamen-
te en la literatura [5].

Como se trata de problemas de series
de tiempo, se esperaba que LSTM, que
es un método basado en aprendizaje
profundo, obtuviera los mejores resulta-
dos, pero no pudo superar nuestro mé-
todo propuesto en general. Una posible
razon detrds de este bajo rendimiento
podria ser el uso de una arquitectura de
red Unica para todas las tiendas. =
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