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RESUMEN

Debido a la gran cantidad de informacién generada diariamente en todo el mundo, es
contradictorio pensar que existan empresas que sigan creyendo que los datos deben
ser solo para almacenarlos en servidores o equipos especializados y no hagan uso de
ellos para comprender su entorno, sin tener que invertir de manera excesiva. En este
trabajo se muestra como realizar un andlisis estadistico utilizando técnicas de mineria
de datos, que ayudan a visualizar patrones que a simple vista seria complicado
detectar. El enfoque del proyecto se lo realiza en base a los datos de una
comercializadora de insumos agricolas, la cual, como muchas empresas en el pais, no
cuenta con un sistema gerencial que presente estadisticas sobre los datos de su
propiedad.

La mineria de datos es un conjunto de técnicas y modelos matematicos que permiten
analizar la informacidn desde una perspectiva diferente, centrandose mas que todo en
extraer conocimiento oculto entre los datos, para ello es necesario hacer uso de una
metodologia que brinde una guia durante todo el proceso de desarrollo y ejecucion de
modelos. Para la elaboracion de este proyecto se hizo uso de la metodologia CRISP-
DM especializada en este tipo de analisis para aumentar la probabilidad de éxito del
proyecto, cuenta con seis fases que brindan un enfoque claro de proceso que se debe
seguir para lograr el objetivo planteado.

La popularidad que ha ido adquiriendo la ciencia de datos en general, ha provocado
gue cada vez se creen mas y mejores modelos estadisticos que permitan extraer mas
informacion a partir de los datos, es por ello que actualmente existen algoritmos
predictores capaces de saber cuando sucedera un evento conociendo las fechas
exactas en que ha sucedido ese evento anteriormente. En el area de la
comercializacién, es muy importante conocer el estado financiero en que se encuentra
una empresa, para tomar decisiones siempre en pro de la mejor continua, por esa
razon en este proyecto, se hace especial énfasis en la prediccion las ventas utilizando
series temporales como ARIMA o Holt-Winters para encontrar el modelo que mejor se
-3-



adapta al negocio y predecir con certeza la economia futura de la empresa. Ademas,
se utiliza otras técnicas como Reglas de asociacion y la correlacion para detectar
patrones en otras areas que permiten elaborar mejores estrategias. Es importante
mencionar que estos analisis fueron realizados utilizando lenguajes de programacion
especializados en la estadistica como Python y R, para agilizar el proceso de analisis
y comparar que los modelos realizados se utiles no solo con los datos de prueba sino
una vez sea puesto en produccién y cuando se alimenten de mas datos puedan ser

capaces de ir aprendiendo y mejorando continuamente.

Una vez realizado con éxito los analisis propuestos es importante que estos se
encuentren disponibles cuando sean necesarios, por ello se integro la informacion
obtenida utilizando un sistema web desarrollado en Python con Django de tipo
Dashboard o panel de control, en el que se compilan los gréaficos generados y se brinda

la facilidad al usuario de manipular los campos que requiera.

La intencién de este trabajo es que mas empresas en la provincia y el pais, se
interesen en el andlisis de sus datos y de esa manera generar una cultura que ayude

al pais a generar mejores ingresos y desarrolle mas su economia.

Palabras claves: Mineria de datos, CRISP-DM, Series Temporales, Python, R,

Comercializacion de Insumos Agricolas



ABSTRACT

Due to the large amount of information generated daily around the world, it is
contradictory to think that there are companies that continue to believe that data should
only be stored on servers or specialized equipment and do not make use of it to
understand their environment, without having to invest excessively. This work shows
how to perform a statistical analysis using data mining techniques, which help to
visualize patterns that would be difficult to detect at first glance. The approach of the
project is carried out based on the data of an agricultural inputs marketer, which, like
many companies in the country, does not have a management system that presents

statistics on the data of its property.

Data mining is a set of mathematical techniques and models that allow information to
be analyzed from a different perspective, focusing more than anything on extracting
hidden knowledge among the data, for this it is necessary to use a methodology that
provides guidance throughout the process of development and execution of models.
For the development of this project, the CRISP-DM methodology specialized in this
type of analysis was used to increase the probability of success of the project, it has
six phases that provide a clear process approach that must be followed to achieve the

proposed objective.

The popularity of data science in general has led to the creation of more and better
statistical models that allow extracting more information from the data, which is why
there are currently predictive algorithms capable of knowing when an event will happen.
event knowing the exact dates that event has happened previously. In the area of
marketing, it is very important to know the financial status of a company, to always
make decisions in favor of the best continuity, for that reason in this project, special
emphasis is placed on predicting sales using series temps such as ARIMA or Holt-
Winters to find the model that best suits the business and to predict with certainty the
future economy of the company. In addition, other techniques such as Association
Rules and correlation are used to detect patterns in other areas that allow for better
-5-



strategies. It is important to mention that these analyzes were carried out using
programming languages specialized in statistics such as Python and R, to speed up
the analysis process and compare that the models made are useful not only with the
test data but once it is put into production and When they are fed with more data, they

may be able to continuously learn and improve.

Once the proposed analyzes have been successfully carried out, it is important that
these are available when necessary, for this reason the information obtained using a
web system developed in Python with Django of the Dashboard or control panel type
was integrated, in which the graphics are compiled generated and the user is given the

facility to manipulate the required fields.

The intention of this work is that more companies in the province and the country are
interested in the analysis of their data and thus generate a culture that helps the country

to generate better income and further develop its economy.

Keywords: Data Mining, CRISP-DM, ARIMA, Time Series, Python, R
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GLOSARIO

CRISP-DM: Metodologia orientada a proyectos de mineria de datos, consta de 6 fases

gue son flexibles segun el trabajo de investigacion.

Machine Learning: Aprendizaje Automatico en espafiol, conjunto de técnicas que
forman parte de la ciencia de datos, cuya principal caracteristica son modelos capaces

de aprender de informacion pasada para eventos futuros.

KNN: Algoritmo del vecino mas cercano, forma parte de las técnicas de mineria de

datos y sirve para estimar valores predictores.

SVM: Maguinas de vectores de soporte, forman parte de los algoritmos de aprendizaje

supervisado.

PCA: Analisis de componentes principales, técnica de mineria de datos que permite

encontrar describir la correlaciéon entre variables.

CART: Es un modelo predictivo perteneciente a los arboles de decision utilizado

mayormente en machine learning.

KDD: Extraccion de conocimiento en base de datos, metodologia de mineria de datos,

utilizada muy frecuentemente.

SEMMA: Metodologia centrada en el reconocimiento de patrones sobre fuentes de

datos, utilizada en proyectos de mineria de datos.

ASCIl: Tipo de codificacion de los datos, utilizado comunmente en dispositivos

electroénicos.

IDE: Entorno de Desarrollo Integrado, hace referencia al sistema que permite

desarrollar codigo en un determinado lenguaje.

MVC: Patrén de disefio y arquitectura de programacion que divide la estructura de un

sistema en Modelo, Vista y Controlador.

Statsmodels: Libreria que contiene modelos predefinidos de series temporales y otras

técnicas de mineria de datos en Python.

Sklearn: Libreria que posee multiples modelos de mineria de datos para Python.
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AIC: Criterio de informacién de Akaike, es una métrica que evalla la calidad de un

modelo estadistico
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INTRODUCCION

Hoy en dia, los sistemas transaccionales se encuentran en las pequefias, medianas y
grandes empresas, incluso algunos micronegocios cuentan con un sistema
automatizado para llevar bajo control sus cuentas, esto hace que cada vez existan mas
datos almacenados, y en la mayoria de las ocasiones simplemente sirven para realizar
consultas o visualizar documentos contables. En Ecuador existe la misma tendencia
antes mencionada, muchas compafiias almacenan sus datos, pero en muy pocas
ocasiones los analizan; como es el caso de la empresa que por motivos de privacidad
llamaremos ABC, dedicada a la comercializacién de insumos agricolas, actividad que
en el pais es muy comun, por ello, es necesario encontrar una ventaja competitiva
frente al resto de competidores. La mineria de datos es un paso mas alla al analisis
superficial de informacion, consiste en aplicar una serie de técnicas y modelos
matematicos para encontrar patrones en las operaciones que permitan predecir

eventos.

El objetivo de este proyecto es analizar los datos historicos generados por la empresa
ABC utilizando técnicas de mineria y graficos estadisticos para brindar informacion
sobre el estado actual de la empresa y pronosticar datos futuros. Ademas, parte del
objetivo principal es transformar el actual proceso de reportes estadisticos mediante
herramientas ofimaticas y automatizarlo con un sistema integrado que presente los
graficos de manera instantdnea. También, se pretende incentivar a las demas
empresas de la provincia a estudiar sus datos y poco a poco generar una cultura en el
pais donde la tecnologia sea una herramienta de ayuda en cualquier sector y los datos

adquieran el valor que realmente poseen.

Para el desarrollo del proyecto se hace uso de lenguajes de programacion
especializados en la estadistica como son Python y R, ambos cuentan con una gran
comunidad y capacidad de analisis que agiliza la comprension de los datos. Asimismo,
se hace uso de la metodologia CRISP-DM para guiar el ciclo de vida del proyecto,

organizandolo en fases sencillas de comprender.

Este documento se encuentra dividido en tres capitulos, los cuales contienen lo

siguiente:
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El Capitulo | detalla la problematica por la cual surge la idea de realizar un analisis
estadistico sobre los datos del sector agricola, también se establecen los
requerimientos que debe cumplir el proyecto junto con las herramientas y técnicas que

se utilizaran para el desarrollo de la solucion.

El Capitulo Il esta conformado por la parte tedrica de algunos los elementos que
engloban la mineria de datos, también se encuentra el desarrollo y aplicacion de los

modelos mateméaticos sobre los datos y la implementacion de la metodologia.

El Capitulo Il se enfoca en comprobar que las técnicas utilizadas sean correctas,
evaluando los modelos con métricas, ademas de parametrizar la usabilidad del

Dashboard realizado.

-16 -



1. CAPITULO I. DIAGNOSTICO DE NECESIDADES Y REQUERIMIENTOS

1.1. Ambito de aplicacion: Descripcion del contexto y hechos de interés

La venta de insumos agricolas en la provincia es una de las actividades mas comunes
debido a la alta demanda generada por los bananeros y ganaderos del sector, un gran
porcentaje del comercio no solo de la provincia sino del pais es abarcado por esta
labor agricola. En este afio 2020 segun la Asociaciéon de Exportadores de Banano del
Ecuador (AEBE) la exportacién de banano obtuvo un incremento del 19,3% en ventas,

guedando solo por detras del petroleo como la principal fuente de ingresos del pais.

Ademads, segun la provincia de El Oro produce aproximadamente el 25% de todo el
banano del pais, ubicandose en la segunda posicion superado solo por la provincia de
Los Rios con aproximadamente el 32%. Estos datos revelan la relevancia del sector
agricola en el pais y por ende la importancia que tiene la comercializacion de los

insumos para su produccién y el impacto directo sobre la economia.

Aunque segun los datos existe una gran demanda para el consumo de insumos
agricolas en el pais, también existe una gran oferta por parte de pequefas y medianas
empresas, por esa razén es cada vez mas laborioso para los proveedores elaborar
nuevas estrategias de ventas que atraigan mas clientes que generen beneficio para la

empresa.

Hoy en dia los datos se han convertido en un capital valioso para las empresas debido
a que estos pueden brindar informacion de consumo, comportamiento y preferencias
de los clientes, incluso con un buen andlisis permiten a las empresas predecir el rumbo
del mercado y planificar en base a ello. Por las consideraciones anteriores, es evidente
gue todas las empresas deberian optar por analizar sus datos, pero existen muchos

factores que los detienen siendo el principal de ellos el dinero.

Como se menciona en [1], existen muchas formas de analizar los datos y buscar
relaciones entre las estrategias aplicadas y su impacto en las ventas de productos en
especifico y la relacibn con otros productos. Entre estas técnicas destacan la
agrupacion, clasificacién y correlacién de los datos que junto con la informacion
obtenida de las ventas producen informacion valiosa que puede ser utilizada para

mejorar las ventas. Todas estas técnicas y tecnologias utilizadas son abarcadas dentro
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de la mineria de datos y requieren de una comprension y manipulacion de los datos

de manera correcta.
1.2. Establecimiento de requerimientos

Debido a la alta oferta existente en el mercado de insumos agricolas cada vez es mas
complejo para las empresas captar o incluso retener a los que ya han sido sus
compradores por mucho tiempo, el comportamiento cambiante de los clientes, las
ofertas por parte de otros proveedores, el marketing y estrategias de ventas
implementadas por sus competidores son algunas de las razones por la que muchas

empresas fracasan luego de tener varios afios en el mercado.

Todo negocio debe tener algo que lo diferencie de los demas y si en caso no se conoce
aun, se debe ir poco a poco esclareciendo para poder ser explotado y lograr que sea
Su punto central y su mayor ventaja frente a la competencia, y la mejor manera de

comprender esa ventaja competitiva es a través del analisis de los datos.

Las empresas generan datos que pueden ser analizados y estructurados para generar
informacion sobre el estado econdmico o social de la organizacién con respecto a su
entorno, sin embargo, muy pocos son los gerentes que invierten en este tipo de
procesos, ya sea por falta de conocimiento o por temor a que esto represente un gasto

para la empresa antes que una inversion.

Ante un mundo globalizado como el que se vive en la actualidad, es de vital importancia
analizar todos los datos de nuestro entorno y medir los factores que puedan beneficiar
o perjudicar a las empresas para poder llevar un control y tomar medidas ante las

posibles amenazas que puedan existir.

Ante todo, lo descrito anteriormente es de vital importancia comenzar a analizar los
datos generados por las transacciones diarias y encontrar patrones que permitan
encontrar las fortalezas y debilidades de las empresas para que estas puedan reforzar
y mejorar sus procesos en busca de la mejora continua. Para ello, no es suficiente con
realizar analisis estadisticos que muestren los datos de forma grafica, sino que hace
falta de un sistema de extraccion, y procesamiento de los datos para convertirlos en

informacion que ayude a las empresas a conocer sus puntos débiles, sus puntos mas
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fuertes y sobre todo el comportamiento de sus clientes a lo largo del tiempo intentar

predecir las acciones que estos realizaran en el futuro.

Todo este proceso se realiza utilizando técnicas avanzadas con los datos en donde se
incluyen, ciencia de datos, aprendizaje automatizado, estructuras de procesamiento
de datos en informacién, junto con otros procesos que permiten que los altos gerentes

de las empresas puedan visualizar una informacion de manera sencilla.
1.3. Justificacion del requerimiento a satisfacer

Los datos obtenidos en la empresa ABC, actualmente son simplemente almacenados
en bases de datos y guardados como respaldos sin hacer uso de la informacion para
realizar andlisis estadisticos continuos, cada cierto tiempo se suele utilizar
herramientas de ofimatica para graficar ciertas estadisticas que interesan a la
gerencia, pero no permite tener los datos visibles en el momento que lo requieren sino
gue debe hacerse todo un proceso que tarda dias para poder ser presentado y luego

analizado.

Con este proyecto se pretende automatizar esos procesos y ayudar a encontrar
patrones en las ventas y la distribucion de productos que permitan mejorar los
procesos internos para llevar un mejor control y asegurar que la empresa tome
decisiones correctas basados en la informacion que se genera dia a dia en las

transacciones registradas en el sistema contable.

Para ello es necesario hacer uso de técnicas de analisis de datos como lo es la mineria
de datos, la cual abarca una serie de técnicas y procedimientos que permiten junto con
un buen andlisis encontrar un modelo que se ajuste a los datos de la empresa y pueda
mostrar e incluso predecir los eventos futuros basado en los comportamientos

histéricos de los clientes y el sector de adquisiciones.

El objetivo de este trabajo consiste en analizar los datos generados en la venta de
insumos agricolas de la empresa ABC utilizando técnicas de mineria de datos para la
mejora en la toma de decisiones y obtencidn de ventajas competitivas prediciendo el

futuro de la empresa y su situacion actual en torno al mercado.
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Para lograr este objetivo es esencial hacer uso de una metodologia para guiar el
proyecto de forma ordenada y clara, por ello se ha escogido la metodologia CRIPS-
DM, la cual especifica claramente las etapas a seguir y los procesos que se deben
realizar en cada etapa. Ademas, para realizar este proyecto se hara uso de lenguajes
de programacion orientados a la estadistica como lo es R y Python con ayuda de
librerias especializadas para este campo, junto con el framework Django para
desarrollar un Dashboard que permita visualizar de manera sencilla los graficos que

se requiera.

Al implementar este proyecto el concepto sobre los datos que el area administrativa
de la empresa tiene actualmente cambiara, y ayudara a que poco a poco se le dé mas
importancia a la recoleccion de informacion, debido a que al analizar estos datos se
obtiene mucha informacién no solo de la empresa sino también de los clientes e incluso

del entorno en el que se encuentra.
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2. CAPITULO Il. DESARROLLO DEL PROYECTO
2.1. Definicion del prototipo tecnoldgico

El proyecto consiste en un Dashboard desarrollado en Python utilizando el framework
Django, donde muestre analisis descriptivos, predictivos y estadisticos realizados

sobre los datos obtenidos de la venta de insumos agricolas de la empresa de ABC.

Grafico 1: Prototipo del proyecto
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Fuente: Elaboracién propia

Como se puede observar en el gréfico 1, para obtener los datos generados por el
sistema contable se debe realizar un proceso de extraccion y limpieza que sera
realizado a través de Python, se leeran los datos de una base de datos almacenada
en el gestor PostgreSQL luego se procedera a analizar los datos procesados en Ry
Python para buscar la mejor opcion y esa sera la que se muestre al usuario que utilice

el sistema.

El sistema estard conformado principalmente de 3 mddulos generales, los cuales

permitiran una interaccion rapida y sencilla, esto modulos son los siguientes:

e Estadistica: En este modulo se presentaran varias opciones en donde se podra
ver graficos estadisticos que permitan visualizar las finanzas de la empresa.
e Descripcion: Permitird visualizar informacion relevante de los entes de la

empresa como sus clientes, meses mas productivos entre otros.
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e Prediccion: Contara con graficos predictivos como series temporales y regresion

lineal sobre las ventas de la empresa.

2.2. Fundamentacién tedrica del prototipo

2.2.1. Analitica de datos

El analisis de los datos es el conjunto de estrategias y procedimientos que pueden
aplicarse sobre los datos en bruto para convertirlos en informacion que apoye los
procesos de toma de decisiones basados en sus actividades anteriores [2], [3] .

Cade dia que avanza es mas comun ver como las empresas utilizan el analisis de
datos ya sea de manera empirica o con ayuda de entidades especializadas en ello,
para medir su rendimiento, alcance, factibilidad y mas aspectos que influyen
directamente en sus ingresos y egresos. También utilizan estas técnicas para
encontrar nuevos patrones de comportamientos de los entes de su entorno como los
clientes, sus competidores e incluso factores ambientales que puedan representar un

riesgo[4].

Un andlisis de datos eficiente, segun [5], debe tener en cuenta las siguientes

caracteristicas antes de ser puesto en marcha:

e Interpretable y escalable
e Capaz de utilizar todo tipo de datos
e Facil de aplicar

2.2.2. Ciencia de datos

“El conjunto de principios fundamentales que apoyan y guian la extraccién de
informacion y conocimiento a partir de los datos”[6] es conocido como ciencia de datos.
Por otro lado, debido a la gran cantidad de datos disponibles hoy en dia, es normal
gue las industrias intenten explotar los potenciales disruptivos del andlisis de datos y
el aprendizaje automatico y al combinarla con las distintas disciplinas como la
medicina, informatica, ingenieria entre otras, da como resultado la creacion de una

nueva disciplina conocida como ciencia de datos [5], [7].

La ciencia de datos es un campo multidisciplinario de la ciencia que se basa en

métodos matematicos, estadisticos, informacion y procesos informaticos con el fin de
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generar nuevos conocimientos con los datos historicos disponibles[8]. Es importante
recalcar que, aunque los términos informacion, conocimiento e ideas son parecidos,
no significan lo mismo, pero si tienen una fuerte conexion entre ellos, y es vital saber

diferenciales para el analisis [9], [10].
2.2.3. Aprendizaje automatico

Se conoce como aprendizaje automatico (machine learning) a la agrupacion de
métodos computacionales que crean conocimiento utilizando algoritmos inteligentes

gue pueden ser retroalimentados cada vez con mas informacién [11].

Existen dos tipos de aprendizaje en machine learning, supervisado y no supervisado,
el primero esta centrado en la deteccion, clasificacion y discriminacion, estos tienen
una serie de métricas que establecen limites entre las clases, definen el dominio de
las muestras y dividen dichas muestras en funcién de las variables, algunos métodos
conocidos de este tipo de aprendizaje son: vecino mas cercano (KNN), maquina de
vectores de soporte (SVM) y redes neuronales artificiales (ANN)[12]; algunos ejemplos
de aprendizaje no supervisado en cambio son: analisis de componentes principales
(PCA), andlisis de conglomerados (CA) [11], [13].

2.2.4. Mineria de datos

La mineria de datos es un término muy amplio que abarca una serie de procesos cuya
finalidad es descubrir patrones, semejanzas o vinculos entre los datos con el fin de
gue se conviertan en informacién valiosa al cohesionar de forma ordenada dichos
datos. Segun [14] la mineria de datos puede darse con un aprendizaje supervisado,
no supervisado o por refuerzo aunque estas formas de extraccion y clasificacion de
datos se conoce comunmente como aprendizaje automatico o machine learning (ML)
[15], [16].

La mineria de datos que se utiliza generalmente se divide en 4 tipos de conocimiento
segun [17]:

e Generalizado: Aquel que describe las caracteristicas de las categorias de
manera abstracta.

¢ Relacionado: Muestra las dependencias entre los eventos
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e Clasificacion: Refleja caracteristicas comunes y diferentes entre los datos.

e Predictivo: Predice datos futuros basado en datos historicos o pasados.

En el gréfico 2 se muestra la division comun que se realiza en los tipos de mineria de

datos.
Gréfico 2: Técnicas de mineria de datos
[ TECNICAS DE MINERIA DE DATOS }
{ Descriptivas ] [ Predictivas ]
- Reglas de asociacion - Series temporales
- Agrupamiento - Arboles de decisién
- Visualizacion - Métodos bayesianos

- Regresiones

Fuente: Elaboracion propia

2.2.5. Técnicas de clasificacion
2.25.1. Arboles de decisién

Un arbol de decisién es uno de los algoritmos mas comunes utilizados para la seleccion
de caracteristicas, utilizado ampliamente en machine learning y la mineria de datos.
Existen varios métodos para la construccién de arboles entre los mas utilizados se
encuentras ID3, C4.5 y CART. El algoritmo C4.5 es en realidad una mejora de ID3 que
permite seleccionar caracteristicas mas definidas, y CART permite el manejo de

caracteristicas con mas valores que los dos algoritmos anteriores [18].

Los arboles de decision derivados del proceso de mineria de datos supervisado,
también pueden actuar como modelos predictivos aplicando las caracteristicas y
estructura adecuada. Estos arboles por lo general basan sus decisiones mediante la
clasificacion de objetos, los niveles de sus atributos o los criterios fijados en cada nodo;

en donde cada clasificacion de un objeto crea una nueva rama, la division producida

-24 -



se le llama nodo y al nodo principal se le conoce como raiz de arbol, los ultimos nodos
llevan el nombre de nodo terminal u hoja. Todos los nodos deben estar conectados
con el nodo raiz ya sea directamente o a través de nodo intermedios, a los niveles de
los nodos se le conoce como jerarquia y pueden existir tantas como sea necesario

[19]. En el gréfico 3 se muestra la estructura y componentes de un arbol de decision.

Gréfico 3: Arbol de decision
Modo Raiz

& ™
| |
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| | | |
NS N A
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| | | | | |
N A" _ & ~ -

Nodo hoja o terminal
Fuente: Elaboracién propia

2.2.5.2. Redes Neuronales Artificiales (ANN)

Existe una inmensidad de redes neuronales, para efectos de este trabajo se hablara
sobre las redes neuronales artificiales debido a que son las que mas se apegan a la
investigacién de este trabajo. Este tipo de redes neuronales pertenecen al grupo de
aprendizaje automatico supervisado ya que para poder clasificar o predecir los valores
solicitados se debe introducir un conjunto de observaciones con valores concretos,
para poder entrenarlas. Las redes artificiales tienen como principal ventaja que pueden
manejar grandes conjuntos de datos comunmente con valores de entrada

relativamente imprecisos y generar robustos [20].

Las ANN asemejan su comportamiento a la hora de aprender a la de un cerebro,
utilizan modelos matematicos no lineales para replicar este comportamiento debido a
la simplicidad y flexibilidad de los mismos. Estas redes estan compuestas

generalmente de dos componentes principales, las neuronas o también llamadas
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nodos y las interconexiones o pesos. Asimismo, su funcionamiento es relativamente
sencillo, las neuronas son las encargadas de procesar la informacion entrante,

mientras que los pesos son conectados entre las diferentes neuronas [21].

Una de las redes neuronales mas comunes de este tipo son las redes neuronales
perceptrén multicapa (MLP). Las MLP constan de tres componentes basicos: capa de
entrada, una o varias capas ocultas y capa de salida. Aunque su estructura parezca
sencilla, la forma en que trabajan en bastante compleja, en la capa de entrada poseen
el mismo nimero de neuronas que la cantidad de parametros ingresados; el nimero
de neuronas de la capa de salida correspondera exclusivamente a la definicion del
modelo y sus valores de probabilidad oscilaran entre 0 y 1; por otro lado en las capas
ocultas es donde ocurre todo el procesamiento de los datos, estas capas son las
encargadas de conectar las neuronas de la capa de entrada, realizar el proceso
solicitado y enviar esa informacion a la capa de salida, es por esa razén que el nimero
de neuronas y capas ocultas que se utilice influira directamente en el rendimiento y

precision del algoritmo [20], [21].

2.2.6. Descriptivas

2.2.6.1. Reglas de asociacion

Las reglas de asociacion son utilizadas comunmente para determinar los niveles de
asociacion existentes entre varios factores, dando como resultado evidencia de
probables relaciones de causay efecto. Esta técnica de la mineria de datos se la utiliza
para encontrar patrones ocultos en una gran cantidad de datos, y ha tenido grandes
casos de éxito en diversos campos como mercados, sitios web, recomendacion de

ofertas y mas [22].

Para medir su efectividad en el desarrollo de un modelo existen diversas técnicas que
se pueden utilizar como el chi-cuadrado, prueba de bondad de ajuste, prueba de

independencia y la prueba de homogeneidad [23].

Existen las reglas de asociacién redundantes las cuales se pueden diferenciar entre
positivas y negativas, este tipo de reglas han tenido gran presencia actualmente en la
mineria web, sistemas de recomendacion y deteccion de intrusos. Existen formas de

validar si una regla es valida o no, por ejemplo, el umbral final es menor que el umbral
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definido por el usuario lo mismo aplica con el porcentaje de confianza del modelo
definido [24].

Las reglas de asociacion son técnicas que permiten descubrir relaciones entre una
gran cantidad de datos, en donde los conjuntos de elementos poseen dos lados, el
lado de la mano izquierda (LHS) o X y el lado de la mano derecha (RHS) o Y. Las
reglas de asociacion son aquellas que cumplen con los valores del soporte minimo y
la confianza minima. El soporte de una regla de asociacion es la proporcién con que
una regla aparece en el conjunto de datos, mientras que la confianza es la frecuencia

con que el item aparece en el conjunto de datos [25] [26].

Uno de los obstaculos de las reglas de asociacion es la capacidad de computo frente
a la cantidad de datos, debido a que incluso en un pequefio conjunto de datos la
cantidad de reglas que se crean son muchas [27]. Por esa razén, es que con el pasar
del tiempo se han creado nuevos métodos para encontrar reglas de asociacion que

faciliten el procesado de datos.

Uno de los valores determinantes en una regla se asociacion es el valor de Lift, debido
a que este valor permite detectar si la confianza de un conjunto de datos con respecto
a otro item aumenta o simplemente es el complemento del conjunto de datos, mientras
mas alejado del 1 mejor serd esa regla, caso contrario indicaria que los productos no

tienen correlacion segun la regla aplicada [26].
2.2.6.2. Clustering

La agrupacion es una de las técnicas més utilizadas en el andlisis de datos, ya que
permite ver y descubrir comportamientos comunes en los datos, ademas, es Util para
generar parametros de otro tipo de algoritmos de prediccion como redes neuronales o
sistemas difusos. Hoy en dia, los clusteres tienen usos diversos en el descubrimiento

de patrones, deteccion de fallos o en los sistemas de recomendacion [28].

Uno de los algoritmos de clustering mas comunmente utilizado es K-medias, este

algoritmo esta basado en la distancia de sus elementos y es factible de utilizar debido

a su bajo costo en procesamiento computacional; uno de los requisitos para utilizar

este meétodo es tener conocimiento del nimero de grupos que se va a identificar que

generalmente se le denomina k. Existen otros clisteres mas complejos que reclasifican
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la informacion en micro-clusteres y luego de un procesamiento agrupan la informacion
en los clusteres finales requeridos. El algoritmo de CluStream también separa la
informacion en micro-clusteres pero ademas permite una actualizacion incremental de

los mismos, siendo mas eficiente en la agrupacion de datos [28].

En [29] proponen un nuevo algoritmo que denominan mineria de secuencias de cluster
(CSM) donde consideran el orden de ocurrencia de los eventos y los intervalos de
tiempo como medidas de agrupamiento. Este algoritmo consta de tres pasos generales
gue son: Generar los candidatos, evaluar los patrones seleccionados y excluir patrones

superpuestos.
2.2.6.3. Correlacion

La correlacion entre dos variables en términos estadisticos es el valor de la covarianza
estandarizada, obtenida normalizando la covarianza con la desviacion estandar de
cada variable. El coeficiente de correlaciéon varia su resultado de 0 a 1, siendo 1 la

correlacion perfecta de los datos y 0 la no existencia de relacién entre los datos [30].

El coeficiente de correlacion es utilizado como una comprobacién previa antes de
aplicar algin método de machine learning o mineria de datos, ya que permite conocer
si los datos a analizar pueden poseen alguna relacion o siguen algun patrén que pueda

ser utilizado.

Segun el diccionario Merrian-Webster define a la correlaciéon como una relacion entre
las variables matematicas que tienden a variar o asociarse de una manera no esperada
por casualidad, un ejemplo de esto se observa en la medicina, donde los signos vitales

presentas correlaciones de diversos tipos [31].

2.2.7. Predictivas

2.2.7.1. Series temporales

Una serie temporal es una sucesion de datos ordenados de manera cronolégica, cuya
finalidad es en base a los datos de entrada generar una prediccion de los mismos a un

intervalo de tiempo definido.

Existen muchos modelos de series temporales que se utilizan para predecir, a

continuacion, se detallan algunos de los mas conocidos.
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2.2.7.1.1. ARIMA

ARIMA fue presentado por Box y Jenkins, es utilizado para modelar y analizar series
temporales en multiples campos [32]. un modelo es autorregresivo si su variable
enddgena se explica en el tiempo basado en los valores anteriores, agregando un valor
de error. Un modelo Autorregresivo (AR) se denota como AR(p) donde p es el nimero
de retrasos necesarios para encontrar Yy, & representa el error. Un modelo de media
movil (MA) plantea Yt como una funcion de términos independientes y errores basados
en los términos pasados, representados como MA(q), donde g es el nimero de
retrasos incluidos en término del error. Sin embargo, aunque estos modelos pueden
ser utilizados de manera independiente, estos modelos utilizan valores de los
parametros p y q muy altos, por ellos, se cre6 ARIMA que es una combinacion de
ambos modelos de manera que optimiza el uso de pardmetros utilizandolos,
haciéndolo ideal para todo uso; este modelo se representa de la forma ARIMA(p,d,q),

donde p y g representan a los modelos ARy MA 'y d representa el orden de integracion
[1].

Box y Jenkins plantean una metodologia a utilizar al implementar ARIMA la cual segun
[20] es:

Realizar la prueba Augmented Dickey-Fuller para probar la estacionariedad.
Seleccionar el modelo tentativo.

Escoger los parametros aplicables al modelo.

Medir el ruido blanco utilizando la prueba Ljung-Box.

a r w DN PE

Analizar el modelo propuesto.
2.2.7.1.2. SARIMA

Un modelo SARIMA trata a los datos de manera estacionaria utilizando la
diferenciacion estacional del orden apropiado. Al igual que ARIMA esta compuesto de
varias modelos, en este caso son los siguientes: Autorregresion (AR), Integracién (1),
Media movil (MA), Autorregresion estacional (SAR), Integracion estacional (Sl), y
media movil estacional (SMA). La notacion utilizada en este modelo es SARIMA (p, d,

q) x (P, D, Q) [m], donde m es el periodo estacional [21].
2.2.7.1.3. Holt Winters
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La principal fortaleza de los modelos Holt-Winters es su calculo de indices estacionales
gue, aplicado en un conjunto de datos de alta estacionalidad, presenta predicciones
robustas y precisas. Puede ser clasificado en cuatro tipos principales: multiplicativo,
aditivo, modificado y extendido segun el comportamiento de los datos. Otra
caracteristica importante es que para realizar predicciones precisas no necesita una
gran cantidad de datos [33]. Holt-Winters es parte de los modelos de suavizado
exponencial, llamado también suavizado exponencial triple, se basa principalmente en
la tendencia y estacionalidad y error de los datos; ideal para una serie de datos lineales
[34]. Las caracteristicas de una curva, en base al andlisis de una serie temporal se

visualiza en el grafico 4.

Gréfico 4: Tendencias y Estacionalidad de las curvas

Sin estacionalidad Estacsonalidad aditrva Multiplicativo
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Fuente: Referencia [34]
2.2.7.1.4. Suavizado exponencial

Los modelos de suavizado exponencial son conocidos por ser robustos en las
predicciones automaticas, ademas, son simples, confiables y estables lo que lo hace
ideal para realizar grandes predicciones. Estos modelos analizan las series

temporales, como un total del nivel, la tendencia y la estacionalidad, también poseen
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otras caracteristicas como saber si son aditivas, multiplicativas, lineales o no lineales
[35].

Estas técnicas son tan flexibles que pueden ser utilizadas junto con otras para poder
alcanzar una mayor precision, por esa razon, existen varios articulos cientificos en el
gue se proponen métodos innovadores que mezclan los modelos de suavizado

exponencial, con teorias propias u otras técnicas conocida [36].
2.2.7.1.5. TBATS

TBATS es modelo que fusiona la estacionalidad trigonométrica, transformacion Box-
Cox, errores ARMA, componentes estacionarios y tendencia, una mejoria del modelo
BATS por la adicidon de la estacionalidad, el mejor criterio para medir la efectividad del
modelo es el AIC. Estos modelos son conocidos por predecir conjuntos de datos que
poseen multiple estacionalidad, es capaz de predecir incluso con una cantidad minima
de datos dando un mejor rendimiento que BATS, en parte también debido a que esta

basado en la transformacion de Fourier [37].
2.2.7.1.6. NNAR

Las Redes Neuronales Autorregresivas han ido en aumento en los Ultimos tiempos por
utilizar redes neuronales para realizar célculos sobre las series temporales. Utilizan
una estructura multicapa, con varias entradas y salidas; su notacion se la realiza de la
siguiente manera: NNAR(p, P, K) los cuales indican los nUmeros de capas que tiene

las redes neuronales. En el lenguaje R la funcion obtiene el nombre de NNETAR [38].
2.2.7.2. Regresion lineal

La regresion lineal tiene como objetivo establecer la relacion existente entre una
variable de entrada o independiente y una variable de salida o dependiente. Esta
técnica ha sido aplicada con éxito en diversas como las finanzas o la manufacturacion
de productos. Ha sido implementado en tantas areas que han hecho necesario la
creacion de nuevas formas de regresion lineal, debido a las desviaciones provocadas

por la imprecision de los datos.

La forma mas comun de medir el éxito de un modelo de regresion lineal es obteniendo

el valor del error cuadrado general entre los datos observados y los estimados, aunque
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esto presenta dos inconvenientes principales: los supuestos estadisticos solidos y la

capacidad de prediccioén frente al ajuste excesivo [39].

2.2.8. Herramientas

2.2.8.1. Python

Actualmente existen dos lenguajes de programacion que de cierta manera compiten
por ser el “mejor” en el campo de la ciencia y analisis de datos; estos lenguajes son
Python y R, y segun la problematica que se quiera solucionar se debera escoger entre

uno u otro.

Python es un lenguaje de programacion creado por Guido van Rossum en los afios 80
como resultado de un proyecto de hobby. Su logo se puede ver en el gréafico 6. Posee
tres caracteristicas que lo hacen destacar de los demas lenguajes como: Interpretado,
escritura dinamica, alto nivel; al decir que es un lenguaje interpretado significa que las
instrucciones escritas son directamente ejecutadas sin pasar por un proceso de
conversion de todo el codigo al lenguaje de maquina, esto es una ventaja frente a otros
lenguajes, aunque, sin duda las dos caracteristicas mas importantes que lo hacen un
referente en el campo de la ciencia es su escritura dinamica y de alto nivel, debido a
gue el cadigo escrito es facilmente entendible en el dialecto comun y sus variables no

dependen de un tipo de dato especifico [40].

Otra de las fortalezas que posee Python en el campo del andlisis de datos, es la gran
cantidad de librerias de estadistica creadas por la comunidad o entes privados. Si bien
es cierto R es un lenguaje desarrollado pensando exclusivamente en el campo de los
datos, cada vez se crean nuevas librerias para abarcar mas campos de analisis para
Python. Un ejemplo podemos ver en [41], donde los autores desarrollan métodos
exclusivos para realizar analisis estadisticos en el entorno hidrolégico. Asi como el
anterior, cada dia se desarrollan mas herramientas que potencias el lenguaje y

mejoran su rendimiento en mas sectores.
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Gréfico 5: Logotipo de Python
@ python’

Fuente: Referencia [42]

Python posee una consola preinstaladas que permite desarrollar instrucciones
sencillas de manera rapida, esto ayuda en el proceso de aprendizaje para comprender
el funcionamiento del lenguaje, ademas que es Uutil para comprender errores de

compatibilidad y conocer caracteristicas del lenguaje.

La version de Python con la que desarrollé este proyecto es la 3.7.9, que fue lanzada

publicamente el 17 de agosto del 2020.
22.82. R

R es un lenguaje y entorno de programacion que permite analizar y graficar los datos
de manera estadistica, posee una gran variedad de métodos que permiten desarrollar
técnicas como series temporales, regresiones, clustering y mas de manera sencilla y

sin utilizar muchas lineas de cédigo como en otro lenguajes [43].

Gréfico 6: Logotipo de R

Fuente: Referencia [43]

Cuenta con una gran comunidad de desarrolladores que brinda actualizaciones

periodicas y crea paquetes cada vez mejores y mas potentes. Ademas, R cuenta con
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un gran namero de alojamientos alrededor del mundo para agilizar la descarga de
paquetes para sus usuarios, esto lo hace a través de la Red Completa de Archivos R

0 CRAN por sus siglas en inglés.

El lenguaje R es muy versétil ya que puede ser utilizado para todo tipo de trabajo
estadistico, ademas, con la ayuda de paquetes puede ser utilizado para programar
interfaces web y trasladar los analisis realizados a un sistema dinamico con toda la

potencia que brinda el entorno [44].
Comparativa

A continuacion, en la tabla 4 se plantea algunas de las caracteristicas mas importantes

para elegir conocer que lenguaje utilizar dependiendo del trabajo que se quiera

realizar.
Tabla 1: Comparativa entre Pythony R
Python R
Software Libre Software Libre
Actualizaciones constantes Actualizaciones constantes
Gran comunidad Gran comunidad

Utilizado para todo tipo de andlisis de | Principalmente usado para analisis

datos estadisticos

Posee librerias o framework para
o o Posee paquetes para desarrollo web
desarrollo web, escritorio, movil, etc

Lenguaje de alto nivel Lenguaje de bajo nivel
Multiplataforma Multiplataforma
Facil de aprender Complejo de aprender sin experiencia

Fuente: Elaboracién propia

2.2.8.3. Jupyter
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Jupyter es un entorno de desarrollo de cédigo libre, nacié en 2014 bajo el proyecto
IPython, hoy en dia es uno de los IDE mas utilizados por los cientificos de datos. Su
coédigo se encuentra publicado enteramente en GitHub y es mantenido por su

comunidad y desarrolladores constantemente [45].

La principal caracteristica que posee Jupyter es su flexibilidad al ejecutar sentencias
de codigos, ya que cada cuaderno o archivo esta dividido en bloques que pueden variar
su tamafio de una linea a las que uno quiera, ejecuta cada bloque de manera

independiente, pero relacionando las variables, sin seguir un orden secuencial.

Grafico 7: Logotipo de Jupyter

jupyter

Fuente: Referencia [45]

Como se observa en la figura #8, Jupyter no se limita solo a cédigo desarrollado en
Python, sino que puede ser utilizado para escribir codigo en multiples lenguajes, por

ejemplo: R, PHP, C, Java, etc.
2.2.8.4. RStudio

RStudio es un entorno de desarrollo integrado desarrollado exclusivamente para el
lenguaje R, cuenta con una version de cédigo libre y otra comercial o privativa, posee
la edicion de escritorio o de navegador y ambas cuentan con las siguientes
caracteristicas: consola de comandos, resaltado de sintaxis, seccion de graficos,

depuracion y muchas otras herramientas que agilizan el desarrollo en R [46].
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Gréfico 8: Logotipo de RStudio

Studio

Fuente: Referencia [46]
2.2.8.5. Django

Django es un framework de alto nivel desarrollado para Python, su principal
caracteristica es la velocidad con la que permite construir sitios web limpios. Es de
cbdigo libre y maneja el patron de disefio: modelo, vista, controlador; que es muy
comun en la programacién orientada a objetos. Brinda mdédulos de seguridad que
encriptan las sentencias y verifican la procedencia de paquetes para asegurar la

confidencialidad de los datos de manera nativa [47].

Gréfico 9: Arquitectura Django MVT

VISTA
MODELO PLANTILLA

(e

Fuente: Elaboracién propia

La arquitectura MVC, es utilizada por muchos programadores y framework’s como
Laravel, entre otros. Aunque Django utiliza una variacion que es Modelo-Vista-Plantilla,
gréafico 10. Este patron de programacion fue inicialmente introducido para el desarrollo

de interfaces de usuario y luego fue implementada en la programacién de aplicaciones,
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en donde se introdujo los conceptos como se lo conoce actualmente. EI modelo
representa la parte l6gica del negocio, la vista maneja lo que se le presenta al usuario
y el controlador es el encargado de los cambios en las vistas solicitados por el usuario
[48].

2.2.8.6. Pandas

Pandas es una libreria de Python creada en el 2008 por AQR Capital Managment y
gue en el 2009 paso6 a ser de cddigo libre y hasta el dia de hoy es mantenida por
usuarios de su comunidad alrededor del mundo que peridédicamente la actualizan y
afiaden mejoras para potenciarla aun mas. Su funcionamiento basado principalmente
en convertir los datos ingresados en DataFrames, su agilidad y la gran cantidad de
operaciones que se puede realizar con los mismos es una de las caracteristicas
principales que hacen de esta libreria la mejor opcion para el analisis de datos. Entre
las caracteristicas que mas destacan sus autores sobre esta libreria son los siguientes
[49]:

e Manipulacion de datos rapida y eficiente utilizando Dataframe.

e Variedad de herramientas para leer archivos de datos como csv, Excel, base de
datos.

e Flexibilidad en el manejo de conjuntos de datos.
e Las columnas de datos pueden poseen una mutabilidad independiente.

2.3. Objetivos del prototipo
2.3.1. Objetivo general

Analizar los datos generados en la venta de insumos agricolas de la empresa ABC
utilizando técnicas de mineria de datos para la mejora en la toma de decisiones y
obtencion de ventajas competitivas prediciendo el futuro de la empresa y su situacion

actual en torno al mercado.

2.3.2. Objetivos Especificos
e Generar graficos estadisticos basado en datos historicos de la empresa

utilizando modelos matematicos.
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e Disefiar un sistema que integre todas las estadisticas analizadas de manera
sencilla y flexible.

e Validar los prototipos de modelos predictivos disefiados utilizando las métricas
estandar correspondientes.

e Utilizar una metodologia de mineria de datos para el aumento de la calidad en

el andlisis de la informacion.
2.4. Diseio del prototipo

CRISP-DM es definido cominmente como un marco de trabajo que permite desarrollar
trabajos de mineria de datos de manera independiente de la tecnologia que se utilice
y el area a la que se aplique [50]. Consta de seis etapas que pueden ser ajustadas a
las necesidades del proyecto, para construir un modelo que se adapte a las
necesidades requeridas en un entorno real [51]. CRISP-DM es mayormente utilizado
en trabajo orientados al ambito empresarial que otras metodologias como KDD o

SEMMA, por ser mas completo y flexible.

La metodologia mostrada en el grafico 5, abarca durante las seis etapas todo un
proceso de comprensién y andlisis de los datos para lograr obtener conocimiento sobre

la estructura y entorno que lo rodea.

Gréfico 10: Fases de metodologia CRISP-DM
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Fuente: Elaboracién propia

2.4.1. Fase l. Comprension del negocio

El objetivo de este trabajo es aplicar técnicas de mineria de datos sobre la informacién
obtenida en la venta de insumos agricolas de la empresa ABC, con la finalidad de
conocer su estado financiero y general de los procesos mas relevantes para las ventas
de manera actualizada y real. Actualmente obtener este tipo de reportes en la empresa
ABC requiere de un tiempo prudencial de trabajo y no abarca todos los sectores que
se requiere, ademas de requerir de un conjunto de datos muchas veces incompleto o

gue puede ser facilmente manipulable.

Actualmente la empresa consta de un sistema transaccional que permite registrar las
ventas, compras, inventario y transporte de productos, pagos y mas datos contables a
los usuarios que lo utilizan. El area de ventas consta con ejecutivos de ventas que
recorren gran parte de la provincia y zonas del pais, quienes tienen establecidos rutas
y horarios que deben ser visitados segun un cronograma. El area de adquisiciones se
encarga del ingreso sistematico de las compras realizadas a los diferentes
proveedores y de establecer los precios de los productos basados en una utilidad
porcentual o datos histéricos. El encargado de inventario, es responsable de revisar el
stock de productos, analizar la demanda actual y solicitar la compra de nuevos

productos, basado en varios reportes que le brinda el sistema.
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Generalmente se realizan reuniones semanales o0 mensuales con los ejecutivos de
ventas para analizar su rendimiento y discutir de nuevas estrategias y promociones
gue pueden ser puestas en el mercado, para ello, la administracién solicita a los
encargados de las areas correspondientes generar reportes estadisticos que permitan

visualizar dicho rendimiento.

Con respecto a los riesgos que podrian surgir en el desarrollo de este proyecto
constan: la escasez de datos, la ampliacion de tiempos en el desarrollo de las fases
planificadas y las situaciones externas que puedan surgir durante el tiempo

establecido.

El desarrollo del proyecto no significara ningin costo ya sea para la empresa o para
algun miembro que intervenga en el mismo, lo que hace el desarrollo del proyecto

tenga mas posibilidades de ser factible de implementar.

El objetivo de la mineria de datos en este proyecto es el de encontrar patrones o
informacion que a simple vista o con los reportes estadisticos basicos no sea posible
detectar rdpidamente y de esa manera incrementar las ventas y optimizar los procesos

internos de la empresa ABC.
Los criterios de éxito de la mineria de datos a realizar son los siguientes:

o Identificar patrones o caracteristicas en las areas analizadas que permitan
mejorar de manera eficiente los procesos actuales.

o Agilizar el sistema de reportes estadisticos que actualmente se realiza en la
empresa.

o Presentar graficos que permitan conocer el comportamiento de las ventas,

compras, ventas, clientes y mas areas internas.
2.4.2. Fase ll. Estudio y comprension de los datos

El sistema transaccional que se utiliza en la empresa ABC, utiliza el gestor de base de
datos PostgreSQL en su version 9.4 con la interfaz PgAdmin 3, los datos utilizan la
codificacion ASCII.

Para realizar las pruebas de los modelos y técnicas que se utilizaran en el desarrollo

del proyecto se cuenta con los respaldos de la base de datos de los ultimos ocho afios,
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aungue para asegurar el anonimato de la empresa solo se utilizara los datos de los

tres ultimos afos en el analisis del proyecto.

Tomando en cuenta lo anterior, los datos obtenidos serian los siguientes: 811 dias, 33

meses o 3 afos.
Dataset de Ventas y Productos

Para hacer los diferentes analisis de las ventas son necesarios los campos que se

muestran en la tabla 1.

Tabla 2: Dataset de ventas

Campo Tipo de dato Descripcién
Fecha completa de las
Fecha Fecha .
transacciones
_ Dia de la semana en que
Dia_texto Texto . »
se realizo la transaccion
Persona que realiz6 la
Vendedor Texto
venta
_ Persona que compré los
Cliente Texto
productos
Ciudad Texto Ciudad del cliente
Productos listados en la
Productos Texto
venta
Marca Texto Marca del producto
Bodega desde donde sali6
Bodega Texto
el producto
Total Numérico Monto total de la venta
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Fuente: Elaboracién propia

Dataset de Compras

Para hacer los diferentes analisis de las compras son necesarios los campos de la
tabla 2.

Tabla 3: Dataset de compras

Campo Tipo de dato Descripcion
Fecha Fecha Fecha en que se realizo
la compra
Proveedor Texto Personq 0 entidad que
proveyo los productos
Productos adquiridos por
Productos Texto
la empresa
Marca Texto Marca de los productos
L Total en dolares de la
Total Numérico )
compra realizada

Fuente: Elaboracién propia

2.4.3. Fase lll. Analisis de los datos y seleccidon de caracteristicas

Para la preparacion de los datos se han restaurado los datos de los respaldos en una
base de datos PostgreSQL en su version 9.4 debido a que es el gestor y la version
utilizada en el sistema transaccional original. Para manipular los datos y realizar

consultas de prueba se ha optado por utilizar PgAdmin v3.

El principal problema que se presenta al extraer los datos, es el formato de codificacién
gue la base de datos utiliza, por lo general los sistemas utilizan la codificacion UTF-8
pero estos datos estan codificados en ASCII; esto genera una incompatibilidad que
limita el uso de diferentes tecnologias de extraccién, transformacién y carga, por lo que
se procedid a realizar todo este proceso utilizando el lenguaje de programacion
Python, ya que este cuenta con multiples librerias que permiten hacer el mismo

proceso hace que sea la mejor herramienta para realizarlo.

Para el proceso de limpieza de los datos se procede a realizar las respectivas
operaciones para que todos los datos sean legibles, sigan un estandar y permitan

analizarlos sin problemas.
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El proceso de integracion de datos se lo realiza de forma integral utilizando Python
para evitar que los datos tengan que pasar por un nuevo proceso de codificacion y

limpieza al ser cargados para ser utilizados ya sea por Python o R.
2.4.4. Fase IV. Modelado

En la tabla 3 se detallan las técnicas que se utilizan para el desarrollo del proyecto,
junto con las férmulas general que describen su funcionamiento para poder encontrar
los valores requeridos.

Tabla 4: Férmulas de técnicas aplicadas

Tipo de o - Descripcion de la
o Técnica Modelo matematico L
técnica aplicacion

. X
Media X == Ventas, Compras
n
n
. . 7 - Fm—l
Mediana Me = Li + q; f— Ventas, Compras
m
Qk
Estadisticos k. N
L Cuartil T - F_4 Ventas, Compras
descriptivos =L+ T a;
i
o 7)2
Varianza §2 = 52 = iz (% X)° Ventas, Compras
n
Desviacion
tand Ventas, Compras
estandar
I~ X=>Y
Técnicas Reglas de Patrones en las
descriptivas asociacion Soporte = fraiX,v) ventas
N
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frq(X,Y)

Confianza = W

Soporte
Sop(X).Sop(Y)

Lift =

Autorregresiva
Ven r afio-m
Yo = o + PrYeq + - + oY, entas por ano-mes

+ &

Media Movil

Y, = 6 + 016y + -+ 0,e,, | VENLAS por afio-mes

+ &
ARIMA
Yi=c+ .
Técnicas Series Ventas por afno-mes

L O1Yeq + o+ PpYep +
predictivas temporales

ngt'—l + + Hpst_p + gt

Holt-Winters

L=t
t—aS

+ (1 —a)(Le—qg + by

t—s

b, = .B(Lt - Lt—1) .
+(1=B)bsy Ventas por ano-mes

Y,
S¢ = YL_t + (1 = y)S;—s
t

Fem = (Lg = bym)Se_gim

Fuente: Elaboracién propia

La ejecucion de estas técnicas se puede apreciar en el apartado 2.5 de este

documento.

2.4.5. Fase V. Evaluacion
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Esta parte sera desarrollada en el capitulo 3 de este documento, ahi se evaluaran los

modelos e identificara el mejor para cada propoésito.
2.4.6. Fase VI. Despliegue

Debido a que este proyecto solo se plantea como un prototipo no sera implementado

en ningun lugar, aunque se presentaran todas las bases para hacerlo.
2.5. Ejecucion y/o ensamblaje del prototipo

Durante el desarrollo del proyecto se utilizé una serie de herramientas que permitieron
obtener los resultados esperados, a continuacion, se detalla la funciéon de cada uno de

ellos:

2.5.1. Técnicas utilizadas

2.5.1.1. Series temporales

Las series temporales son modelos estadisticos que permiten predecir valores futuros
basados en informacion historica, en Python existen varias librerias que facilitan el uso
de estas técnicas, entre las que se utilizé en este proyecto se encuentran statsmodels
y sklearn. Para las entrenar y probar los modelos se utilizé la informaciéon de la
empresa ABC de los ultimos 8 afios, aunque por cuestiones de privacidad solo se

mostraran los graficos de los ultimos 3 afos.

Los graficos mostrados son realizados utilizando la librearia Matplotlib, la cual permite
una gran flexibilidad tanto en el ajuste de las variables como el disefio de las figuras.

Cada uno de los modelos de series temporales realizados se presentara junto con todo
su proceso de preparacion y correccion de los datos, hasta llegar al resultado

esperado.
2.5.1.2. Preparacion de los datos

Para elaborar de manera correcta una serie temporal es ideal escoger bien el periodo
de los datos que van a ser analizados; para este caso luego de varias pruebas se
escogid agrupar los datos de las ventas por meses. Luego es necesario extraer esos
datos y juntarlos, para ello se hizo uso de la libreria pandas y psycopg2 para la

conexién con la base de datos, como se observa en el siguiente cédigo de la tabla 5.
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Tabla 5: Extraccion de datos

Funcién: Extraccion de datos

Lenguaje: Python

Cédigo:

import pandas.io.sgl as sqglio

import psycopg?2

# Conexién con las diferentes bases de datos

conn20 = psycopg?2.connect ("dbname=bd20 user=postgres password=postgres")
connl9 = psycopg?2.connect ("dbname=bdl9 user=postgres password=postgres")
connl8 = psycopg2.connect ("dbname=bdl8 user=postgres password=postgres")

psycopg2.extensions.register type(psycopg2.extensions.BYTES)

# Extraccién de datos
data20 = sqglio.read sgl query(sgl, conn20)
datal9 = sglio.read sgl query(sgl, connl9)

datals8 sglio.read sqgl query(sgl, connl8)

data = pd.concat([datal8, datal9, data20])

Fuente: Elaboracion propia

Para facilitar el manejo y desarrollo de los gréaficos, es necesario configurar las fechas
como indices de cada fila, de esa manera se hace referencia a la fecha al que

pertenece dicho valor.

Procedemos a graficar las ventas organizadas por mes, con el fin de encontrar algun
patron o tendencia que se repita y permita obtener los valores para préximamente

poder utilizarlos al aplicar los modelos de prediccién, (Ver grafico 11).
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Gréfico 11: Total de ventas (2018 — 2020)
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Fuente: elaboracion propia

Si observamos la figura tal no se puede encontrar un patron en los datos de forma
clara, la mayoria de los métodos de prediccion para arrojar resultados precisos,
requieren que la serie sea estacionaria, lo que significa que la media, varianza y
covarianza no varien con el tiempo, por ello, recurriremos a las pruebas: Dickey Fuller
(ADF) y Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin  (KPSS). Estos métodos permiten
comprobar la estacionariedad de una serie.

Dickey Fuller plantea dos hipotesis:

e Hipdtesis nula: La serie de datos tiene una raiz unitaria (No es estacionaria)

e Hipdtesis alternativa: La serie de datos no tiene una raiz unitaria (Es

estacionaria)

En donde si el valor del p-value es menor que el nivel de significancia 0.05 entonces
la serie es estacionaria, caso contrario la serie no posee estacionariedad y no se puede
rechazar la hipétesis nula. Como podemos ver en el grafico 12, el valor de p-value es

mayor que el nivel de significancia, lo que significa que la serie no es estacionaria.
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Gréfico 12: Resultados prueba Dickey-Fuller
Results of Dickey-Fuller Test:

Test Statistic -2.876593
p-value 8.253989
#lLags Used 3.8086888
Number of Observations Used 188 . aa0eas
Critical value (1%) -3.487581
Critical Value (5%) -2 .808988
Critical Value (18%) -2.582435

dtype: floated
Fuente: Elaboracion propia

Ahora procedemos a aplicar el método KPSS para determinar las propiedades de la
serie, en este caso KPSS plantea las hipotesis al contrario de ADF, por lo que al

plantearlas quedaria de la siguiente manera:
e Hipdtesis nula: La serie de datos no tiene una raiz unitaria
e Hipdtesis alternativa: La serie de datos tiene una raiz unitaria
Como se puede ver en el grafico 13 el valor de p es mayor al nivel de significancia, por

lo tanto, la hipotesis nula no puede ser rechazada, esto significa que la serie es

estacionaria.

Grafico 13: Resultados prueba KPSS
FResults of KPSS Test:

Test Statistic @.485577
p-value 2.874751
Lags Used S .oaa0ee
Critical value (18%) e.3478688
Critical Value (5X) @.46386848
Critical Value (2.5%) @.574688
Critical value (1%) 8.7300648

dtype: floated
Fuente: Elaboracion propia

Con los resultados de ADF y KPSS se plantea una situacion, y para resolverlo, hay
gue revisar lo que establecen los modelos en estos casos. Si KPSS indica
estacionariedad y ADF no, significa que la serie posee tendencia estacionaria, por lo

tanto, hay que eliminar la tendencia, para que toda la serie se vuelva estacionaria.

Para resolver el problema de la tendencia, se procede a diferenciar la serie cuantas

veces sea necesario, comprobando en cada diferenciacion los valores resultantes.
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Luego de aplicar una diferenciacion a la serie se puede observar el resultado en el
gréafico 14, también se evidencia que el valor de p en la prueba ADF es mucho menor
al nivel de significancia, por lo que la serie es estacionaria, y al visualizar la prueba
KPSS se verifica dicha afirmacion, debido a que p es mayor al nivel de significancia,
dando como resultado una serie estrictamente estacionaria. Con esto obtenemos que
el numero de diferenciaciones necesarias para que la serie se vuelva estacionaria es
de 1.

Grafico 14: Serie diferenciada una vez

valor en miles

S° = S ¥ i > O
K s g S s S X

Fecha en Af

Results of Dickey-Fuller Test: Results of KPSS5 Test:

Test Statistic -5.53@579 Test Statistic G.154689
p-value @.e2aee2 p-value 2.128ee80
#lLags Used 9. 22a0e8 Lags Used 22.280888
Number of Obserwvations Used 92 .022028 Critical Value (18%) a.347880
Critical value (1%) -3.523515 Critical Value (5%) 8.453088
Critical value (5%) -2.893588 Critical Value (2.5%) 8.574288
Critical Value (18%) -2.583824 Critical Value (1%) 8.730088

dtype: ftloatbd dtype: float64d
Fuente: Elaboracion propia

2.5.1.2.1. ARIMA

El modelo de media mdvil integrada autorregresiva (ARIMA) es la combinacion de dos
métodos predictivos: el modelo autorregresivo (AR) y el modelo de media movil (MA).
Esta técnica es muy utilizada para encontrar valores en series con componentes
estacionales; en Python este modelo puede ser aplicado utilizando la libreria
statsmodel, en donde se puede configurar varios parametros segun necesiten los
datos, ademas cuenta con modelo mejorado denominado SARIMAX, el cual incluye el

componente estacional como parametro. Este modelo también permite graficar cada
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una de las técnicas que componen ARIMA de manera independiente, encerando los

demas parametros.

Al modelo, se lo expresa comunmente de la siguiente forma: ARIMA (p, d, ). Donde
p es el orden de retraso obtenido del nimero de observaciones, d es el nimero de

diferenciaciones necesarias para el modelo, g es el orden de media movil.

Una de las formas mas comun y practica para conocer los valores de p y g es obtener
los graficos de autocorrelacién parcial y autocorrelacion respectivamente, para
determinar el orden es necesario observar cuantos valores sobrepasan el espacio
significativo denominado Alpha. Cabe recalcar que este analisis dado que nuestra

serie no es estacionaria se le debe aplicar a la serie diferenciada.

En el grafico 15 se puede observar que al hacer una diferenciacion en la serie el valor

de p seria dos, y el valor de q igualmente seria dos.

Grafico 15: Autocorrelacién y Autocorrelacién parcial
Serie diferenciada una vez Partial Autocorrelation
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200000 - 0.8 -
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Fuente: Elaboracion propia

Entonces el modelo tentativo luego del andlisis segun las pruebas previamente
realizadas seria ARIMA (2,1,2). Con el planteamiento ya definido, ahora se proceden

a realizar las pruebas y verificar las métricas correspondientes.

En el codigo que se detalla a continuacion se establece el modelo ARIMA siguiendo

los 6rdenes determinados, utilizando la libreria de statsmodels, detallado en la tabla 6.
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Tabla 6: Cédigo para obtener valores estadisticos del modelo

Funcién: Resumen de valores estadisticos del modelo

Lenguaje: Python

Cddigo:

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA

mod sm.tsa.arima.ARIMA (df month['total'], order=(2, 1, 2))

res = mod.fit ()

print (res.summary () )

Fuente: Elaboracion propia

Gréfico 16: Resultados estadisticos del modelo ARIMA
SARIMAX Results

Dep. Variable: total MNo. Observations: 124
Madel: ARIMA(2, 1, 2) Log Likelihood -1345.492
Date: Tue, @1 Dec 2820 AIC 2708.9584
Time: 28:26:14  BIC 2714.158
Sample: @1-e1-2812  HQIC 27e6.329
- B8-81-2820

Covariance Type: opg

coef std err z P>z [@.825 2.975]
ar.L1 -8.9337 6.891 -1@.312 a.0aa 1.111 -B8.756
ar.L2 -@.8222 @.e7e -11.862 @.90a -2.96@ -2.634
ma.Ll 8.7241 8.1ae6 6.862 a.aaa @.517 8.931
ma.L2 8.7684 B.893 8.288 a.aea @.587 8.95@
sigma2 1.384e+18 2.83e-12 6.43e+21 a.06a 1.3e+l@ 1.3e+1@
Ljung-Box (L1} (Q): 5.13  Jarque-Bera (JB): 8.73
Prob(Q): @.82  Prob{JB): 8.69
Heteroskedasticity (H): 1.18  Skew: -2.11
Prob(H) (two-sided): 8.78

Kurtosis: 2.65

Fuente: Elaboracion propia

En el gréfico 16, se puede observar las métricas que arroja al entrenar el modelo con
los pardmetros ingresados, y como resultado vemos que el modelo parece ser muy
eficiente, dado que el valor de p esta muy por debajo del nivel de significancia 0,05 y
vemos gque el valor de AIC disminuy6 considerablemente comparado con modelos
realizados previamente. Si visualizamos la gréafica 17, al aplicar el modelo SARIMAX
(2,1, 2)x(2,1,[1], 48), los valores de p varian sobrepasando el nivel de significancia,
pero el AIC disminuye considerablemente, y es un factor muy importante para
inclinarse mas por este modelo como el final en la utilizacion de ARIMA, (Ver gréfico
17).
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Grafico 17: Resultados estadisticos del modelo SARIMAX

SARIMAX Results

Dep. Variable: total MNo. Observations: 184
Model: SARIMAX(2, 1, 2)x(2, 1, [1], 48) Log Likelihood 726.869
Date: Tus, @1 Dec 2828 AIC 1459.739
Time: 22:26:27  BIC 1485.798
Sample: @1-81-2812 HQIC 1475.945
- B8-01-2820
Covariance Type: apg
coef std err P>z [e.@25 2.975]
ar.Ll -8.4394 @.266 -1l.658 @a.a9% -8.981 @.882
ar.L2 -8.5259 @.322 -1.635 @a.le2 -1.156 @.1le4
ma. Ll @.8347 B.263 @.322 @.747 -8.431 2.689
ma.lL2 B.66592 @.189 3.536 a.oea @.298 1.84a
ar.5.L48 -8.5756 4555.586 -@. 008 1.008 -9713.346 9712.195
ar.5.L96 -8.2684 2250.912 -8.008 1.086 -4411.975 4411.438
ma.5.L48 -@.2886 534@.646 -1.@5=-87 1.008 -1.85e+04 1.@5e+a4
sigma2 2.16le+le @.ee6 3.5e+12 a.oea 2.l6e+le 2.16e+l@
Ljung-Box (L1} (Q): 2.23  Jarque-Bera (JB): @.65
Prob(Q): @.13  Prob(JB): @.72
Heteroskedasticity (H): 1.25  Skew: -@.1@
Prob(H) (two-sided): @.64 Kurtosis: 3.58

Fuente: Elaboracion propia

Una vez aplicado el modelo sobre los datos la solucion que brinda es la que se observa

en el grafico 18.

Gréfico 18: Prediccion de ventas con ARIMA en Python

$2 - Ventas totales
—— Prediccion
$1.8
0
c $1.6
o
€314
c
o 1.2
5%
©
:’ $]_.
$0.8-
50-6 a ™
oy N
o o 2

Fecha en Ahos

Fuente: Elaboracion propia

Para realizar una comparacion de los modelos y poder verificar que las predicciones

son factibles en base a los datos analizados, se procede a realizar la misma prediccion

utilizando el modelo ARIMA, pero ahora desarrollado en el lenguaje R. Para ello

haremos uso del IDE RStudio el cual es una herramienta muy potente y en parte

parecido a Jupyter por las capacidades que le dan a su respectivo lenguaje.
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Primero procedemos a cargar los datos que han sido extraidos utilizando las librerias
de Pythony transformados en archivo csv, luego debido a la gran cantidad de paquetes
instalados en R, la forma de graficar predicciones de modelos estadisticos es mucho
mas sencillo, en este caso es simplemente establecer los érdenes de p, dy qy el
periodo de estacionalidad que se debera seguir como patrén, en este caso los valores
serian ARIMA (0,1,1) y 48 periodos, (Ver grafico 19).

Grafico 19: Prediccién de ventas con ARIMA en R

Ventas totales

— Prediccidn

Valor en millones de dolares

I T T T T T T T T T T T T 1
2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025

Fecha en afios
Fuente: Elaboracion propia
A simple vista parece ser que las predicciones de las series desarrolladas con Python

y R, no tienen mucha relacion, pero esto se procedera a evaluar en el capitulo 3.

2.5.1.2.2. Holt-Winters

Utilizando el lenguaje de programacion R, se aplicé un modelo Holt-Winters a los datos
de las ventas mensuales de la empresa, este método es una modificacion de la
suavizacion exponencial, el cual es ideal para realizar predicciones no solo a corto
plazo sino a mediano y largo plazo. Con los valores de la serie obtenidos previamente
como el periodo y las herramientas de estadistica de R se elabord una prediccion a 5
afos, con una frecuencia de iteracion de la serie de 48 meses, y con un nivel de
confianza del 95%, (Ver grafico 20).
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Grafico 20: Serie temporal Holt-Winters en R

Ventas totales

— Prediccién
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Fuente: Elaboracion propia

En la gréfica 20, se puede observar con color azul luego de linea vertical segmentada,
los valores que el modelo predijo. Con base en los periodos anteriores se ve en la
imagen que el modelo puede ser factible, pero eso se comprobara en el capitulo 3 de

este documento.

Ahora se procede a realizar una serie temporal aplicando el modelo Holt-Winters en
Python, para ello se hara uso del método SmoothingExponential de la libreria de
statsmodel, como parametros se estableceran los mismo usados anteriormente, por
ello la cantidad de periodos estacionales se fijara en 48 y se utilizara una tendencia

multiplicativa y estacionalidad aditiva.

Para entrenar el modelo se le establece como parametro 100 repeticiones, se calcula

el error multiplicativo y se procede a predecir los siguientes 5 afios, (Ver grafico 21).
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Gréfico 21: Serie temporal Holt-Winters en Python
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ExponentialSmoothing Model Results

Dep. Variable: total
Model: ExponentialSmoothing
Optimized: True
Trend: Multiplicative
Seasonal: Additive
Seasonal Periods: 48
Box-Cox: False
Box-Cox Coeff.: None

. Observations:
SSE

AIC

BIC

AICC

Date:

Time:

Fuente: Elaboracion propia
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2520.041

2657.549

2641.265

Sun, 06 Dec 2026
10:29:07

Comparando los valores de AIC entre los dos modelos hechos en Python, parece ser

gue la prediccion realizada con ARIMA esta mas ajustada al conjunto de datos de la

empresa ABC, en el capitulo 3 se escogera cual de los modelos planteados termina

siendo el mejor para la serie.

2.5.1.2.3. Suavizado Exponencial

Para encontrar el modelo mas preciso para este conjunto de datos se hace uso de

varias combinaciones de modelos, en este caso se implementa la técnica STL que

aplica un suavizado exponencial al que se le puede aplicar otro modelo ya sea arima,

ets, naive o drift, pero para efecto de este grafico se aplicara inicamente el modelo sin

otro método.
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Grafico 22: Prediccion en R utilizando STLF
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Fuente: Elaboracion propia
Como se puede observar en el grafico 22 el modelo arroja una prediccion bastante
coherente con los datos anteriores, ademas predice altas y bajas en las ventas, las
mismas que deben ser analizadas una vez puesto en produccion, si llegase a ser

escogido el modelo.
2.5.1.2.4. Suavizado Exponencial y Autorregresion

En el grafico 23 se observa la aplicacion de la técnica de suavizado exponencial
acompafnado del método autorregresivo sobre los datos, esto da como consecuencia
una prediccién mas acertada en forma visual y también predice bajas y altas sobre las

ventas.
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Gréfico 23: Prediccion en R utilizando STLM y Autorregresion
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Fuente: Elaboracion propia

2.5.1.2.5. Suavizado Exponencial y ARIMA

Esta técnica es utilizada para combinar suavizacion exponencial con modelos
estacionales, por ello se hizo uso del método en R denominado stim que permite utilizar

ambos modelos, con el fin de encontrar un modelo aiin mas preciso.

Grafico 24: Prediccion en R utilizando STLM y ARIMA

Ventas totales

— Prediccidn

Valor en millones de délares

T T
2012 2016 2020 2024

Fecha en afios

Fuente: Elaboracion propia

El resultado de la aplicacion del método se puede observar en el grafico 24 el cual es

muy parecido al del gréafico 22, pero se puede observar que el indice de error en cuanto
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a las predicciones se disminuye considerablemente y es mas ajustado al valor de la
prediccion, esto sera analizado en el capitulo 3 donde se hara la seleccion del modelo

ideal a aplicar finalmente.
2.5.1.2.6. TBATS

El modelo TBATS es parte de los modelos de suavizado exponencial, el cual aplica
una combinacién con multiples técnicas que son: Transformacion Box-Cox, errores
ARMA, componentes de tendencia y estacionalidad. Se utilizé esta técnica por la
cantidad de atributos que puede recibir y la forma en que combina los métodos que se

selecciona.

Gréfico 25: Prediccién en R utilizando TBATS

Ventas totales

— D Prediccian

Valor en millones de délares

T T
2012 2016 2020 2024

Fecha en afos

Fuente: Elaboracion propia

La aplicacion del modelo se puede observar en el grafico 25, presenta un gréfico en
términos generales parecido al modelo realizado con ARIMA, pero los picos parecen
estar ajustados para no verse muy irregular, lo cual al parecer puede no ajustarse a

los datos anteriores.
2.5.1.2.7. NNETAR

NNETAR es un método exclusivo de R que utiliza modelos de redes neuronales para

encontrar predicciones de series temporales, muy Util debido a su forma de encontrar
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nuevos valores en base a técnicas de aprendizaje automatico que calculan pesos

automaticamente.

Gréfico 26: Prediccion en R utilizando NNETAR
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Fuente: Elaboracién propia

Como se puede observar en el grafico 26, el cual a simple vista parece no ir tan acorde
con los datos anteriores, debido a que las ventas a lo largo del tiempo han presentado
altas y bajas pero no de forma tan brusca sino méas bien de forma periddica. Pero eso

sera analizado con mas detalle en el capitulo 3.
2.5.1.3. Reglas de asociacion

Las reglas de asociacion son utilizadas en la mineria de datos para descubrir patrones
de comportamientos de los elementos analizados, en este caso se aplicara esta
técnica para descubrir conocer que productos son los que con mas frecuencia se
compran juntos y brindar un ayuda en la creacién de promociones y nuevas estrategias

de ventas.

Debido a que el lenguaje R contiene métodos que facilitan el manejo de elementos

conjuntos, el analisis principalmente se lo realizara en este lenguaje.

Primero cargamos los datos extraidos utilizando Python y transformados en csv, para

realizar un analisis correcto es necesario tener los siguientes datos de los productos a
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analizar: el numero de factura y el nombre o codigo de los productos que fueron

comprados por los clientes.

Para asegurar el anonimato y seguridad de los datos de la empresa ABC se opto por
renombrar los productos segun un orden aleatorio. Partimos de un conjunto de datos
conformado por mas de 73 mil transacciones y 772 items, para conocer mejor los datos
y las caracteristicas de los productos a analizar, buscamos la frecuencia relativa y
absoluta de las transacciones de cada producto, en la tabla 7 se ven los 10 productos

gue mas apariciones tienen.

Tabla 7: Tabla de frecuencias de productos

Producto Frecuencia relativa | Frecuencia absoluta
PRODUCTO-44 0.12228489 9019
PRODUCTO-11 0.08192098 6042
PRODUCTO-4 0.07992787 5895
PRODUCTO-5 0.06257288 4615
PRODUCTO-19 0.06159666 4543
PRODUCTO-38 0.05816634 4290
PRODUCTO-2 0.04574667 3374
PRODUCTO-83 0.04472978 3299
PRODUCTO-26 0.04470266 3297
PRODUCTO-13 0.04406541 3250

Fuente: Elaboracion propia

Antes de continuar con el analisis es necesario conocer dos conceptos fundamentales
gue se debe tener en cuenta para el posterior analisis: el nUmero de transacciones que
contienen el item o conjunto de items llamado soporte, y la confianza que es la
probabilidad que existe en la que una transaccion que contiene X, también contenga

el item Y.

Debido a que queremos conocer el comportamiento de las ventas basandonos en lo
gue llevan los clientes, se debe tomar en cuenta solo aquellas facturas que tengan
minimo 2 productos, para ello se ha clasificado por cuartiles la cantidad de productos
que lleva cada cliente por factura lo que dio como resultado lo que se observa en la
grafica 22 en donde se aprecia en el histograma que un gran porcentaje de

transacciones cuentan con un solo producto, y revisando los cuartiles vemos que ese
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porcentaje equivale al 50% del total de transacciones, ademas, se observa que las
facturas con mas de 10 items muy pocas comparadas con el resto. Si nos basaramos
en lo que nos revela los cuartiles, se podria trabajar esta regla de asociacién con los
limites 2 y 5 para el descubrimiento de patrones y con eso se abarcaria el 50% de los
datos sumado al 40% que solo tiene una transaccién se estaria trabajando con el 90%
de los datos disponibles; aunque para efectos de prueba en este proyecto se dejara

como limites 2 y 20 items por factura, (Ver gréfico 27).

Grafico 27: Distribucion de productos por cantidad
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Fuente: Elaboracion propia

Una vez conocido los conceptos, procedemos a establecer los parametros para la
seleccion de datos; para el soporte establecemos todos aquellos productos que
aparezcan al menos en 500 facturas, en la tabla 8 se muestra el codigo para dividir los

conjuntos de datos.

Tabla 8: Reglas de asociacidn - Algoritmo Apriori

Funcidn: Establecer conjunto de datos en algoritmo Apriori
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Lenguaje: R

Caodigo:

soporte <- 500 / dim(transacciones) [1]

itemsets <- apriori(data = transacciones,
parameter = list (support = soporte,
minlen = 2,
maxlen = 20,
target = "frequent itemset"))

Fuente: Elaboracion propia

Al ordenar los valores obtenidos previamente, da como resultado un listado de los 10
conjuntos de datos que mas se repiten en las facturas hechas por la empresa, que es
lo que se observa en la gréfica 28. Hasta ahora ya hemos extraido mucha informacion
sobre los datos y la asociacion que existe entre productos, pero es ahora cuando hay

gue empezar a descubrir patrones y crear reglas en base a ello.

Gréfico 28: Conjunto de items por frecuencia
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Fuente: Elaboracion propia

Ahora se procede a establecer las reglas con un porcentaje de confidencialidad, para
efectos de prueba se puede empezar con un 70% y revisar si es adecuado 0 no para
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el tipo de andlisis que se quiera realizar, el codigo en R de esa técnica se muestra en
la tabla 9.

Tabla 9: Establecer reglas en algoritmo Apriori
Funcion: Establecer reglas en algoritmo a priori por soporte y confianza

Lenguaje: R

Cddigo:
soporte <- 500 / dim(transacciones) [1]
reglas <- apriori(data = transacciones,
parameter = list (support = soporte,
confidence = 0.70,
target = "rules"))

Fuente: Elaboracion propia

Al inspeccionar los datos que nos arroja aplicando la regla anterior, vemos que debido
a la estructura que maneja la empresa al establecer promociones, afecta en el analisis
gue se esta realizando, por lo que es necesario evaluar con criterio las asociaciones
gue el algoritmo analiza, debido a que existen productos con el mismo nombre y con
la etiqueta ‘promo’ en medio del nombre, esto produce una confusion al algoritmo ya
gue es imposible para él determinar si se trata del mismo producto o no. Teniendo en
cuanta lo antes mencionado procedemos a consultar los conjuntos de items. Como se
puede observar en la tabla 10 el algoritmo logra encontrar las relaciones porcentuales
existentes entre los items, en este caso se muestran los 5 productos con mas Lift, este
término hace referencia al aumento de probabilidad que el cliente compre el producto

y en base a los productos x.

Tabla 10: Resultados de aplicacion de algoritmo Apriori

Prt_)t_juctos Posible _p_roducto a Soporte | Confianza Lift
adquiridos (lhs) adquirir (rhs)
= PRODUCTO-116 PRODUCTO-92 0.010738401 | 0.7180417 28.109580
: Egggﬂgg:f PRODUCTO-13 0.008514792 | 0.7001115 15.888007
: :2283328225 PRODUCTO-38 0.009748624 | 0.8621103 14.821465
: Egggﬂggjg PRODUCTO-38 0.006928438 | 0.8176000 14.056240
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= PRODUCTO-105

=  PRODUCTO-75 PRODUCTO-38 0.008446999 0.8111979 13.946175

Fuente: Elaboracion propia

Con esto concluye la ejecuciéon de la técnica de reglas de asociaciéon, y se puede
obtener una conclusion muy buena en cuanto a la estructura del negocio y de los datos
gue almacena. En base a los datos que arroja el modelo, es cuestion de analizar
factores estadisticos sobre las ventas y productos de mayor o menor rotacion o de
aguellos items a los que se quiera dar un impulso y revisar su relacién con los demas

productos para comprobar como se le podria dar un impulso aun mayor.
2.5.2. Estadisticas

Toda empresa en la actualidad deberia contar con reportes estadisticos sobre sus
datos que permitan tomar decisiones de manera rapida y controlar los sectores mas
criticos, ya sea con ayuda de herramientas ofimaticas o con sistemas especializados,
ya gue este analisis permite conocer el estado de la entidad en base a la realidad, ya
gue aunque las cuentas contables reflejen los datos reales de la empresa, no es muy
practico revisar los datos manualmente, establecer diferencias sobre las compras y
ventas y determinar la utilidad de la empresa. En este caso puntual, para la empresa
ABC, se desarroll6 un andlisis estadistico sobre los campos mas importantes de la
organizacion: compras, ventas, clientes e inventario. Aunque las compras y ventas
estan relacionados con clientes e inventario de productos, es importante separar cada
entidad como un factor de analisis diferente para evaluar las areas puntuales de cada

uno y determinar posteriormente la cohesion de toda la informacion.

Es de recalcar que las graficas presentadas en el desarrollo de esta seccion,
corresponden al total general de los datos analizados, en este caso de los ultimos 3
afos correspondiente al periodo del 2018 hasta el mes de agosto del 2020, salvo
excepciones que seran detallados en los gréaficos en que se analice solo ciertos

periodos puntuales.

2.5.2.1. Ventas
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Las ventas es sin duda el sector mas importante a analizar en una empresa, debido a
gue la misma se mantiene o genera una ganancia en base a si las ventas son mayores

a todos los gastos generados durante el proceso.
Ventas diarias

En el grafico 29 se presentan las ventas ordenadas por dia del mes de agosto,
analizando este grafico se puede determinar los dias en que mas se vende y establecer
en el caso que en ese periodo existiera algun dia feriado si varia o no el

comportamiento de las ventas.

Gréfico 29: Estadistica - Ventas diarias del mes de Agosto 2020
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Fuente: Elaboracion propia

Ventas por vendedor

El reporte de top de vendedores permite visualizar principalmente quienes son los
ejecutivos de ventas que mas ingresos generan a la empresa, ademas es Util para

comprobar su rendimiento individual, (Ver grafico 30).
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Gréfico 30: Estadistica - Top vendedores (2018 — 2020)
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Fuente: Elaboracion propia
2.5.2.2. Compras
La estadistica de las ventas contra las compras es de gran ayuda para los encargados
de adquisiciones de productos para comprobar si se esta teniendo una concordancia

entre lo que se compra versus lo que se gana, (Ver grafico 31).

Gréfico 31: Estadistica - Ventas vs Compras vs Utilidad por afio
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Fuente: Elaboracion propia
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2.5.2.3. Clientes

El reporte de los mejores clientes sirve para determinar quiénes pueden tener un trato
especial frente al resto de clientes, pueden acceder a descuentos especiales, 0
simplemente para tener en cuenta quiénes son esos clientes de un trato diferente, (Ver

gréfico 32).

Grafico 32: Estadistica - Top clientes (2018 - 2020)
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CLI 3
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Fuente: Elaboracion propia
2.5.2.4. Productos

El gréfico 33 ayuda a visualizar los 5 productos mas vendidos en cantidad, aunque eso
no significa que sea el que mas dinero hace que ingrese a la empresa, y ese es

precisamente el grafico que ya se encuentra dentro del Dashboard.
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Graéfico 33: Estadistica - Top productos por cantidad (2018 — 2020)
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Fuente: Elaboracion propia

2.5.3. Dashboard

Para poder presentar todos los graficos realizados durante este proyecto, se realizd
un Dashboard desarrollado en Python con el framework Django, aunque para la
presentacion de las estadisticas se utilizé la libreria de Matplotlib por la flexibilidad al

graficar series temporales y sus predicciones.

Como se puede ver en el grafico 34 se dividié en tres secciones la presentacion del
andlisis, el primer apartado es solamente para estadistica basica, donde se muestran
valores como la media y varianza de los datos, ademas de figuras estadisticas que
pueden ser manipulables segun los parametros que se escojan; el siguiente apartado
es de mineria descriptiva y de visualizacion en donde se muestran algunas gréficas de
comprension de los datos que permiten visualizar los mejores meses de la empresa
entre otros gréficos, y finalmente el apartado de prediccién es donde se encuentran
las series temporales que pueden ser modificables segun los periodos quesean

seleccionados.
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Grafico 34: Dashboard - Disefio
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Fuente: Elaboracion propia

Para efectos practicos en el grafico 35 se presenta una demostracion de los campos

seleccionables en uno de los gréficos, estos pardmetros son ajustables segun la
necesidad del grafico.

Gréfico 35: Dashboard - carga y visualizacion de figuras
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3. CAPITULO Ill. EVALUACION DEL PROTOTIPO
3.1. Plan de evaluacion

3.1.1. Evaluacion de los modelos predictivos

Para evaluar la precision de los modelos de las series temporales realizados se deben
realizar medidas con férmulas en base a los resultados obtenidos, por ello en la tabla
11, se detallan las métricas que se utilizaran para comprobar cuél de los modelos se

adapta mejor a los datos de la empresa ABC.

Tabla 11: Métricas de evaluacion de modelos predictivos

Métricas Férmula Descripcion
Valor promedio de los
Error absoluto 7 oly — il
_ MAE = 2207t 2t valores absolutos de la
medio n o
desviacion.
Desviacion MedAE(y, ) = .
g Valor mediano de las
mediana - -5
median(ly, — 91,1y diferencias absolutas.
absoluta = Doy oo [y = P
Error cuadratico SE Y (i — 92 Promedio del cuadrado del
medio n error pronosticado.
Error absoluto n Medida del wal
: 100% i — ¥ edida del error porcentua
medio MAPE = OZ |yl Ji _
no oo~ absoluto medio.
porcentual -

Fuente: Elaboracion propia
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3.2. Resultados de la evaluacién
3.2.1. Evaluacion de los modelos predictivos

En la tabla 12 se muestra los valores resultantes luego de ejecutar las férmulas de

cada métrica utilizando el conjunto de datos reales vs los obtenidos por el modelo.

Tabla 12: Resultados de aplicacion de métricas

Modelo MAE RMSE MPE MAPE
ARIMA (2,1,2)(2,1,1)[48]
105565 150902 0.0129 0.0971
PYTHON
ARIMA (0,1,1)(2,1,1)[48]
56546 97414 0.8846 0.0520
R
Holt-Winters
73327 110810 -0.008 0.0628
PYTHON
Holt-Winters
78741 87541 -0.3547 0.0851
R
Suavizado Exponencial
60949 78603 -0.0557 0.0551
R
Suavizado Exponencial y
Autorregresion 55811 72250 -0.2986 0.0506
R
Suavizado Exponencial y ARIMA
59045 76546 -0.0393 0.0536
R
TBATS
69884 86789 -0.4882 0.0629
R
NNETAR
27977 37925 -0.29763 0.0252
R
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RESULTADOS

Mejor modelo seguiin métrica

NNETAR

NNETAR

HOLT-
WINTERS
PYTHON

NNETAR

Fuente: Elaboracion propia

En base a los resultados obtenidos en la tabla 12 podemos deducir que el mejor

modelo de prediccion aplicado a los datos de la empresa ABC es el modelo NNETAR

por una diferencia considerable, aunque cabe mencionar que el modelo que mas se

ajusta a los datos de manera visual pareciera ser el modelo de Holt-Winters.

3.2.2. Comprobacién de valores reales vs predichos

Tabla 13: Comparacién de predicciones con valores reales

Modelo VR VP VR VP VR VP Porcentaje
09-20 | 0920 | 1020 | 1020 | 1120 | 11-20 | de error
ARIMA
(2.1.2)(21D148] | 1395515 | 1553339 | 1388124 | 1511981 | 1202065 | 1310992 |  3.29%
PYTHON
Holt-Winters
- 1392512 | 1932344 | 1388124 | 1885176 | 1202065 | 2069344 |  2.40%
Holt-Winters
1392512 | 1421707 | 1388124 | 1197792 | 1202065 | 1115964 | 2.07%
PYTHON
NNETAR
. 1392512 | 1562993 | 1388124 | 1367261 | 1202065 | 1297609 |  2.05%
TBATS
. 1392512 | 1329516 | 1388124 | 1265339 | 1202065 | 1152185 | 1.97%
Suavizado
Exponencial y
Autorregresion | 1392512 | 1375161 | 1388124 | 1329506 | 1202065 | 1083974 |  1.62%
R
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Suavizado

Exponencial | 139251 | 1387994 | 1388124 | 1317398 | 1202065 | 1108852 |  1.41%

R

ARIMA

(0.1,1)(2,1.1)[48] 1392512 | 1384134 | 1388124 | 1345379 | 1202065 | 1144712 0.91%

R

Suavizado

Exponencial y
ARIMA 1392512 | 1358440 | 1388124 | 1369483 | 1202065 | 1147200 0.90%

R

Como podemos observar en la tabla 13, el modelo que mejor se ajusta a los datos
comparando las ventas de los meses de septiembre, octubre y noviembre con las
predicciones dadas por cada técnica es el de suavizado exponencial combinado con
ARIMA.
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CONCLUSIONES

Se realiz6 un analisis profundo de los datos de la empresa ABC, en la que se
descubrieron patrones de comportamiento en las ventas que permitieron
realizar graficas predictivas con el uso de modelos estadisticos como ARIMA y
Holt-Winters, ademas, se encontro relaciones entre los productos que compran
los clientes utilizando reglas de asociacion.

Aplicando conceptos matematicos como la media, varianza, frecuencia y
porcentajes se construyé una serie de graficos estadisticos que permiten
conocer el estado actual de la empresa; con respecto a las ventas, permiten
evaluar el desempefio tanto de los vendedores como de las estrategias que se
ponen en marcha; en las compras a proveedores, ayuda a determinar si es
factible o no adquirir mas mercaderia, y en los demas aspectos como los
productos o clientes, los graficos informativos ayudan a visualizar la informacion
de forma clara y tomar mejores decisiones.

Para poder visualizar tanto los graficos estadisticos, descriptivos y predictivos
se desarroll6 un sistema integrador en el Python utilizando el framework Django,
qgue permite manipular la informacion de manera sencilla y ajustar parametros
relevantes como el periodo de los datos.

Los modelos predictivos desarrollados fueron evaluados para escoger el que
mejor se adaptaba a los datos de la empresa, garantizando de esa manera que
las predicciones que realice seran acertadas y tendran el menor error posible,
en donde se determind que el mejor modelo es el Holt-Winters desarrollado en
Python.

Se utilizé la metodologia CRISP-DM para el desarrollo del proyecto, esto ayudé
de gran manera ya que posee fases que esclarecen los procesos que se deben

realizar en cada momento y existe mucha documentacion sobre cada etapa.
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RECOMENDACIONES

Aunque se realizaron varias técnicas de mineria sobre los datos, existen
muchos mas meétodos que se pueden aplicar, no solo de mineria sino ciencias
mucho mas avanzadas como machine learning o Deep learning que pueden ser
ejecutadas para potenciar las ventas, reducir costes, mejorar los procesos y en
general, aumentar la productividad de la empresa.

Los gréficos son de gran ayuda para comprender la situacion de una entidad en
el mercado, pero si no se interpretan de la manera correcta puede significar una
pérdida para la misma, por lo tanto, en necesario que las personas que se
encarguen de tomar las decisiones reciban asesoria sobre la intencién real de
los gréficos, y entiendan que se esta evaluando en cada situacion.

El sistema integrador desarrollado, aunque cumple con la funcién de presentar
los graficos, no posee médulos de seguridad que garanticen la privacidad de
los datos, por lo que no es recomendable que sea puesto en produccion sin
antes implementar al menos alguna funcion de seguridad que garantice el
acceso solo de las personas autorizadas.

Probar mas modelos predictivos diferentes a los planteados para comparar y
verificar el modelo actual, con el fin de encontrar un mejor modelo que se ajuste
a los datos de la empresa y plantee nuevas formas de analizar los datos.
Escoger una metodologia desde el principio, planificar y seguir estrictamente el
cronograma establecido es esencial para aumentar el éxito de un proyecto de

mineria de datos.
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ANEXOS
Anexo 1. Cédigo del modelo ARIMA en Python

Funcion: Modelo predictivo SARIMAX (2, 1, 2) x (2, 1, 1, 48)

Lenguaje: Python

Caodigo:

# Entrenar el modelo

import statsmodels.api as sm

model=sm.tsa.statespace.SARIMAX (df['total'],order=(2, 1,

2) ,seasonal order=(2,1,1,48))

results=model.fit ()

print (results.summary () )

df['forecast']=results.predict (start=5,end=103,dynamic=False)
df[['total', '"forecast']].plot (figsize=(12,8))

# Prediccion de datos

from pandas.tseries.offsets import DateOffset

future dates=[df.index[-1]+ DateOffset (months=x)for x in range(0,48)]
future datest df=pd.DataFrame (index=future dates[1l:],columns=df.columns)

future datest df.tail()
future df=pd.concat ([df, future datest df])

future df['forecast'] = results.predict(start = 103, end = 184, dynamic=
True)

# Graficacidén de serie temporal

plts = future df[['total', 'forecast']][72:].plot(figsize=(16, 8),
color=[colors['green a'],colors['blue']])

plt.xticks (rotation=45)

scale y = leb6

ticks y = ticker.FuncFormatter (lambda x, pos: '{0:g}'.format (x/scale y))
plts.yaxis.set major formatter (ticks y)
plts.yaxis.set tick params(which="'major', labelcolor='green')

# plts.yaxis.set label position("right")

# plts.yaxis.tick right ()

plts.set ylabel('valor en millones')

plts.set xlabel ('Fecha en Afios')

plts.set facecolor ("#fff')

plt.title("Prediccidén de ventas en los prdéximos 5 afios - SARIMAX (2, 1,
2)yx(2, 1, [11, 48)™)

plt.show ()
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Anexo 2. Cédigo del modelo ARIMA en R

Funcion: Modelo predictivo ARIMA (0, 1, 1) x (2, 1, 1, 48)

Lenguaje: R

Caodigo:

#Libreria para encontrar datos
library (forecast)

fitARIMA <- arima (data$total, order=c(0,1,1),seasonal = list (order =
c(2,1,1), period=48),method="ML")

coeftest (fitARIMA)
confint (fitARIMA)
acf (fitARIMASresiduals)

auto.arima (dataS$total, trace=TRUE)

predict <- predict (fitARIMA, n.ahead = 104)

Ventas totales

Prediccion

Valor en millones de dblares

T T
2012 2013 2014 2015

Fecha en afios
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Anexo 3. Cédigo del modelo Holt-Winter en R

Funcion: Modelo predictivo Holt-Winters

Lenguaje: R

Caodigo:

demand <- ts(data$total, start = c(2012, 1), frequency = 12)
plot (demand)

hw <- HoltWinters (demand)
plot (hw)

forecast <- predict(hw, n.ahead = 20, prediction.interval =
T, level = 0.95)
plot (hw, forecast)

Ventas totales

— Prediccion
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Anexo 4. Cédigo del modelo Holt-Winter en Python

Funcion: Modelo predictivo Holt-Winter

Lenguaje: Python

Caodigo:

import matplotlib.ticker as ticker
aust = data

fit = ExponentialSmoothing(aust.total, seasonal periods=48,
trend="'mul', seasonal='add',

initialization method="estimated") .fit()

simulations = fit.simulate (40, repetitions=100, error='mul',
random errors='bootstrap')

plts = aust.total.plot(figsize=(16,9), marker='o',
color=colors|['green'],

title="Forecasts and simulations from Holt-
Winters' multiplicative method" )

fit.fittedvalues.plot (ax=plts, style='--"',
color=colors['blue a'])

# simulations.plot (ax=ax, style='-', alpha=0.05,
color='grey', legend=False)
fit.forecast (60) .plot (ax=plts, style='--', marker='o',

color=colors['blue'], legend=False)

plt.xticks (rotation=45)
scale y = leo6
ticks y = ticker.FuncFormatter (lambda x, pos:
'{0:g}'.format (x/scale y))
plts.yaxis.set major formatter (ticks y)
plts.yaxis.set tick params (which='major', labelcolor='green'
# , labelleft=False,
labelright=False

)
# plts.yaxis.set label position("right")
# plts.yaxis.tick right()
plts.set ylabel('valor en millones')
plts.set xlabel ('Fecha en Afno-Mes')
plts.set facecolor ('#fff')
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plt.title("Holt-Winters en las ventas mensuales")

plt.show ()

print (fit.summary())
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Anexo 5. Cédigo del modelo Suavizado Exponencial en R

Funcion: Modelo predictivo Suavizado Exponencial

Lenguaje: R

Caodigo:

#STLF suavisacion exponencial
fitc2 <- stlf(seriel, lambda=0)
fcz=""

fc2<- forecast (fitc2, h=60)

xpos <- seqg (600000, 2600000, by=400000)

plot (fc2, main="Prediccidn de ventas de los prdéximos 5 afios

Suavizacion Exponencial STLF", axes = FALSE, xlab="Fecha en

afios", ylab="Valor en millones de ddbélares", col=3)

axis (2, at=xpos, labels=sprintf ("$%.1f", xpos/1000000),

col.axis=3, las=1l, cex.axlis=1l.2)

axis(l,at=c (2012, 2013, 2014, 2015,

2016),labels=c("2012","2016","2020", "2024", "2028"),

cex.axis=1.2)

legend ("topleft", legend=c ("Ventas totales", "Prediccidén"),
col=c ("green", "blue"), lty=1l:1, cex=.8)

accuracy (fc2)

Ventas totales

— Prediccidn

Valor en millones de délares

T T
2012 2016 2020 2024

Fecha en afios
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Anexo 6. Cddigo del modelo Suavizado Exponencial con Autorregresion en R

Funcion: Modelo predictivo Suavizado Exponencial con Autorregresion

Lenguaje: R

Caodigo:

#modelo STLM
fitcl <- stlm(seriel, modelfunction=ar)
fcl<- forecast(fitcl, h=60)

xpos <- seqg (600000, 1800000, by=200000)

plot (fcl, main="Prediccidn de ventas de los prodéximos 5 afios -

MODELO STL-Autorregresivo", axes = FALSE, xlab="Fecha en

afios", ylab="Valor en millones de ddbélares", col=3)

axis (2, at=xpos, labels=sprintf("$%.1f", xpos/1000000),

col.axis=3, las=1l, cex.axis=1l.2)

axis(l,at=c (2012, 2013, 2014, 2015,

2016),labels=c("2012","2016","2020", "2024", "2024M),

cex.axis=1.2)

legend ("topleft", legend=c ("Ventas totales", "Prediccidén"),
col=c ("green", "blue"), lty=1l:1, cex=.8)

accuracy (fcl)
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Anexo 7. Cédigo del modelo Suavizado Exponencial y ARIMA en R

Funcion: Modelo predictivo Suavizado Exponencial y ARIMA

Lenguaje: R

Caodigo:

fit3 <- stlm(seriel, modelfunction=Arima, order=c(2,1,2))
fc3 <- forecast (£it3, 60)

xpos <- seq (600000, 2600000, by=400000)

plot (£fc3, main="Prediccidén de ventas de los prodéximos 5 afios -

STL y ARIMA(2,1,2)", axes = FALSE, xlab="Fecha en afios",

yvlab="Valor en millones de ddblares", col=3)

axis (2, at=xpos, labels=sprintf("$%.1f", xpos/1000000),

col.axis=3, las=1l, cex.axis=1l.2)

axis(l,at=c (2012, 2013, 2014, 2015,

2016),labels=c("2012","2016"™,"2020", "2024", "2028"),

cex.axis=1.2)

legend ("topleft", legend=c ("Ventas totales", "Prediccidén"),
col=c ("green", "blue"), lty=1l:1, cex=.8)

accuracy (fc3)

Ventas totales
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Valor en millones de délares

T T
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Anexo 8. Cédigo del modelo TBATS en R

Funcion: Modelo predictivo TBATS

Lenguaje: R

Caodigo:

fit6 <- tbats(seriel, biasadj=FALSE, use.arma.errors,
use.trend = TRUE)
fco<- forecast(fitoe, h=60)

xpos <- seqg (600000, 2000000, by=200000)

plot (fc6, main="Prediccidn de ventas de los prodéximos 5 afios -

TBATS", axes = FALSE, xlab="Fecha en afios", ylab="Valor en

millones de délares", col=3)

axis (2, at=xpos, labels=sprintf("$%.1f", xpos/1000000),

col.axis=3, las=1l, cex.axis=1l.2)

axis(l,at=c (2012, 2013, 2014, 2015,

2016),labels=c("2012","2016","2020", "2024", "2028"),

cex.axis=1.2)

legend ("topleft", legend=c ("Ventas totales", "Prediccidén"),
col=c ("green", "blue"), lty=1l:1, cex=.8)

accuracy (fco6)

Ventas totales
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Anexo 9. Cédigo del modelo NNETAR en R

Funcion: Modelo predictivo NNETAR

Lenguaje: R

Caodigo:

fit5 <- nnetar(seriel, maxit=100)
fcb5<- forecast (fith5, h=60)

xpos <- seq (500000, 1800000, by=200000)

plot (£c5, main="Prediccidén de ventas de los prodéximos 5 afios -

NNETAR", axes = FALSE, xlab="Fecha en afios", ylab="Valor en

millones de ddélares", col=3)

axis (2, at=xpos, labels=sprintf("$%.1f", xpos/1000000),

col.axis=3, las=1l, cex.axis=1l.2)

axis(l,at=c (2012, 2013, 2014, 2015,

2016),labels=c("2012","2016"™,"2020", "2024", "2028"),

cex.axis=1.2)

legend ("topleft", legend=c ("Ventas totales", "Prediccién"),
col=c ("green", "blue"), lty=1l:1, cex=.8)

accuracy (fcb)
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