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1. Resumen

Los problemas de prediccion y pronéstico de ventas han sido explorados ampliamente
por las compafias dado su poder de generar rentabilidades futuras en la empresa,
optimizando los costos al no generar una sobre oferta o escasez del producto.

En particular se han aplicado técnicas estadisticas de series de tiempo clasicas como
respuesta al problema planteado, las cuales contemplan las ventas del producto y
sus rezagos como las variables explicativas mas importantes del modelo de
prediccidn. Sin embargo, este enfoque para resolver los problemas de prondstico de
ventas estd obviando la intencibn de compra del consumidor como variable
fundamental para determinar las ventas de una marca especifica. De igual manera,
para algunos problemas de prediccidon en series de tiempo, Machine Learning puede
ser de gran utilidad, dado que se pueden modelar relaciones no lineales entre las
variables y se pueden manejar diferentes variables y caracteristicas para explicar el
fendmeno en la serie de tiempo.

El objetivo de este proyecto es construir un modelo usando técnicas de Machine
Learning que permita predecir mensualmente las ventas de motos (vehiculos de
combustion de 2 ruedas) y participacion de mercado de una marca ensambladora del
mercado colombiano, incorporando variables de la metodologia “Customer Value
Map” (teorias del consumidor).

Se espera obtener un modelo que demuestre que los métodos basados en arboles
son los mas adecuados para predecir las ventas de motos. Adicional, se espera
comprobar que la propension de ganar o perder participacién de mercado (unidades
vendidas de la marca propia, comparadas con las unidades vendidas de la
competencia) es directamente proporcional a la distancia perpendicular de las
coordenadas del producto en el “Customer Value Map” a la linea de equilibrio de este
mismo mapa. Este resultado, permitira a la compafia tener prondsticos acertados y
conocer el verdadero impacto de la percepcion del consumidor en sus ventas.

Palabras claves: Customer Value Map, valor percibido, prediccion de ventas,
Prondstico, Machine Learning, Forecasting, Motos



2. Descripcion del problema
2.1. Planteamiento del Problema

Las motos se han presentado ante los consumidores como una alternativa de
transporte que brinda la comodidad de tener una opcion privada y propia de
movilizarse, y a la vez es econdmicamente favorable para el usuario (Sasmita &
Darmawan, 2017).

El problema para tratar en el presente proyecto se ubica en la industria de motos
nuevas en Colombia; un mercado que mueve alrededor de 700 mil unidades al afio?
(con tendencia creciente afo tras afio) y en el cual son varias las marcas competidoras
gue buscan participar activamente en las ventas de la industria (AKT, Auteco, Hero,
Honda, Suzuki, UMA, Yamaha).

En una industria en constante crecimiento se han buscado herramientas que permitan
comprender el dinamismo del mercado y asi definir cual es la participacion de la marca
propia en las ventas totales de motos. Asi, los esfuerzos de las empresas se han
dividido para atacar varios frentes pertinentes: Los equipos de marketing han buscado
entender al consumidor y el valor que este le da a su producto (Mohd et al., 2013); los
equipos comerciales han tratado de impulsar las ventas aplicando estrategias de
precios y monitoreando los movimientos de la competencia; y los equipos de analitica
han buscado predecir las ventas en el corto plazo a través de modelaciones
economeétricas y de técnicas de aprendizaje de maquina. Sin embargo, cada uno de
estos han actuado como islas, por lo cual surge el interrogante ¢ Se puede predecir
las ventas de la compafiia haciendo uso de las técnicas que el equipo de marketing y
comercial han implementado para entender al consumidor y la competencia?

El problema abordado en este proyecto se encuentra ligado al interrogante anterior.
Es decir, se construye un modelo de aprendizaje automatico para la prediccion de
ventas de motos que reconozcan el impacto de los movimientos de precios de los
competidores y del valor que el consumidor le da al producto como variables
explicativas y que en un corto plazo permite detectar las ventas de las referencias de
motos y por consiguiente la participaciéon de mercado de la marca ensambladora.

2.2. Justificacion

Si bien los problemas de prediccion de demanda no son nuevos en la industria de
motos (Rasim et al., 2018), estos se han abordado en su mayoria desde una o6ptica
estatica considerando unas condiciones estables del mercado (Gautam et al., 2021)
e incluso obviando el dinamismo de la competencia para subir precios o bajarlos por
medio de campafias de descuentos puntuales (Di Pillo et al., 2016). Este supuesto de
estabilidad ha subvalorado la importancia de valor percibido (relacion del beneficio
percibido versus precio percibido) que el consumidor le da al producto en cuestion,
generando modelos que no permanecen en el tiempo (Marn et al., 2004).

! Datos tomados del dataset utilizado para el entrenamiento de los modelos y provista por la empresa a través de su conexion
con el RUNT
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Construir un modelo de prediccion de ventas de motos bajo la dptica del aprendizaje
automatico que incorpore conceptos de las teorias de precios y del consumidor les
permitira a las compairiias de la industria tener una prediccion acoplada al dinamismo
del mercado (Leszinski & Marn, 2016) y, por tanto, les dara herramientas para disefar
estrategias acertadas de comercializacion y planificacion.

La importancia de proponer este modelo radica en que la rentabilidad de las
decisiones que tomen las compafiias respecto al manejo de sus inventarios, procesos
productivos y definicién de estrategias de precios depende de qué tan acertadas son
las predicciones de las ventas (Sharif Azadeh et al., 2015). Si la empresa sobreestima
el potencial de ventas de su producto en el mercado incurrira en costos operativos
innecesarios, pero si por el contrario la empresa subestima sus ventas, se puede
presentar escasez del producto que lleve al consumidor a buscar un sustituto y por
tanto también afectara la rentabilidad esperada (Rasim et al., 2018).

Adicional, el enfoque de Machine Learning permitira sortear algunos de los
inconvenientes que se pueden presentar con el uso de los modelos tradicionales de
series de tiempo: Se necesita muchos datos para poder determinar la estacionalidad,
se olvidan otros factores externos, se deben limpiar los datos atipicos y outliers
(Panarese et al., 2022).

2.3. Objetivos
2.3.1. Objetivo general

Construir un modelo usando técnicas de Machine Learning que permita predecir
mensualmente las ventas de motos (vehiculos de combustion de 2 ruedas) y
participacion de mercado de una marca ensambladora del mercado colombiano
incorporando variables de la metodologia “Customer Value Map”.

2.3.2. Objetivos especificos

e Definir un protocolo de limpieza de datos y tratamiento de outliers teniendo
en cuenta el contexto de negocio del mercado de venta de motos.

e Establecer la forma apropiada de incluir el valor percibido por el consumidor
(Customer Value Map) como variable explicativa del modelo predictivo y otras
caracteristicas distintas a las unidades vendidas.

e Generar modelos predictivos con distintas técnicas de Machine Learning que
permitan predecir las ventas de motos nuevas en Colombia.

e Comparar los modelos construidos por medio de métricas que evaluen el
minimo error en la prediccion.

3. Marco teérico

Dado que el objetivo de este proyecto es construir un modelo de prediccion de ventas
de motos usando técnicas de Machine Learning e incorporando el concepto
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“Customer Value Map”, es pertinente aclarar cada uno de los conceptos claves aqui
planteados.

En primer lugar, es importante aclarar que el proyecto se ubica en el mercado de
motos en Colombia; concretamente el denominado 2W (dos ruedas) de combustion
(no se analizaran vehiculos eléctricos). Este mercado consta principalmente (mas del
90% del mercado) de 7 marcas ensambladoras (AKT, Auteco, Hero, Honda, Suzuki,
UMA, Yamaha), las cuales compiten en cada uno de los segmentos. Se considera que
una referencia compite con otra si pertenecen al mismo segmento (Mohd et al., 2013).

Los segmentos considerados en el proyecto han sido determinados por el equipo
comercial de una de las compaiiias analizadas:

e Segmento de trabajo: Referencias de motos con cilindraje menor a 150cc y
cuyo uso principal es realizar una actividad econémica como el transporte de
pasajeros y domicilios.

e Segmento comodo: Referencia de motos con cilindraje entre 150cc y 200cc.
Su uso principal esta reservado para jévenes estudiantes como un producto
aspiracional para llegar al segmento deportivo.

e Segmento deportivo: Referencias de motos con cilindraje mayor a 200cc y
menor a 250cc y cuyo uso principal es ocio y diversion.

Otros conceptos que resultan importantes para enmarcar el proyecto y comprender el
objetivo son:

e Forecasting - prondstico: Se puede definir como la implementacion de un
proceso que permitird predecir las salidas futuras de una variable haciendo uso
de datos histéricos (Buttner & Rabe, 2021).

e Machine Learning: Es una rama de la inteligencia artificial que busca el
desarrollo de algoritmos, los cuales utilizan la informacion pasada para
aprender de escenarios futuros. A través de estos algoritmos se definen reglas
provenientes de patrones identificados en los datos (Buttner & Rabe, 2021).

Para continuar este estado del arte es necesario hacer una division entre los dos tipos
de conceptos bajo los cuales se enmarca el proyecto: En primer lugar, se definiran
algunos conceptos relacionados con teorias del consumidor, especificamente con la
metodologia “Customer Value Map”; en segundo lugar, se introduciran algunas
nociones propias de los modelos predictivos, concretamente de modelos de Machine
Learning.

3.1. Conceptos de teorias del consumidor:

Si bien las predicciones de ventas de motos podrian hacerse considerando
Unicamente las variables de ventas rezagadas, la intencion de este proyecto es incluir
variables propias de las teorias de precios y percepcion del consumidor. Lo anterior,
teniendo en cuenta que las ventas de un producto estan ligadas a la intencion de

compra de un consumidor, lo cual no solo esta asociado al valor monetario de la
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referencia en cuestion sino también al proceso de compra que lleva al consumidor a
tomar la decision final (Acquila-Natale & Iglesias-Pradas, 2021).

Asi, se puede definir que el valor que un consumidor le da al producto es mas que el
precio de venta ya que tiene en cuenta las diferencias entre los beneficios y los costos
gue los consumidores evaltan antes de hacer la compra. En el proceso de compra, la
variable dependiente sera la intencién de compra y las independientes seran los
atributos que llevan a cada consumidor a seleccionar un determinado producto
(Leszinski & Marn, 2016).

Concretamente, “Customer Value Map” es una metodologia de entendimiento del
consumidor que permite graficar la intenciéon de compra de un producto sobre otro,
dado un valor y un precio percibido por el consumidor (Marn et al., 2004). La
representacion del “Customer Value Map” se puede evidenciar en la Figura 1, tomada
del articulo “Setting value, not Price” (Leszinski & Marn, 2016).

Stable market shares
A

Perceived price

“\-Value equivalence line (VEL)

Customer-perceived benefits

Customer value = perceived benefits
minus perceived price

Figura 1: Representacion grafica "Customer Value Map" (Leszinski & Marn, 2016)

En este mapa, el eje X (Customer-perceived benefits) representa los beneficios
percibidos por el cliente; estos beneficios son el resultado de la ponderacion de
atributos que el consumidor considera al momento de la compra. Por otro lado, en el
eje Y (Perceived price) se encuentra el precio percibido por el consumidor, que para
efectos de este proyecto consiste en el precio del articulo publicado en la pagina web
oficial de la marca ensambladora. Cada punto en el mapa representa cada articulo o
referencia que compiten en la decision de compra del cliente; asi, las referencias con
mayor precio y valor se encuentran ubicados en la parte superior derecha (Leszinski
& Marn, 2016).

Como parte de la teoria “Customer Value Map”, se define que la pendiente de la linea
de equilibrio “VEL” (como se define en la Figura 1) la determina la referencia lider del
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mercado (la de mayores ventas en el momento dado) (Marn et al., 2004). Esta
ubicacion en el mapa es la que determina la intencién de compra y por tanto sera la
variable utilizada para complementar el modelo predictivo.

3.2. Conceptos de modelos predictivos

Generalmente, a los problemas de prondsticos de ventas se les ha dado un
tratamiento bajo la 6ptica de modelos de series de tiempo clasicas (Rasim et al.,
2018). Algunos autores han explorado otras opciones que van desde puntos de vista
cualitativos basados en la experiencia hasta modelos cuantitativos (Navratil &
Kolkova, 2019).

Si bien los modelos cualitativos se han utilizado para predecir ventas en algunas
compafiias, e incluso han complementado los resultados de los modelos cuantitativos,
para este proyecto no seran analizados. El interés de este proyecto va orientado hacia
los modelos cuantitativos, los cuales se han estudiado desde diferentes enfoques. El
enfoque principal y mas usado (antes mencionado) es el de series de tiempo. El
enfoque de Machine Learning (interés principal de este proyecto), se puede dividir en
modelos basados en regresiones (mas usados), modelos basados en arboles
(Random Forest, Gradient Boosting, Gradient Boosting Machine, LightGBM,
XGBoost), modelos de redes neuronales y modelos empiricos construidos bajo la
Optica de negocio (Modelo de Uber, Modelo Prophet de Facebook, Modelo Explain)
(Navratil & Kolkova, 2019).

Adicional al enfoque, es pertinente analizar el proceso. Muchos autores coinciden en
gue un protocolo apropiado para la construccién de los modelos de prondsticos de
ventas podria ser:

a) Recopilacién de datos: Concretamente para la industria de motocicletas se
deben recopilar los datos separados para cada uno de los segmentos a los
gue pertenece la referencia; esto para evitar incluir datos que no aportan
poder predictivo al modelo (Rasim et al., 2018).

b) Ingenieria de caracteristicas: Determinar las caracteristicas de los datos que
deben ser analizados, eliminados o incluidos (Kolkova & Navrétil, 2021).

c) Aplicacion de las técnicas de prediccion.

d) Evaluacion del resultado del prondstico mediante el calculo de las métricas
de precision (Rasim et al., 2018).

La ingenieria de caracteristicas para los modelos de prediccion de ventas de motos
ha tenido especial cuidado en el tratamiento de los outliers, tratando de analizar si la
existencia de este es una caracteristica mas del modelo. Como parte de la ingenieria
de caracteristicas, se proponen también métodos de agrupamiento automatico que
permitan identificar patrones. Adicional, se intentan capturar caracteristicas de las
ventas en dias, semanas, meses y afios (Dairu & Shilong, 2021). Estos outliers se
detectan bajo dos modalidades: el conocimiento del mercado de motos en el contexto
temporal estudiado (Sharif Azadeh et al., 2015) y un analisis de los datos mismos
usando método de variacién y desviacion estandar (Dairu & Shilong, 2021).



Algunos autores consideran los efectos de los bajos niveles de inventario de una
marca como un outlier que debe analizarse, ya que, bajo este fendmeno, la demanda
real puede diferir de las ventas registradas; los consumidores buscaran un sustituto
del producto o se abstendran de realizar la compra. Para este caso, el dato atipico no
es eliminado del modelo, sino que se incorpora al mismo con técnicas que expliquen
el fenbmeno desde una descomposicion estacional (Sharif Azadeh et al., 2015).

Otros autores tratan este fendmeno de inventario como un problema de disponibilidad
del producto y hacen una imputacién de datos para las ventas del producto con baja
disponibilidad ajustando los valores con las variaciones en las ventas del producto
sustituto en el periodo de tiempo en el que se presento el caso (Gautam et al., 2021).

También se encontraron autores que optan por una solucion mas radical. Deciden
eliminar los datos atipicos haciendo pruebas de robustez al modelo que garanticen su
eficiencia (Kolkova & Navratil, 2021).

Por ultimo, hay autores que identifican los periodos de promociones y descuentos
como un fenbmeno andmalo que generara datos atipicos en los datos. Si estos
eventos se repiten recurrentemente se pueden incluir en el modelo como una
caracteristica adicional de los datos que explican la variable de respuesta
(Pavlyshenko, 2019).

Siguiendo con el proceso planteado para la construcciéon de modelos predictivos, es
preciso definir algunos conceptos relacionados con las técnicas de Machine
Learning exploradas. Como se planted anteriormente, estas técnicas se agrupan en
diferentes enfoques. Los enfoques de regresion suponen el comportamiento lineal del
fendbmeno estudiado. Bajo esta Optica se encuentran las regresiones lineales
tradicionales que incluyen como variables explicativas las ventas de las motos (incluso
con rezagos) y que van muy ligadas al enfoque de series de tiempo clasicas. Asi
mismo, se encuentran las regresiones con algun tipo de penalizacién con el fin de
garantizar la precision del modelo (Mohd et al., 2013). Los enfoques de arboles, en
los que se disefia un algoritmo con forma de arbol con la intencion de predecir o
clasificar (Panarese et al., 2022). Para este caso se exploran las siguientes técnicas:

e Random Forest (RF): Es una técnica que construye mdultiples arboles
aleatorios, cuyas predicciones se agregan para reducir la varianza (Buttner &
Rabe, 2021). La prediccion final se obtiene de la votacion de los arboles
individuales. Es una técnica cominmente usada dada su facilidad de entrenar
y a su capacidad de evitar sobre ajuste (Pavlyshenko, 2019).

e Gradient Boosting (GB): Se basa en el célculo de los residuos como
diferencia entre el valor real y el valor aproximado, donde el objetivo del
algoritmo es disminuir la funcion de pérdida usando aproximaciones refinadas
de forma iterativa. El proceso de entrenamiento se realiza iterativamente, con
cada arbol de decision ajustado para mejorar el error del modelo anterior
(Panarese et al., 2022).

e Gradient Boosting Machine (GBM): Es una técnica que construye y promedia
varios modelos, mejorando la funcion objetivo en cada iteracion. es una
variante de GB que se enfoca en ajustar un modelo de arbol de decision a
los datos (Kiely & Bastian, 2019).



e LightGBM: Utiliza una técnica de divisién en hojas para reducir la complejidad
y el tiempo de entrenamiento (Jiang et al., 2021). Particularmente (Deng et
al., 2021) introduce el concepto de prediccion de ventas bajo esta técnica
incluyendo las ventas rezagadas como una de las caracteristicas del modelo.

e XGBoost: Es un arbol de decisién que cuenta con las mismas reglas que el
clasico arbol de decision. El arbol de cada nodo interno representa los valores
para la prueba y el nodo hoja representa la decisién (con puntajes). Esta
técnica hace uso de regresiones lineales para aproximar los residuos de los
arboles (Dairu & Shilong, 2021).

En cuanto a los enfoques en redes neuronales las exploradas son: Red neuronal
convolucional - CNN (Menculini et al., 2021); LSTM que es un tipo de red neuronal
recurrente con aplicaciones en series de tiempo ya que adopta las no linealidades de
la serie (Hern Kong et al., 2021); y los modelos NNTEAR planteados por (Kolkova &
Klju€nikov, 2022), los cuales a través del uso de redes neuronales permiten establecer
relaciones no lineales complejas entre una variable y sus predictores. Los modelos
NNTEAR consideran solo redes neuronales de alimentacion directa con una capa
oculta, utilizando los valores rezagados de la serie como entradas de la red. El modelo
se define como Nnetar (p, k), con p entradas rezagadas y k nodos en la capa oculta
(Kolkova & Kljuénikov, 2022).

Por dltimo, se encuentran las técnicas con enfoque en modelos empiricos:

e El modelo de Uber: Utiliza el sistema de grafos de una red neuronal dinamica,
combinando el modelo de suavizacién exponencial con redes neuronales
avanzadas de memoria de corto plazo (Kolkova & Kljuénikov, 2022).

e El modelo de Facebook (prophet): Se utiliza para predecir valores de una
serie de tiempo con tendencia y estacionalidad. Se construye a través de la
combinacién no lineal de componente tales como la tendencia, la
estacionalidad y las vacaciones (Navratil & Kolkova, 2019).

e Metodologia Explain: Expuesta por (Bohanec et al., 2017). La técnica clave
es el andlisis de sensibilidad orientado al cambio de los inputs del modelo
con el fin de observar los cambios en la salida.

Una vez exploradas las técnicas aplicables al problema, es necesario definir las
métricas bajo las cuales se evaluaran los modelos construidos. Al respecto se
encuentra que estos meétodos se pueden dividir en medidas dependientes de la
escala, basados en errores porcentuales o escalados y basados en errores relativos
(Navratil & Kolkova, 2019).

Las métricas analizadas son:

e Error medio (ME): Es la diferencia entre la prediccion y el valor real promedio.
Puede arrojar resultados negativos en caso de que la prediccién sea mayor
gue el valor real (Kolkova & Navrétil, 2021).

e Error cuadratico medio (MSE): Es la media de los errores cuadrados entre la
prediccién y el valor real. Se calcula sumando los errores al cuadrado y
dividiéndolos por el numero de muestras (Kolkova & Navrétil, 2021).
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Error absoluto medio (MAE): es la media de los errores absolutos entre la
prediccion y el valor real. Se calcula sumando los errores absolutos y
dividiéndolos por el nimero de muestras (Kolkova & Navrétil, 2021).

Error porcentual medio (MPE): Es la diferencia porcentual entre la prediccion
y el valor real promedio (Kolkova & Navratil, 2021).

Error porcentual absoluto medio (MAPE): Se calcula sumando los errores
porcentuales absolutos y dividiéndolos por el nUmero de muestras (Rasim et
al., 2018).

Raiz del error cuadratico medio (RMSE): Es la raiz cuadrada del MSE. Se
utiliza para obtener una medida de error mas facil de interpretar en las
mismas unidades que la variable pronosticada (Menculini et al., 2021).

4. Metodologia

En el desarrollo de este proyecto se hard uso de la metodologia CRISP-DM (IBM,
2020). La cual consta de 6 pasos secuenciales que se describen a continuacion:

a)

b)

Comprension del negocio: En esta primera fase se describe el problema de
negocio que se intenta resolver y los objetivos que le apuntan a la soluciéon
de este. Como se ha planteado anteriormente, el problema de negocio es
poder realizar una prediccion de las ventas de motos para el mercado
colombiano incorporando teorias de conocimiento del consumidor
(“Consumer Value Map”) y técnicas de Machine Learning.

Comprension de los datos: En esta fase se hace un analisis de los datos
disponibles y se hace una recoleccion de estos. Se evalla inicialmente la
calidad del dataset construido y se corre un analisis descriptivo de los datos
con el objetivo de hacer un andlisis exploratorio que permita identificar
patrones. Se identifica que existe un periodo particular en la serie de tiempo,
comprendido por el periodo de pandemia en el que las ventas disminuyeron
considerablemente para todas las marcas competidoras.

Preparacién de los datos: En esta fase se limpian los datos y se hacen las
transformaciones necesarias para facilitar el modelado. Para el caso del
dataset requerido, se ve la necesidad de aplicar técnicas de homologaciones
de referencias y agrupamientos de dataset dado que los datos provienen de
diferentes fuentes.

Modelado: En esta fase se modelaran las técnicas de Machine Learning
basadas en arboles exploradas en el marco tedrico.

Evaluacion: En esta fase se calcularan las métricas de precision exploradas
en el marco tedrico con el objetivo de comparar los resultados de los modelos
construidos en la fase anterior.

Despliegue: Si bien el objetivo de este proyecto llega hasta la construccion
y evaluacién del modelo, para esta fase se compartiran los resultados con los
equipos de analitica y comerciales de la organizacion con el fin de disefiar la
mejor manera de implementarlo.
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5. Experimentacion
5.1. Datos y definiciones de negocio

Los datos fueron proporcionados al estudiante por medio de los accesos que este
cuenta con la empresa a la que esta vinculado (respectiva autorizaciéon de la
compafia). Estos datos refieren principalmente a las unidades vendidas en el
mercado de motos nuevas en Colombia y a algunas caracteristicas del consumidor
que la empresa obtuvo a través de un proyecto de investigacion de mercado.

Los datos utilizados en este estudio se encuentran distribuidos en 3 conjuntos de
datos con formato CSV:

e Dataset 1: Ventas historicas diarias de cada una de las referencias de las
marcas estudiadas. Datos desde enero 2019 hasta abril 2023.

e Dataset 2: Precios de lista y promociones de cada una de las referencias
estudiadas. Datos desde enero 2019 hasta abril 2023.

e Dataset 3: Valor percibido para cada una de las referencias estudiadas.

Dado que por confidencialidad de la informacion no se permite publicar el nombre de
la empresa duefia de los datos y objeto de este analisis, el primer proceso realizado
al conjunto de datos proporcionados fue el de anonimizar los datos:

e Los nombres de las empresas estudiadas fueron reemplazados por
EMPRESA1, EMPRESA2, EMPRESAS y asi sucesivamente.

e Los nombres de las marcas estudiadas fueron reemplazados por MARCAL,
MARCA2, MARCA3 y asi sucesivamente.

e Los nombres de las referencias de motos se encuentran como REF1, REF2,
REF3 y asi sucesivamente para cada linea.

Las variables de las cuales se dispone en el Dataset 1 son:

e Fecha de venta: Corresponde a la fecha en la cual se realizé la venta de la
moto al consumidor final. Formato ‘dd-MM-yyyy’.

e Categoria: Indica si el articulo es una motocicleta, motocarro o patineta.

e Linea RUNT: Nombre de la referencia de moto segun los registros del
RUNT.

e Empresa: Nombre de la empresa que ensamblé la referencia.

e Marca: Corresponde a la marca de la referencia.

e Segmento RUNT: Es el segmento por el cual el RUNT categorica la
referencia.

e Cantidad: Es la suma de las ventas de la referencia en esa fecha.

Las variables de las cuales se dispone en el Dataset 2 son:

e Fecha: Corresponde a la fecha (diaria) en la cual se consulto el precio de la
referencia. En formato ‘dd-MM-yyyy’.
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Linea: Nombre de la referencia de moto segun la informacion publicada en
las diferentes paginas web de las marcas analizadas.

Precio en lista: Corresponde al precio del dia en pesos colombianos de la
referencia.

Bono: Corresponde al descuento (en pesos colombianos) del dia para cada
una de las referencias.

Las variables de las cuales se dispone en el Dataset 3 son:

Fecha de la investigacion de mercado: Fecha en la cual se realiz6 el
proyecto de investigacion de mercado y por tanto se obtuvo el dato.

Linea: Nombre de la referencia de moto segun la informacion publicada en
las diferentes paginas web de las marcas analizadas.

Valor percibido: Numero (entre 0 y 500) que indica el valor que los
consumidores le dan al producto (referencia de moto). Entre mas grande el
namero hay un mayor valor.

Segmento: Corresponde a la segmentacion del mercado a la que pertenece
cada referencia. Este dato fue construido por la empresa (diferente al que
se encuentra en las bases del RUNT) luego de un proceso de entendimiento
del mercado.

Por ultimo, se vio la necesidad de construir un Dataset 4 para poder unificar los datos.
Este ultimo dataset se construyé durante el desarrollo del proyecto con ayuda del
equipo comercial de la empresa:

Linea RUNT: Nombre de la referencia de moto segun los registros del
RUNT.

Linea: Nombre de la referencia de moto segun la informacion publicada en
las diferentes paginas web de las marcas analizadas.

De esta manera se logré construir una llave Unica que permite unir los 3 conjuntos de
datos anteriormente descritos.

5.2.

Preparacion de los datos e Ingenieria de caracteristicas

Inicialmente se realiza un proceso de unificacion de los 3 conjuntos de datos haciendo
uso del Dataset 4 con las homologaciones. En la Figura 2 se ilustra el proceso en el
cual se une el dataset 1 y el dataset 2 con la fecha de venta de la moto y se llega a
un dataset 4 que unifica la variable “Linea RUNT” del dataset 1 con la variable “Linea”
del dataset 2 para cada una de las fechas:
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Dataset 1

™ 7" Fecha de venta
| Categoria
| :;';g':e::NT | Dataset unificado
| Marca !
| Segmento RUNT I Dataset 4 Fecha de venta
I Cantidad | Linea
| L — — —|» Linea RUNT Categoria
1 Dataset 2| r = = =|# Linea Empresa
[ Marca
" Fecha JI Cantidad
Linea — = = = Precio en lista
Precio en lista Bono
Bono Valor percibido
Segmento
Dataset 3
Fecha
Linea
Valor percibido
Segmento propio

Figura 2: Unificacion de los datos

Adicional, se hace un proceso para transformar la fecha diaria en semanas del afio,
de esa manera se trabaja con un conjunto de datos con periodicidad semanal. En la
Figura 3 se observa una previsualizacion del dataset luego de la unificacién:

Aiio Semana LINEA CATEGORIA EMPRESA MARCA SEGMENTO SUBCATEGORIA Cantidad Precio Real Valor percibido Segmento Mapas

2023 L REF12 MOTORCYCLES MARCA2 MARCA2 COMMUTER ENTRY STREET 87  5720000.00 405.37 COMMUTER ENTRY

8 2023 4 REF14 MOTORCYCLES EMPRESA3  MARCA9 TRABAJO STREET 3 5999000.00 47 COMMUTER ENTRY
2023 4 REF19 MOTORCYCLES MARCA6  MARCA6 TRABAJO STREET NaN 376.95 COMMUTER ENTRY

386 2023 4 REF30 MOTORCYCLES EMPRESA2 MARCA10 TRABAJO STREET 63  4999000.00 390.74 COMMUTER ENTRY

2023 4 REF33 MOTORCYCLES EMPRESA1 MARCA8 TRABAJO STREET 6¢ 5899999.00 42947 COMMUTER ENTRY

Figura 3: Vista previa de los datos

El proceso previo al procesamiento de los datos se observa en la Tabla 1:

PROCESO TRATAMIENTO APLICADO

PERIODO DE ANALISIS Se decide trabajar con datos desde
enero del afio 2022, esto debido a que
en afos anteriores el mercado de motos
(principalmente para la empresa que
proporcioné los datos) tuvo un cambio
importante en su estructura (algunas
marcas importantes dejaron de ser
ensambladas por la compafia y se
acoplaron otras).

VACIOS EN LA COLUMNA “VALOR | Siesta columna tiene vacios implica que
PERCIBIDO” no se hizo la investigacion de mercado
para esa referencia, por tanto, se
eliminan estos datos.
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PROCESO TRATAMIENTO APLICADO

COLUMNA “PRECIO_REAL” El precio real de la referencia es la resta

entre el precio en lista y el bono
(Descuento) en la fecha de la venta.

LIMPIEZA DE DATOS ADICIONAL Algunas combinaciones de empresa y

referencia no tenian sentido para el
negocio y por tanto fueron eliminadas
Precios inferiores a $500 fueron
reemplazados por el precio de la semana
anterior.

DATOS VACIOS Se imputd valores para precios vacios

con el ultimo precio de la referencia de
moto.

VACIOS EN LA COLUMNA | Se eliminaron del estudio dado que no
“SEGMENTO MAPAS” fueron tenidos en cuenta en la

investigacion de mercado para conocer
la percepcion del consumidor.

Tabla 1: Preprocesamiento de los datos

Posterior a este procesamiento de los datos se decide incluir las variables del
“Customer Value Map”, de tal manera que conserven las caracteristicas de las teorias
expuestas por (Marn et al., 2004) y (Leszinski & Marn, 2016). A continuacion, se
recopilan las definiciones del “Customer Value Map” y la manera en que fueron
acopladas en el andlisis:

1. El mercado se analiza a través de la participacion porcentual de las unidades

vendidas de cada referencia sobre el total del segmento (Market Share) y no a
través de las unidades absolutas vendidas en el periodo de tiempo
seleccionado (Marn et al., 2004): Se transforma la columna “Cantidad” en la
columna Market Share (porcentaje del mercado de cada referencia en cada
semana) usando la Ecuacién 1 para cada referencia en el segmento.

Cantidades de la referencia

M =
arket Share Total cantidades del segmento

Ecuacion 1: Definicién de Market Share

. El'lider del mercado es la referencia que vende la mayor cantidad de unidades
en el segmento (Leszinski & Marn, 2016): Se calculan los lideres semanales
para cada segmento, identificando aquellos que tienen un mayor porcentaje de
ventas en el periodo (Market Share).

. La linea de referencia (VEL) es una linea recta cuyo intercepto es la
coordenada (0,0) y su pendiente (m) esta dada por el lider del mercado (Marn
et al., 2004): se calcula la pendiente por medio de la Ecuacion 2.
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4.

Precio del lider en la semana

m= Valor percibido del lider en la semana

Ecuacion 2: Pendiente de la linea VEL

La posicion de la referencia respecto a la linea de referencia (VEL) determinara
si esa referencia perdera o ganara participacion de mercado. Referencias que
se encuentren a la derecha de VEL ganaran Market Share, si se encuentran a
la izquierda perderan, si se encuentra sobre la linea es el lider (Marn et al.,
2004): Se construye la variable posicidn respecto a las coordenadas de cada
referencia en el “Customer Value Map”; 0) posicibn derecha, 1) posicidon
izquierda, 2) es el lider.

En el “Customer Value Map”, entre mas alejada (distancia a la recta) esté la
coordenada de la referencia a la linea VEL, mayor sera la propensiéon para
perder Market Share (Marn et al., 2004): Se construye la variable distancia
como la distancia perpendicular (euclidea) del punto (referencia de la moto) a
la linea VEL. Se usa la Ecuacion 3 para cada una de las referencias en el
conjunto de datos.

|m * Valor percibido — Precio real|

vm? +1

Distancia =

Ecuacion 3: Distancia perpendicular de un punto a la recta VEL

El “Customer Value Map” es una herramienta dinamica que no predice el
comportamiento del mercado en el instante, sino que determina que en el futuro
y de acuerdo con la posicion y distancia de la referencia a la linea VEL se
ganara o se perdera Market Share (Leszinski & Marn, 2016): Se crean nuevas
columnas con los rezagos semanales (hasta 4 rezagos) de las variables “Precio
Real” y “Distancia”. Dado que esta transformacion recorta la cantidad de datos,
se procede a eliminar los vacios.

En este punto, se define:

Variable explicada: Market Share (Cantidades vendidas representadas
como un porcentaje del segmento)

Variables explicativas: conjunto de variables de la teoria de precios
(“Customer Value Map”) y propias del mercado de motos. Distancia
(dist_VEL), Precio_Real, Valor percibido, Precio con 1 rezago (Precio_1),
Precio con 2 rezagos (Precio_2), Precio con 3 rezagos (Precio_3), Precio con
4 rezagos (Precio_4), Distancia con 1 rezago (dist 1), Distancia con 2
rezagos (dist_2), Distancia con 3 rezagos (dist_3), Distancia con 4 rezagos
(dist_4), Posicion.

16



Luego de incorporar las nuevas variables al modelo, se calculan las correlaciones de
estas con la variable explicada (excepto la variable posicion que es una codificacion
de 3 categorias). La matriz de correlacion (Spearman) se muestra en la Figura 4:

Market Share dist VEL Precio_Real Valor percibido Precio 1 Precio 2 Precio3 Precio 4 dist1 dist2 dist3 dist 4

Market_Share 1.00 -0.32 0.14 032 0.13 012 0.11 012 032 -032 -032 031
dist VEL -0.32 1.00 027 -0.65 0.25 024 023 022 5093 080 08y . 085
Precio_Real 0.14 0.27 1.00 022 0.96 093 0.92 092 0.23 0.21 0.19 0.19
Valor percibido 0.32 -0.65 0.22 1.00 0.21 0.21 0.20 g1 066 066 D67 066
Precio_1 0.13 0.25 0.96 021 1.00 096 093 092 0.26 023 0.20 0.20

Precio 2 0.12 0.24 0.93 0.21 0.96 1.00 0.96 0.93 0.25 0.25 0.22 0.21
Precio_3 0.11 0.23 0.92 0.20 0.93 0.96 1.00 0.96 0.23 0.24 0.25 0.23
Precio_4 0.12 0.22 0.92 0.19 0.92 0.93 0.96 1.00 0.22 0.22 0.23 0.25
dist 1 -032 093 023 -0.66 0.26 0.25 023 0.22 1.00 093 0.89 0.85
dist 2 -0.32 0.89 0.21 -0.66 0.23 0.25 0.24 0.22 0.93 1.00 0.93 0.87
dist_3 -0.32 0.87 0.19 -0.67 0.20 0.22 0.25 0.23 0.89 0.93 1.00 0.91
dist 4 -0.31 0.85 0.19 -0.66 0.20 0.21 0.23 0.25 0.85 0.87 0.91 1.00

Figura 4: Correlacién de las variables explicativas con la variable explicada

Se hace una seleccibn de variables basados en las correlaciones y en las
recomendaciones de los expertos del mercado en la empresa analizada. Las variables
seleccionadas son:

e Posicion
e Precio con 1 rezago (Precio_1)
e Precio con 2 rezago (Precio_2)
e Distancia con 1 rezago (dist_1)
1.00
@ -0.32 0.75
£
-0.50
SI— -0.25
£
- 0.00
?%I- 0.13 - -0.25
£
- —=0.50
E'_ 0.32 —-0.75
-1.00

I I
Precio_2 Precio_1 dist_1

Figura 5: Correlacion de las variables seleccionadas con la variable explicada

1
Market_Share
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Con el correlograma de la Figura 5 se puede observar que una de las teorias del
“Customer Value Map” descritas por (Marn et al., 2004) es cierta. Existe una
correlacién negativa entre la distancia y el Market share (la propension a ganar
participacion de mercado), es decir, entre mayor sea la distancia de la referencia de

moto a la linea VEL, mayor sera la propensién para perder Market Share.

5.3. Modelado

La serie de tiempo con las ventas expresadas en Market Share se observa en la Figura

6:
60.0

500

40.0

Market Share (En porcentaje)

Fecha (En semanas del afio)

Figura 6: Serie de tiempo con las ventas semanales expresada en Market Share

LINEA v
e REF12
—REF14

REF19
e REF 3.0

s REF33

Asi mismo, la descomposicién de cada una de las series (para cada referencia) se
observa a continuacion (Figuras de la 7 a la 11), donde se observa que en general
para el 2023 hubo un aumento en las ventas de las referencias, exceptuando la REF19

y REF30:
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Figura 11: Descomposicion de la serie REF33

Se identifica un lider absoluto del segmento. La REF14 es el lider en ventas para cada
una de las semanas analizadas. Adicionalmente, se observa que la REF30 pasa por
diferentes momentos de ventas, inicialmente con un Market Share bajo hasta el

periodo 2022-31 en el cual se convierte en el segundo en ventas, pero en el periodo
2022-51 queda de ultimo en ventas.

Con esta serie y con las variables seleccionadas se procede a hacer la modelacion
del problema bajo técnicas de Machine Learning basadas en arboles. Inicialmente, se
separa el conjunto de datos en entrenamiento y pruebas. Para el conjunto de pruebas
se reservan los datos de las fechas '2023-17', '2023-18', '2023-19', '2023-20', '2023-
21", '2023-22', '2023-23', '2023-24'. Esta estrategia de segmentacion del set de
pruebas y entrenamiento se hizo garantizando tener al menos el 10% de los datos de
cada referencia para la fase de pruebas y verificando con los expertos comerciales
gue no hubiera alguna situacion especial de mercado en este periodo de tiempo

(problemas de abastecimiento, nuevas leyes, incursibn de nuevas referencias de
motos, entre otras).

La estrategia de modelaciéon se puede observar en la Figura 12:
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Fase 1

Fase 2

Fase 3

Entrenamiento
modelos en el set

de
entrenamiento

Evaluacion en el

set de pruebas

Optimizacion
hiperparametros
COn Cross
validation

Entrenamiento
modelos con
hiperparametros
seleccionados

Evaluacion de
resultados en el
set de pruebas

Prediccidn con

intervalo de
confianza

Visualizacion de
los resultados

Figura 12: Estrategia de modelacién

Como parte de la estrategia de modelacion también se decidio utilizar un
random_state igual para todos los modelos.

Las técnicas de Machine Learning basadas en arboles que se usaron en la estrategia
de modelacion son:

Random Forest
Gradient Boosting
LightGBM
XGBoost

Adicional a estas, se entren6 como modelo inicial una regresion lineal con el objetivo
de comparar los resultados. La estrategia usada en cada fase (Figura 12) se describe

a continuacion:

Fase 1:

En esta primera Fase se entrenaron los modelos de Machine Learning con
hiperparametros iniciales seleccionados por criterio del estudiante (ver Tabla 2) :

RANDOM N MAX LEARNING NUM

STATE ESTIMATORS DEPTH RATE  LEAves CRITERION
RANDOM »
FOREST 59 100 3 gini
GRADIENT
oo L 59 100 3 0.1
LIGHTGBM | 59 100 0.05 31
XGBOOST 59 100 3 01
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Tabla 2: Hiperparametros iniciales

Fase 2:

Para la segunda fase de la estrategia de implementacion se busca hacer optimizacion
de  hiperparametros usando la  técnica  RandomizedSearchCV  de
sklearn.model_selection con 100 iteraciones. Para todos los modelos explorados se
definio la siguiente configuracion de RandomizedSearchCV:

e n_iter: Se define 100 iteraciones como el nimero de configuraciones de
hiperparametros que se deben muestrear.

e Scoring: Se define neg_mean_absolute_error (version negativa del MAE) como
la métrica que se utilizara para evaluar el rendimiento de cada combinacion de
hiperparametros y que por tanto se buscara maximizar.

e CV: para la estrategia de validacion cruzada se usa el iterador
GroupTimeSeriesSplit, esto debido a que es necesario que en las divisiones de
la serie se considere la referencia de la moto (variable LINEA).

e n_jobs: Se define en 1 como el numero de nucleos de CPU que se utilizaran
para realizar la busqueda en paralelo, es decir que la busqueda de
hiperparametros se hard de manera secuencial y no en paralelo.

Las configuraciones particulares de cada modelo en el RandomizedSearchCV se
encuentran en la Tabla 3 (randint se usa para definir un rango de niamero enteros) :

RANDOM N MAX LEARNING NUM

STATE ESTIMATORS DEPTH RATE LEAVES CRITERION

RANDOM 59 randint(10, randint(10, ini
FOREST 100) 30) 9
GRADIENT 59 randint(10, randint(2, 0[8'10001’1
BOOSTING 100) 30) 0.5, 1.0]

[0.001,

randint(10, randint(2, 0.05,0.01, randint(10,

Higlsivetshe) e 100) 30) 0.1,0.5, 40)

0.8, 1.0]

[0.001,

. : [0.001,

XGBOOST | 59 ra”fg‘gglo’ ra”g'or;t(z’ 0.05 ,0.01,

0.1, 0.5,

1.0]

Tabla 3: Configuracion de hiperparametros para RandomizedSearchCV

Adicional a lo descrito en la Tabla 3, se utilizé un “subsample” y ” colsample_bytree” en
XGBoost de [0.5, 0.7, 0.8, 1.0].
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Finalmente, los hiperpardmetros con los que se entrenaron los modelos en la fase de
2 de la estrategia de modelacién se encuentran en la Tabla 4:

RANDOM N MAX  LEARNING NUM
STATE ESTIMATORS DEPTH RATE LEAVES CRITERION
RANDOM -
FOREST 59 53 12 gini
GRADIENT
BOOSTING 59 53 10 0.1
LIGHTGBM 59 18 26 0.8 17
XGBOOST 59 45 11 0.1
Tabla 4: Hiperparametros seleccionados para cada modelo
Fase 3:

En la fase 3 de la modelacion se buscdé complementar las predicciones de la fase 2
con la construcciéon de intervalos de prediccion. Para esto, se hizo uso del modulo
MapieRegressor de la libreria MAPIE. Los hiperparametros configurados para esta
fase en cada uno de los modelos se observan en la Tabla 5:

Hiperparametro

estimator

alpha
method
cv

Modelos previamente entrenados (fase 2): Random Forest,
Gradient Boosting, LightGbm, XGboost

0.05

Base

Método de remuestreo BlockBootstrap:

n_resamplings = 10

n_blocks =10

overlapping = False (los bloques no se superpondran)
random_state = 59

Tabla 5: Hiperparametros utilizados en la definicion de intervalos de prediccion

5.4. Analisis de resultados

Los resultados obtenidos con la implementacion de la estrategia de modelacion de la
Figura 12 para la fase 1y 2 se pueden observar en la Tabla 6 :

FASE 1 FASE 2

' R2 MAE| R? MAE

RANDOM FOREST 0.78 6.31 | 0.91 3.46
|

GRADIENT BOOSTING | 0.92 3.45 | 0.93 2.94
LIGHTGBM 0.88 455|091 3.70
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XGBOOST 1091 393092 3.14 |

Tabla 6: Comparacion de resultados para la fase 1y 2 de implementacion de
modelacion

La fase 2 con optimizacion de hiperparametros usando RandomSearchCV presenta
mejores resultados que la Fase 1 (hiperparametros iniciales elegidos por intuicién) en
términos de MAE y de R?, por lo tanto, se decide elegir estos hiperparametros para
continuar con la fase 3. La evaluacion completa de los modelos con la fase 2 se
observa en la Tabla 7:

R2 MSE MAPE RMSE MAE
LINEAR REGRESSION | 0.66  87.91 0.95 9.38 7.41
RANDOM FOREST 1091 2252 0.43 4.75 3.46
GRADIENT BOOSTING | 0.93  18.63 0.27 4.32 2.94
LIGHTGBM 1091  22.28 0.78 4.72 3.70
XGBOOST 1 0.92 20.37 0.34 4.51 3.14

Tabla 7: Evaluacion de modelos en el set de pruebas

La evaluacioén de los modelos basados en arboles es muy similar en todas las métricas
y supera en resultados al modelo de regresion lineal. Para el interés particular del
problema, el MAE es la medida que se quiere minimizar dado que muestra el error en
términos de puntos del Market Share. EI modelo con menor MAE es el Gradient
Boosting, aunque todos los demas tienen resultados muy similares. En las Figura 13,
Figura 14 y Figura 15 se presentan los resultados de la serie para los modelos de
Gradient Boosting y XGBoost (modelos con menor MAE):

Gradient Boosting XGBoost

Figura 13: Prediccion para REF12 Y REF14
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Gradient Boosting XGBoost
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Figura 15: Prediccién para REF33

Nuevamente se evidencia que los resultados son muy similares entre los dos modelos,
sin embargo, los resultados de la serie para la REF14 y REF19 son los mas alejados
de la serie original. Con la tercera fase de la estrategia de modelacién (intervalos de
prediccién) se puede mejorar los resultados. Estas series se observan en las Figura

16, Figura 17 y Figura 18:
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Figura 17: Intervalo de prediccion REF19 y REF30
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Figura 18: Intervalo de predicciéon REF33

Con la definicion de intervalos de prediccion a través de MapieRegressor se observa
un rango de prediccion que reduce la incertidumbre del modelo y que en la préactica
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permitird al equipo comercial tener un rango mas amplio de accion en la toma de
decisiones de inventarios o estrategias de penetracion de mercado.

Por ultimo, se busca interpretar el impacto de las variables explicativas sobre la
variable explicada para estos dos modelos, este resultado se observa en la Figura 19:
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Figura 19: Impacto de las variables explicativas sobre la variable explicada para los
modelos seleccionados para el set de pruebas

El grafico SHAP para Gradient Boosting y XGBoost de la Figura 19 permite explicar
la salida del modelo en términos de las variables explicativas con las que se entreno,
representando la contribucion de cada una de estas. Para el modelo Gradient
Boosting la caracteristica mas importante es la distancia, mientras que para XGBoost
es la posicion de la referencia frente a la linea VEL. Es importante observar que para
ambos modelos las variables construidas segun las definiciones del “Customer Value
Map” son las que mas contribuyen en el resultado final. Para ambos modelos en la
Figura 19 un mayor valor de la variable posicion aumenta la prediccion de la variable
Market Share.

Dados los resultados obtenidos, el modelo que minimiza el MAE para el segmento

y que ademas tiene la mejor prediccion a nivel de referencia es el Gradient Boosting.
Para este modelo el MAE es de 2.94 puntos de Market Share.
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6. Conclusiones

Las teorias del consumidor basadas en la metodologia “Customer Value Map” pueden
ser integradas a los modelos de prediccién de ventas de motos nuevas. La mejor
manera de integrar estas variables es a través de las definiciones planteadas
alrededor de la linea de referencia VEL. Estas variables son distancia de cada
referencia de moto a la linea VEL y la posicion de la referencia en el “Customer Value
Map”.

Con este estudio se identificd que existe una correlacion negativa entre la distancia
de la referencia de la moto ala linea VEL y el Market Share. Ademas, se logré construir
varios modelos de Machine Learning basados en arboles que integran estas variables
de teorias del consumidor con los precios de lista de las motos depurados de los
bonos y promociones. Se encontré que el conocimiento del sector es muy importante
para la deteccion de datos atipicos tales como: combinaciones de marca y segmento
gue no corresponden; periodos de tiempo con situaciones particulares en la industria;
referencias que no deberian ser analizadas dentro del segmento. También, se
concluye que los modelos de Machine Learning basados en &rboles tienen un
performance similar para este tipo de problemas de prediccion del mercado de motos
en Colombia (la diferencia en MAE es menor que 0.5 respecto al mejor modelo),
siendo Gradient Boosting el que mejor se ajusta a las necesidades del negocio con
un MAE de 2.94 puntos de Market Share y una serie de prediccion que se ajusta a
todas las referencias del segmento.

Con este estudio también se logré hallar un intervalo de confianza de la prediccion
que reduce la incertidumbre del modelo y permitira a la empresa tomar decisiones
basadas en un rango.

Vale la pena mencionar, que le modelo resultante de este estudio fue expuesto en la
empresa que proporciond los datos contando con la participacion de los lideres
comerciales y de marketing. Se decidié poner a competir los resultados del modelo
con los pronosticos de series de tiempo previamente construidos por la empresa.
Actualmente se estan tomando decisiones con ambas metodologias buscando llegar
a la mejor manera de pronosticar las ventas.

Finalmente, se puede concluir que haber desarrollado este modelo permitira a las
empresas del mercado de motos nuevas en Colombia tener una herramienta de
prediccidn que se ajusta al dinamismo del mercado ya que el “Customer Value Map”
se integra en las variables explicativas del modelo.

7. Entregable

Los resultados de este andlisis se pueden consultar en el repositorio
https://github.com/eludisa/Forecasting_ValueMap
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8. Aspectos éticos

Los datos son de propiedad de la empresa a la cual se encuentra vinculado el
estudiante, por disposicion de esta no se revelara su nombre ni el nombre de las
referencias de motos asociadas.

Los datos seran usados para la construcciéon de modelos que permitan alcanzar el
objetivo planteado para el proyecto. Con el uso de estos datos, la empresa obtendra
un modelo que le permitira tener informacion valiosa para sus procesos comerciales
y productivos.

Para garantizar que se cumplan con las disposiciones de la empresa, los dataset

compartidos con el profesor y con la universidad tendran un proceso de anonimizacién
previa.
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