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Resumen

En la actualidad es de gran importancia que las empresas prevengan la cantidad de productos
que deben tener en almacenes para poder cubrir las ventas en ciertos meses durante el afio, asi
como medir qué comportamiento ha tenido en el paso del tiempo, con el fin de poder planificar
el rumbo de su negocio, reducir pérdidas e incrementar las ventas. El objetivo de este proyecto
consiste en tomar una muestra de la informacion de las ventas de seis productos, de la linea de
articulos de mayor movimiento en la empresa, realizando un analisis de su comportamiento en
un periodo de tiempo. Tomando esto como referencia se definieron dos variables de tipo

cuantitativo, las ventas y el tiempo, para aplicarlas a un modelo de prediccion.

Para poder generar una estimacion de las ventas se analizaron diferentes técnicas de mineria de
datos para aplicar a las dos variables definidas. Entre las técnicas que se seleccionaron se
encuentran series de tiempo, y dentro de ella, promedios moviles, suavizacion exponencial y
suavizacion exponencial ajustada a la tendencia; también se selecciond regresion lineal y arboles
aleatorios. Se crearon modelos de prediccion con cada una de las técnicas, aplicando las
ecuaciones correspondientes y la informacion extraida de la base de datos, con el fin de generar
predicciones de ventas con mayor precision, para posteriormente comparar los diferentes

resultados y medir el porcentaje de error, llegando a seleccionar un modelo.

La técnica seleccionada para medir el error fue MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio) ya
que, en ocasiones, es mas util calcular los errores de prediccion en términos de porcentajes en

lugar de cantidades.

Las pruebas con cuatro de las técnicas fueron generadas en el programa Excel. En lo que
respecta a la técnica de arboles aleatorios se probo en un programa desarrollado en el lenguaje

de programacién Python.

Los resultados obtenidos en este trabajo van orientados a beneficiar a las empresas que manejen
una abarrotera, de tal manera que puedan llevar un mejor control en su inventario y en sus
ventas. Sin embargo, es necesario tener presente que para obtener un modelo confiable, es

necesario contar mas informacion y todas las variables que intervienen en las ventas.



Abstract

Nowadays it is of great importance that companies report the quantity of products that they must
have in stores to be able to cover sales in certain months during the year, as well as measure
what behavior they have had over time, in order to be able to plan the direction of their business,
reduce losses and increase sales. The objective of this project is to take a sample of the
information of the sales of six products, from the line of articles of greater movement in the
company and performing an analysis of their behavior over a period of time. Taking this as a
reference, two quantitative variables, sales and time, were defined to apply them to a prediction
model.

In order to generate a sales estimate, different data mining techniques were selected to be applied
to two defined variables. Among the techniques that were selected was the time series, and
within these were moving averages, exponential smoothing y trend adjusted exponential
smoothing. Linear regression and random forests were also selected. Prediction models were
created with each of these techniques, applying the corresponding equations based on
information gathered from the database, to generate sales predictions with greater precision, so
we may later compare the different results and measure the percentage of error, before selecting

a prediction model.

The selected technique to measure the error was MAPE (Mean Absolute Percentage Error).
Sometimes, it is more useful to calculate predictions errors in terms of percentage rather than

quantities.

The tests with four of the techniques were generated in the Excel program. Regarding the
random forest technique, it was tested in a program developed in the Python Programming
Language.

The results obtained in this work are aimed at benefiting companies that manage a grocery store,
so that they can keep better control their in inventory and sales. However, we must keep in mind
that to obtain a reliable model, it is necessary to have all the information and all the variables
involved in the total sales.



PREDICCION DE VENTAS PARA UN MODELO DE
NEGOCIOS



1. Capitulo I. Introduccién

En el presente capitulo se describe el problema a resolver con el proyecto, asi como sus

respectivos objetivos, justificacion e hipotesis.



1.1 Descripcion del trabajo de investigacién

Mama Coneja S.A de C.V es una abarrotera ubicada en Ciudad Guzman, Jalisco, la cual maneja
diferentes lineas de productos, para clasificar los articulos. Dentro de esas clasificaciones cabe
mencionar, que existe una linea de vital importancia, llamada cereales y semillas, la cual es el

giro principal de la empresa.

El presente trabajo de investigacion consistié en proporcionar una herramienta computacional
que sirva como apoyo en el analisis de las ventas de los articulos de la linea de productos antes
mencionada, mediante la cual se pueda predecir en un periodo determinado qué cantidad de
productos se estima vender, para tener el surtido necesario que cubra los requerimientos de los

clientes sin tener productos en exceso, pero tampoco sin existencia.

El principal objetivo fue generar un modelo predictivo aplicable a los articulos contenidos en la
linea de productos cereales y semillas, realizando el respectivo analisis de todos los articulos
contendidos en dicha linea, para identificar qué datos introducir en el modelo, asi como las

salidas esperadas.

Como resultado de dicho anélisis se determind hacer las pruebas pertinentes con una muestra

de seis articulos (que por cuestiones de confidencialidad se manejaran con una clave).

La investigacion comenzé tomando la base de datos de la empresa, analizando cada una de las
tablas, asi como sus relaciones, hasta llegar a identificar las que se necesitarian en especifico
para las ventas de los productos, extrayendo la informacion que ingresaria al modelo predictivo
(cabe mencionar que en este proyecto se seleccionaron técnicas de mineria de datos para disefiar
dicho modelo) para su procesamiento. Una vez hecho esto se presenta la prediccién generada
por el modelo, mostrando la cantidad estimada de ventas de cada producto en un periodo de
tiempo. Los resultados obtenidos seran almacenados a su vez, en una base de datos disefiada
con el fin de guardar un histérico de las predicciones generadas en diferentes periodos para

poder consultarlas cada vez que sea requerido, sin necesidad de volver a procesar.



1.2 Definicion del problema

Sarmiento (2008) describe como los empresarios se enfrentan a la problemética de predecir la
actividad econdmica. Es importante identificar las variables principales que se tienen en el
negocio para poder conocer la evolucidn y necesidades en el mismo, de tal manera que los

duefios de pequerias y medianas empresas puedan tomar decisiones de una forma intuitiva.

Se puede reducir el grado de incertidumbre causado por los cambios en el entorno, las empresas
deben respaldar sus decisiones en algo mas que las experiencias o la intuicidn, deben respaldarlo
elaborando pronosticos precisos y confiables para satisfacer las necesidades en la planeacion

del negocio (Juarez, Zaniga, Flores y Partida, 2016).

En la empresa de Mama Coneja, se toman decisiones basadas en la experiencia que se tenia en
el negocio, considerando los productos de mayor movimiento en ventas, lo cual no siempre
resultaba de forma acertada, ya que se podia dar la situacion de comprar producto de mas,
teniendo pérdidas al expirar en bodega, o por el contrario, no tener el surtido necesario para

cubrir la demanda.

Asi mismo, Sarmiento (2008) menciona la importancia de conocer la evolucion y tendencia de
las variables principales de los negocios, tomando ese analisis en ocasiones es necesario traducir
sus metodos en modelos estadisticos, utilizando una técnica de mineria de datos, para que los
resultados obtenidos permitan ser utilizados como un instrumento para la toma de decisiones en

situaciones futuras.

Con la presente investigacion se dio respuesta a la siguiente interrogante: susando una técnica
de mineria de datos se puede obtener un modelo predictivo de ventas en el negocio de Mama

Coneja, de Ciudad Guzman?



1.3 Justificacién

El negocio de Mama Coneja toma decisiones empiricamente para el analisis de ventas de los
productos que tienen mas movimiento en la empresa, teniendo incertidumbre de la cantidad de
productos que debian tener en existencia para cubrir la demanda de los clientes, sin tener
excedentes de mercancia en almacén o faltantes que no pudieran cubrir las cantidades

solicitadas, lo que ocasionaba pérdidas monetarias.

Razon por la cual, se pensd en un modelo que mediante una técnica de analisis de mineria de
datos se procesara la informacion sobre las ventas, interpretandola mediante un modelo
predictivo, de forma que ayudara a obtener informacion precisa sobre la cantidad que deberia

existir de un producto en un periodo de tiempo determinado.

Se considera que el proyecto es viable, ya que se cuentan con los recursos humanos, econémicos

y materiales para realizarlo.

Por una parte, el desarrollo del modelo de prediccion tiene importancia en la sociedad al

generarlo para un negocio en la region, haciendo mejoras especificas para dicha empresa.

Econdmicamente se vera reflejado en la posibilidad de disminuir la pérdida financiera que el

negocio estaba teniendo.

Ambientalmente impacta al obtener predicciones que tomadas en cuenta permitan tener en
existencia solo la cantidad de producto necesaria, sin que se compre en exceso, haciendo que

algunos productos caduquen, provocando contaminacién ambiental.

Tecnoldgicamente se tendra un impacto en el negocio, dado que ahora las decisiones estaran

basadas en la prediccion de ventas que el modelo genere.



1.4 Objetivos

Objetivo general

Generar un modelo de prediccion de ventas utilizando una técnica de mineria de datos, para el

modelo de negocios de Mama Coneja en Cd. Guzman, Jalisco.
Obijetivos particulares o especificos

Para lograr el objetivo general, fue necesario:

Realizar investigacion sobre articulos relacionados al proyecto.
e Comparar trabajos anteriores con la propuesta.

e Realizar investigacion sobre técnicas de mineria de datos para prediccion aplicables al

modelo de negocios del proyecto.

e Seleccionar la técnica mineria de datos para prediccion mas conveniente para el

proyecto.
e Disefar el modelo de prediccion con la técnica seleccionada.

e Mostrar los resultados de los valores de las predicciones por cada producto en la linea
seleccionada.

e Contrastar los resultados de la prediccidn contra los valores reales.
e Procesar los resultados obtenidos.

e Dar a conocer los resultados.



1.5 Hipdtesis

La hipdtesis que se pretendio comprobar en este proyecto es la siguiente:

La prediccién de la cantidad de ventas de productos es mas precisa aplicando una técnica de
mineria de datos.

10



1.6 Motivacion

Dentro de las razones que motivaron para la realizacion de este proyecto, fue el pensar
involucrarse en el area de interés como lo son las bases de datos, big data, mineria de datos, sin
embargo, fue un horizonte totalmente diferente y muy extenso, el tratar de adaptarse a temas
que son totalmente diferente a lo que se trabajé alguna vez, por el objetivo planteado, asi como

las técnicas que se aplicaron.

11



2. Capitulo I1. Fundamento teorico

La informacidn recabada en el presente capitulo surge de trabajos encontrados relacionados con

el tema de tesis, antecedentes y conceptos importantes para el proyecto.
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2.1 Estado del arte

A continuacién, se describen una serie de investigaciones o proyectos relacionados con el que

se aborda en esta tesis.

El trabajo encontrado que se desarrollo para obtener el grado en ingenieria informatica se
relaciona con los antecedentes por tener conceptos importantes para esta investigacion y

técnicas utilizadas para la prediccion.

Analisis predictivo: técnicas y modelos utilizados y aplicaciones del mismo - herramientas
Open Source que permiten su uso

Este articulo muestra una investigacion realizada sobre los conceptos de analisis predictivo, asi
como las técnicas mas relevantes para el problema que se aborda. Se examinaron las principales
herramientas de analisis predictivo disponible como SPSS, MATLAB o SAP, sin embargo, este
sector tomé como objeto de estudio de este trabajo, de las que se tenga licencia open Source,
centrdndose en R y Weka. Se hizo una comparativa entre ambas, teniendo resultados
favorecedores hacia el programa R, ya que a pesar de que Weka permite usar sus algoritmos en
cualquier programa escrito en Java, la herramienta no llega a alcanzar el potencial de R. Weka
se puede considerar mas como un programa orientado a la formacion, mientras que R tiene un

uso mas amplio entre los usuarios en el sector profesional (Espino, 2017, p. 6).

En este documento de tesis se prob6 una herramienta de open Source llamada Python, que es un
lenguaje de cddigo abierto, con librerias muy completas, utilizando analisis de datos y

seleccionando técnicas de regresion lineal para generar predicciones.

El siguiente trabajo de tesis para obtener el grado de master universitario en ingenieria
computacional y sistemas inteligentes, aborda conceptos importantes relacionados con este

documento.
Construccién de un modelo predictivo de tipo Gradient boosting para ventas online

Los objetivos mas concretos en este trabajo son el pre-procesar los datos, la construccion del
modelo predictivo, el andlisis del resultado y el célculo del score del modelo.
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Para este proyecto se utilizd la distribucion de Python llamada Anaconda, creando un modelo
predictivo de tipo Gradrient boosting, se hicieron los célculos necesarios para predecir el
numero de ventas online de unos productos X, en donde los resultados s6lo muestran el nimero
de identificacion y el nimero de ventas en los diferentes doce meses del afio, sin embargo,
debido a que no se obtuvo el tipo de producto, sélo se pudo observar que en algunos meses
existen ventas mas elevadas sobre ciertos productos, llegando asi a la conclusion que son ventas

por temporadas altas (Basauri, 2015).

En el sistema que se desarrolld, en los productos de la linea seleccionada, se obtienen
predicciones, pudiendo conocer la clave del producto, asi como su descripcion y total de ventas

generadas; ademas de que se usd Python como herramienta de software.

A continuacion, se muestra informacion importante de un articulo de investigacion donde se dan

a conocer modelos estadisticos para predecir ventas por catalogo.

Modelo estadistico de regresion maltiple, columna vertebral para predecir en empresas
multinacionales con estilo de venta por catalogo

Boada (2013) realizé una investigacion donde se expone un modelaje sistematico de las ventas
en una compafia con estilo de venta directa. Con este modelaje fue posible crear un esquema
general estadistico, estandarizable a todos los productos de la compafiia, con la finalidad de
lograr simulaciones y predicciones con alto grado de confianza sobre su posible evolucion en
dimension temporal establecida. Se hizo uso de productos con historial relevante, clasificados
por cddigos de produccién y almacenamiento, agrupados por sus caracteristicas fisicas
similares, valorando el impacto de diversas variables de mercadotecnia, aplicando ecuaciones
de regresion lineal, con residuos de comportamiento aleatorio y valor esperado cero, tomando

variable tanto cualitativas como cuantitativas.

En el presente trabajo de investigacion se aplicaron técnicas de regresion lineal para evaluar la
precision de las predicciones, se tomaron en cuenta las férmulas que se utilizaron en este

articulo.

14



El articulo que se describe a continuacion desarrolla un modelo para la prediccion, donde se
muestra la importancia de conocer la evolucion y tendencia de las variables en los negocios con

apoyo de los modelos estadisticos.
Prediccion con series de tiempo y regresion

Sarmiento (2008) elabor6 un documento donde describe la importancia de conocer las variables
principales de un negocio, para que con base en éstas se realice el analisis necesario y correcto
para generar un modelo estadistico como apoyo para la toma de decisiones. Hacer predicciones
sobre el rumbo a donde se dirige la empresa es fundamental, por tal motivo es necesario realizar
un analisis de los modelos para establecer predicciones, tomando en cuenta el tipo de variable
que se quiere analizar. Para las pruebas se utilizd una herramienta gratuita para demostrar que
se puede generar un analisis del mismo nivel del software especializado que es de compra, con
el fin de que se tomen en cuenta de forma imparcial, siempre y cuando se tenga informacion

con la que se cuenta sea confiable.

El método que se selecciond sera para generar un modelo predictivo para informacion
estructurada de una base de datos, a fin de crear un software de facil acceso y especializado para

el tipo de variable identificada.

El siguiente trabajo presenta un estudio sobre técnicas de series de tiempo y cémo evaluar

algunos métodos.

Andlisis de series de tiempo en el pronoéstico de la demanda de almacenamiento de

productos perecederos

En este articulo se hace una comparacién de algunas de las técnicas de series de tiempo para
mejorar la toma de decisiones para la demanda en almacenamiento, tomando en cuenta que
dicha empresa presentaba una tendencia de crecimiento. Hacer pronostico de los productos
perecederos fue de mucha importancia al tomar en cuenta que, si se adquiere producto de mas
puede llegar a caducarse, siendo asi una pérdida significativa para el negocio, asi como también

es de dicha importancia tener en almacén los productos necesarios para tener buenas ventas.
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Se muestra una descripcion de las técnicas y cémo se aplicaron con los productos de la muestra,
asi mismo da una tabla de resultados con los errores en cada método y la conclusion del porqué

se llega a escoger un modelo en especifico (Juarez, Zufiga, Flores y Partida, 2016).

En el presente documento se tomaron en cuenta las técnicas de series de tiempo que aparecen
en este articulo como referencia para las pruebas al estudio de la posible técnica que se
seleccionaria, analizando cuéales de éstas se aplicarian para el tipo de variable y el resultado que

se esperaba obtener.

A continuacion, se describe un articulo cientifico donde se muestra informacién de como crear

un modelo de prediccion.
Estrategias para la elaboracion de modelos estadisticos de regresion

El objetivo es crear un modelo de prediccidn siguiendo una serie de pasos plasmados en un
algoritmo, de tal forma que se determina un objetivo principal para identificar los criterios de
valoracion para posteriormente seleccionar el método estadistico apropiado en funcion del
resultado que se espera y el tipo de prediccidon. Asi mismo se crea el modelo adecuado para

evaluar el modelo final y presentar los resultados (Nufiez, Steyerberg y Nufiez, 2011).

Para este proyecto se enlistaron los pasos de un algoritmo para crear un modelo predictivo
aplicable a dos variables de tipo cuantitativo, como es el tiempo y las ventas, evaluando la
técnica de regresion lineal, suavizacién exponencial, método de Holt también llamado como

suavizacion exponencial ajustada a la tendencia y por ultimo promedios moviles.

En el siguiente articulo se hace una breve descripcion de la teoria y las pruebas generadas con

la técnica de arboles aleatorios.

Bosques aleatorios como extensién de los arboles de clasificacion con los programas de R

y Python

Medina y Nique (2017) desarrollaron un documento en el cual explican las diferencias entre los
arboles de clasificacion con los bosques aleatorios, haciendo énfasis en que si se tiene una
cantidad de datos considerable y un buen nimero de variables, se puede Ilegar a hacer un analisis
para generar prediccion con un porcentaje de error bajo. Después de hacer las pruebas necesarias
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se pudieron identificar las variables que tenian un peso mas significativo, lo cual es de gran
ayuda para poder hacer una posterior depuracion de variables y un analisis méas preciso. Cabe
mencionar que al someter los datos a arboles aleatorios se obtuvo una buena tasa de error y
queda como conclusion que si se ingresan nuevos casos asociados a las caracteristidas del

conjunto de datos, el error no incrementaria del porcentaje que resulto en la pruebas.

En este trabajo se tomé en cuenta el presente articulo ya que contiene conceptos de arboles

aleatorios, asi como su funcionamiento, la manera en que se debe aplicar y sus ventajas.
Software encontrado

La siguiente informacion se refiere a software encontrado relacionado con el proyecto

desarrollado.
Software Minitab

Minitab es un programa disefiado para ejecutar funciones estadisticas basicas y avanzadas.
Explorando los datos desde una hoja de calculo. Entre las muchas funciones que desempefia, se

encuentran las siguientes:
Series de tiempo y prondsticos, que incluye:
e Gréficas de series de tiempo.
e Anadlisis de tendencia.
e Descomposicion.
e Promedio movil.
e Suavizacion exponencial.
e Método de Winters.
e Funciones de auto correlacion, auto correlacion parcial e intercorrelacion.

e ARIMA.
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En la figura 2.1 se muestra un ejemplo de lo que ofrece el software Minitab.

Informe de Process Capability Sixpack de Didmetro

Figura 2.1 Software Minitab (fuente: http://www.minitab.com/es-mx/products/minitab/)

Software SAS

SAS (Statiscal Analysis Software/Software de Analisis Estadistico) es un paquete de software
desarrollado por SAS Institute para andlisis avanzado, inteligencias empresariales, gestion de

datos y analisis predictivo.

En la figura 2.2 se muestran algunos resultados sobre el software SAS.

Figura 2.2 Software SAS (fuente: https://www.sas.com/es_mx/home.html)

Software EViews

EViews ofrece a investigadores académicos, corporaciones, agencias gubernamentales y
estudiantes, acceso a herramientas estadisticas, de prondstico y de modelado a través de una

interfaz orientada a objetos innovadora y facil de usar.
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A continuacion, se muestra una breve descripcion de algunas de las areas en las que el software

EViws tiene relacion.
Gobierno

EViews es el principal conjunto de herramientas de analisis y pronéstico macroeconémico
utilizado por los bancos centrales, los bancos nacionales y las agencias gubernamentales de todo

el mundo.
Académico

Los estudiantes pueden aprender rapidamente cdmo importar datos, ejecutar regresiones y ver
resultados gréaficos, lo que permite a los profesores mas tiempo para ensefiar estadisticas y

econometria en lugar de cémo usar el software.
Comercial
EViews ha sido una herramienta clave de analisis y prondstico para empresas.

En la figura 2.3 se muestra la vista principal del software.

EViews 10 |

Innovative Solutions for econometric analysis, forecasting & simulation

|

Figura 2.3 Software EViews 10 (fuente: http://www.eviews.com/home.html)

Software IBM SPSS

Es un software de analisis predictivo que ofrece técnicas de recoleccion de datos, asi como
insights profundos y significativos, en un paquete facil de usar que ayuda a encontrar nuevas

oportunidades, mejorar la eficiencia y minimizar el riesgo.
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Entre las opciones que contiene el software esté el andlisis estadistico y presentacion, coleccion
de datos, analisis, presentacion de informes e implementacion; modelado de prediccion y

mineria de datos; administracion e implementacion de decisiones.

En la figura 2.4 se muestra una imagen representativa del software.

Figura 2.4 Software IBM SPSS (fuente: https://www.ibm.com/analytics/mx/es/technology/spss/)

Una vez descritas las caracteristicas del software encontrado, se puede mencionar que, en el
software contemplado para el proyecto en cuestion, se consideraron dos variables especificas,
que son el tiempo (meses) y la cantidad de ventas de cada producto. Se analizaron diferentes
técnicas de estadistica y minerias de datos para generar las predicciones, realizando diferentes
pruebas. Como lenguaje de programacion se penso en utilizar Python, dado que es Open Source

e incluye librerias para el manejo de dichas técnicas.

2.2 Marco tedrico

Sarmiento (2008) plantea que las empresas que no son de un tamafio considerable tienden a
tomar decisiones con base en su experiencia, sin tomar en cuenta algin método o modelo

estadistico que los guie por un camino més confiable, tomando asi riesgos para sus negocios.

Por lo tanto, para obtener la prediccién de ventas para el modelo de negocios de la empresa
Mama Coneja, se aplico la teoria fundamental de mineria de datos, que se define como el
proceso que consiste en extraer conocimiento Util y comprensible, previamente desconocido,

desde grandes cantidades de datos almacenados en distintos formatos. En ese sentido, la tarea
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fundamental de la mineria de datos es encontrar modelos inteligibles a partir de los datos

recogidos (Vergaray, 2016).

La mineria de datos se podria abstraer como la construccion de un modelo que ajustado a unos

datos proporciona un conocimiento (Riquelme, Ruiz y Gilbert, 2006).

Para construir un modelo ajustado, existen diferentes técnicas dentro de la mineria de datos, una
de ellas es: series de tiempo, las cuales predicen valores futuros para la variable de interés
basandose exclusivamente en el patron histérico de esta variable, suponiendo que ese patron
historico continuard. Existen diferentes técnicas, de las cuales sélo se aplicaron promedio movil
simple, suavizacion exponencial y suavizacion exponencial ajustada a la tendencia (Juérez,
Zuiiiga, Flores y Partida, 2016), cuyo funcionamiento se describira en el apartado 2.3 Marco

conceptual.

Existen otras técnicas para prediccion como los son los arboles aleatorios, como se menciona
en la pagina IBM Knowledge Center (s. f.), este método utiliza la particion reiterada para dividir
los registros de entrenamiento en segmentos con valores de salida similares, esta técnica también

se especifica en el siguiente subtema.
2.3 Marco conceptual

Los siguientes conceptos estan relacionados con el tema desarrollado en el proyecto.
Modelo de negocios

De acuerdo con Barrientos y Rumiany (2005), un modelo de negocio representa una empresa.
Se trata de un conjunto de variables que permiten simplificar, generando una abstraccion con
propositos Utiles. Cada una de las variables seleccionadas, define cada parte del negocio vy el
comportamiento de éste, puede ser interpretado a través del seguimiento de cada variable. El

principal objetivo es describir los elementos centrales.
El objetivo de construir cualquier modelo es la expresion de una idea en terminos mas formales.

Otro concepto planteado por Preciado y Oliva (2011) se define de la siguiente manera: un

modelo de negocio, se relaciona con la forma en la que un negocio hace dinero, entrega valor a
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los clientes; hace referencia a la I6gica de la compafiia, es estatico, no reflexivo, no es una

descripcion de la receta para el cambio y se centra en la oportunidad.
Metodologia KDD

Descrito por Vergaray (2016), las etapas para la realizacion de la mineria de datos siempre son
las mismas independientemente de la técnica especifica a usar. El conjunto de las partes de este
proceso, también conocido por sus siglas en inglés KDD (Knowledge Discovery in Databases

o descubrimiento de conocimiento en bases de datos), se muestra a continuacion en la figura

2.5.
l Data Mining i

Transformed

Interpretatlon B
Evaluatmn

o

Patterns

Transformation

!

Preprocessed Data Data

Preprocessing

Figura 2.5 Descripcion general de los pasos que constituyen el proceso KDD (Fuente:
https://www.kdnuggets.com/2016/03/data-science-process-rediscovered.htmi/2)

Continuando con lo que se plantea por Vergaray (2016), el proceso de KDD es interactivo e

iterativo que implica numerosos pasos que se resumen asi:

1. Aprendizaje del dominio de la aplicacion: este paso incluye adquirir el conocimiento
previo relevante y el planteo de los objetivos de la aplicacion. Para este punto se tomo

en cuenta el siguiente concepto descrito por Grupo IGN (2017).

Analisis predictivo
Es usar una variedad de técnicas para analizar datos y decidir qué accion es mejor tomar.
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Existen numerosas técnicas para el analisis predictivo, como data mining, estadistica
clasica, machine learning o deep learning, a veces, el modelado predictivo y la analitica
predictiva se consideran lo mismo, pero no lo son. Los modelos predictivos se utilizan
solo para crear una representacion de conclusiones e informacion, mientras que los

analisis predictivos son lo que crean esa conclusion.
Para los puntos 2 al 4 Vergaray (2016) plantea lo siguiente:

2. Creacion de un conjunto de datos de destino: se escoge el conjunto de datos o se elige el
subconjunto de variables o muestras de datos en los cuales el descubrimiento se va a

realizar.

3. Limpieza de datos y pre-procesamiento: en éste se dan las operaciones basicas como la
eliminacién de ruido, el obtener la informacidn necesaria para modelar, la determinacion

de estrategias para el manejo de los campos de datos.

4. Reduccidn de datos y de proyeccion: en este punto se lleva a cabo la busqueda de las

caracteristicas Utiles para representar los datos, dependiendo del objetivo y de la tarea.

En el proyecto se aplicaron varias técnicas de mineria de datos para generar un modelo
de prediccion. Se hizo el analisis de la informacion, existente en un respaldo de la base
de datos siendo ésta estructurada. Algunos conceptos importantes relacionados a este

punto son los siguientes:
Técnicas de mineria de datos

Dentro de las técnicas usadas en la mineria de datos, se encuentra una 0 mas de las
siguientes funciones, clasificacion, regresion, clustering, resumen, recuperacion de
imagenes, extraccion de reglas, etc., utilizadas para prediccion, mientras que las técnicas
de agrupamiento, la asociacion y el descubrimiento de secuencias entre otras son mas
apropiados para describir relaciones existentes en los datos (Riquelme, Ruiz, y Gilbert,
2006).
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Tareas predictivas y descriptivas

De acuerdo con Riquelme, Ruiz, y Gilbert (2006), las tareas que se llevan a cabo con la
mineria de datos se pueden clasificar como predictivas y descriptivas. En las tareas
predictivas cada elemento de la base de datos se caracteriza por tener unos parametros
de entrada y un parametro de salida. El objetivo es predecir el valor del parametro de

salida utilizando la informacidn proporcionada por los parametros de entrada.
Dentro de las tareas predictivas existen dos tipos:

e Clasificacion. El objetivo que se persigue es maximizar el poder de prediccién

de la clasificacion de nuevos elementos para los cuales la clase es desconocida.

e Regresion. El valor asociado a cada elemento es un namero real. El objetivo,
maximizar la capacidad de prediccion de este valor para un elemento nuevo a

través de una funcion real que se debe aprender.

En cuanto a las tareas descriptivas, los elementos de la base de datos sélo tienen atributos
de entrada y el objetivo es el de agruparlos maximizando la similitud entre los elementos
de un mismo grupo y minimizando dicha similitud entre los diferentes grupos (Basauri,
2015).

Eleccion de la funcion de mineria de datos: a través de esto se decide el propésito del
modelo derivado por medio del algoritmo de mineria de datos (Vergaray, 2016). Para
seleccionar el tipo de técnica, se hizo un analisis tedrico de los componentes que

contienen estos algoritmos.
Mineria de datos

Se refiere al proceso de extraer conocimientos de bases de datos. Su objetivo es descubrir
situaciones andémalas y/o interesantes, tendencias, patrones y secuencias en los datos.
Mineria de datos es una etapa dentro del proceso completo del descubrimiento del
conocimiento, éste intenta obtener patrones o modelos a partir de los datos recopilados.

Los algoritmos de mineria de datos suelen tener tres componentes:
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e EI modelo, que contiene parametros que han de fijarse a partir de los datos de

entrada.
o El criterio de preferencia, que sirve para comparar modelos alternativos.

e El algoritmo de bisqueda, que viene a ser como cualquier otro programa de
Inteligencia Artificial (1A).

Las aplicaciones de técnicas de mineria de datos en grandes bases de datos persiguen los
siguientes resultados: clasificacion, regresion, agrupamiento (clustering), resumen,

modelado de dependencias y anélisis de secuencias (Valcércel, 2004).

Eleccion del algoritmo de mineria de datos: en esta parte se eligen los métodos que van
a ser utilizados para la busqueda de patrones en el conjunto de los datos, tales como
decidir qué modelos y parametros pueden ser apropiados y establecer con qué método
de mineria estos pueden ser aplicados (Vergaray, 2016). A continuacion, las técnicas
descritas, son algunas de las que se seleccionaron para las pruebas por el tipo de

variables.
Técnica de regresion lineal

Los modelos de regresion son el pilar de la analitica predictiva. El enfoque se basa en el
establecimiento de una ecuacion matematica como modelo para representar las
interacciones entre las diferentes variables en consideracion. EI modelo de regresion
lineal analiza la relacion existente entre: la variable dependiente o de respuesta y un

conjunto de variables independientes o predictores (Espino, 2017).

De acuerdo con Sarmiento (2008) la ecuacion 1 representa la formula de regresion lineal,

la cual esta dada por:
Y=,30+[31*X+£. (1)
Donde:

Y : variable dependiente que se pretende estimar.
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Bo: parametro de regresion correspondiente al valor estimado. El punto donde se alarga

la recta que intersecta con el eje y.

B1: pardmetro de regresion correspondiente al crecimiento o disminucion del valor.

También representa la inclinacion de la recta con el eje horizontal.

X: variable independiente.

&: componente de error aleatorio.

Series de tiempo

Los modelos de series de tiempo predicen valores futuros para la variable de interés

basandose exclusivamente en el patron historico de esta, suponiendo que ese patron

histdrico continuara. Los métodos de series de tiempo, consisten en el uso de métodos

analiticos, para poder determinar las tendencias y las variaciones estacionales (Juarez,
Zuiiiga, Flores y Partida, 2016).

Algunas de las técnicas de series de tiempo como lo mencionan Juérez, Zufiga, Flores

y Partida (2016) se enlistan a continuacion:

Promedio mdvil simple. Es una técnica adecuada cuando se han utilizado las
fuerzas que generan las series a pronosticar y cuando por lo general, no cambia
el entorno donde existe la serie. En éste se utilizan datos recientes para reducir
el efecto de las fluctuaciones aleatorias y responder al cambio en el proceso de
una manera mas rapida. Asi el promedio movil esta dado por la suma de los
altimos N datos, como se muestra en la ecuacion 2.

My = %(dT—N +dr_nsz t+0dp) = % (2)
Donde M+ representa el valor final de la prediccion; N se refiere al nimero de
periodos que se quiere considerar en el promedio movil; dr es la demanda

histdrica en el periodo T, y T es el proceso en el que se encuentra el periodo.
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Suavizacion exponencial. Estd basada en el analisis de los errores de los
prondsticos, en el que se asigna un mayor peso al altimo valor en la serie de
tiempo y después, progresivamente, se asignan pesos mas pequerios a los valores

mas antiguos como se muestra en la ecuacion 3.
Xe= X+ (@ ( Xeoa— Xemq)) (3)

Donde X, es la variable a la cual se le asigna el resultado en el periodo t; donde
X,_4 se refiere al prondstico de ventas del periodo t-1; X,_, son las ventas reales

en el periodo t-1, y a es el coeficiente de suavizacion (su valor debe estar entre
Oyl).

Suavizacion exponencial ajustada a la tendencia. Usa valores recientes en la serie
de tiempo para estimar cualquier tendencia ascendente o descendente,
adicionalmente, tiende a seguir un numero considerable pero definido de
periodos, en lo que la tendencia se define como el cambio promedio del siguiente

valor en una serie de tiempo (ecuacién 4 a la 6).
Pronostico del periodo t,
Xk=7,+T,. 4)
Serie de suavizacion exponencial,
Z = a( Xt—l) + [(1 - a)(zt—l + Tt—l)]' (5)
Estimado de la tendencia,
Te = B(Ze — Ze—1) + [(1 = B)(Te-)]- (6)

Donde X, es el prondstico del periodo t; Z, representa el valor de la suavizacion
de la serie; Z,_, es el valor de la suavizacion de la serie, pero del periodo t-1; Tt
corresponde al resultado obtenido de calcular el estimado de la tendencia del

periodot; X,_, esel pronostico del periodo t-1; T,_, corresponde a la tendencia
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del periodo t-1; a es el coeficiente de suavizacion (su valor debe estar entre 0.0

y 1.0), y B es el coeficiente de suavizacion de la tendencia (entre 0.0 y 1.0).
Arboles aleatorios
Planteado por Alvaer (2018), los arboles aleatorios se construyen de la siguiente manera:

e El nimero de casos en el conjunto de entrenamiento es N. Una muestra de esos
N casos se toma aleatoriamente con reemplazo, significa que un tercio de los
datos no se usan para el entrenamiento y pueden ser usados para test. Esta
muestra es el conjunto de entrenamiento para construir el arbol i.

e Si existen M variables de entrada, un nimero m<N se especifica tal que, para
cada nodo, m variables se seleccionan aleatoriamente de M. La mejor division
de estos m atributos es usado para ramificar el arbol. El valor de M se mantiene
constate durante la generacion de todo el bosque.

e Cada arbol crece hasta su méxima extension posible y no hay proceso de poda.

e Nuevas instancias se predicen a partir de la agregacion de las predicciones de los
x éarboles (es decir, mayoria de votos para clasificacion, promedio para

regresion).
De acuerdo con Vergaray (2016), plantea la etapa nimero 7 de la siguiente manera:

7. Realizacién de mineria de datos: aqui se da la busqueda de patrones de interés dentro de
una forma de representacion particular o el conjunto de tales representaciones. Siguiendo
los pasos del procesamiento de mineria, como se enlistan a continuacion, se evalta los

resultados del modelo.
Procesamiento de la mineria de datos

En general el proceso de la mineria de Datos itera a través de cinco pasos basicos
descritos por Echeverri, Retamoza, De La Rosa, Barros, Alvarez y Guerrero, (2013)

COmo Se muestra a continuacion:
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b)

d)

Seleccion de datos: consiste en buscar el objetivo y la herramienta del proceso de
mineria, identificando los datos a ser extraidos, buscando los atributos apropiados de

entrada y la informacion de salida para representar la tarea.

Transformacién de datos: incluye organizar los datos en la forma deseada,
convirtiendo un tipo de datos en otro definiendo nuevos atributos, reduciendo la

dimension de los datos, removiendo ruidos, “outliers”, normalizando.

Mineria de datos: los datos transformados son analizados o minados, utilizando una

0 Mas técnicas para extraer patrones de interés.

Interpretacion de resultados y validacion: para comprender el significado del
conocimiento extraido y su rango de validez, la aplicacidén de mineria de datos prueba
su robustez, utilizando métodos de validacion establecidos y probandolo con datos

diferentes a los utilizados para crear el modelo.

Incorporacién del conocimiento: presentacion de los resultados del modelo para
poder comprobar o resolver conflictos con creencia o resultados anteriores y aplicar

el nuevo modelo.

Los pasos 8 y 9 describen las ultimas dos etapas de la metodologia KDD descrita por Vergaray

(2016):

8.

Interpretacion: en este paso se realiza la interpretacion de los patrones detectados y, en

algunos casos, también se vuelve a cualquiera de los momentos anteriores. Luego se

hace la visualizacion de los posibles patrones extraidos, la eliminacion de los patrones

redundantes o irrelevantes y la traduccién de los patrones Gtiles a términos que sean

compresibles para los usuarios. Una forma de visualizar los resultados es medir el error

que se tuvo en cada uno de los modelos, con esto se puede apreciar de una forma mas

entendible los resultados finales.

Error Porcentual Absoluto Medio MAPE

De acuerdo con Silva (2013), menciona que, en ocasiones, es mas til calcular los errores

de prondsticos en términos de porcentajes en lugar de cantidades. MAPE, se calcula al
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encontrar el error absoluto en cada periodo, dividiéndolo entre el valor real observado
para ese periodo y luego promediando los errores porcentuales absolutos. También
puede ser utilizada para comparar la precision de las mismas o diferentes técnicas en dos

series totalmente distintas, a continuacion, se presenta la ecuacion (7).

1an Y=Y

MAPE = ; t—1 Y, . (7)

Donde la diferencia de la venta real menos la prediccion esta representada por |Yt — ?t|,

que se divide entre la demanda real dada por Y; siendo t la representacién del periodo
al que pertenecen; asi mismo realizando la sumatoria desde t-1 hasta n que es el numero

de periodos pronosticados.

Utilizacién del conocimiento descubierto: este ultimo paso implica la incorporacion de
los conocimientos extraidos en pro del rendimiento del sistema, tomando acciones
basadas en dicho conocimiento o simplemente documentandolo e informandolo a las
partes interesadas. Para la presentacion del conocimiento se puede mostrar el resultado

programando en lenguajes de programacion como el que se describe a continuacion:
Python

Planteado por Challenger, Diaz y Becerra (2014) los lenguajes de programacion son la
herramienta béasica de construccion de programas. Python ha ido ganando adeptos en
comunidades como la de software libre, cientifica y educacional, por su sencillez y

posibilidad de concentrarse en los problemas actuales.

Python cuenta con facilidades para la Programacién Orientada a Objetos, imperativa y
funcional, por lo que se considera un lenguaje multi-paradigmas. Fue basado en el
lenguaje ABC vy se dice que fue influenciado por otros como: C, Algol 60, Modula-3 e

Icon segun su propio autor.

Es un lenguaje de alto nivel ya que contiene implicitas algunas estructuras de datos como
listas, diccionarios, conjuntos y tuplas, que permiten realizar algunas tareas complejas

en pocas lineas de cddigo y de manera legible.
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2.4 Marco contextual

El proyecto estd enfocado a las abarroteras del estado de Jalisco, especificamente en las
abarroteras de la linea Mama Coneja S.A de C.V., ubicadas en Cd. Guzman, Jalisco,

seleccionando la ubicada por la calle Primero de Mayo.
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3. Capitulo I11. Marco Metodoldgico

Este capitulo presenta la metodologia que se utilizo en el proyecto, el tipo de investigacion, la

muestra, el muestro, el universo en el que se estudid, asi como los instrumentos que se utilizaron.
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3.1 Tipo de Investigacion

El tipo de investigacion que se utilizd fue aplicada por que se centra en encontrar las técnicas
para lograr un objetivo en particular. EI ambito al que se aplico es especifico y delimitado, se

abordd un problema concreto.

Se aplico también la investigacion experimental ya que se manipularon mas de una variable,

que al tomarlas en cuenta para la prediccion tuvo un efecto determinado.
3.2 Universo, poblacion o unidades de analisis

La poblacion de estudio que se considerd para el proyecto son las abarroteras de Cd. Guzman,

especificamente las de la empresa Maméa Coneja.
3.3 Criterios de inclusién/exclusion

De las empresas de Maméa Coneja que se encuentran en México se seleccionaron las que estan
ubicadas en Cd. Guzman, realizando un estudio sobre las ventas de cada uno de los negocios.
Se tomé como muestra la tienda que present6 mayor volumen en sus ventas de acuerdo al
analisis realizado. Para la seleccion de los productos, se hizo una consulta de los 20 productos
mas vendidos para identificar qué linea de articulos es la de mayor movimiento. Optando por la

linea de cereales y semillas de la cual se tomaron seis productos como muestra.
3.4 Muestreo

Se utilizé el muestreo no probabilistico, porque la muestra fue dirigida a ese modelo de

negocios, ya que se tiene un convenio con la empresa.
3.5 Muestra

Se tom6 como muestra la empresa de Mama Coneja, S.A. de C.V., especificamente la que se
encuentra ubicada por la calle Primero de Mayo, ya que el proyecto fue desarrollado a peticién

de la misma. La muestra sobre los productos no es aleatoria, ya que no se seleccionaron al azar,
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se hizo una consulta de los productos mas vendidos y con base en esta se hizo la debida seleccién

de la linea de productos cereales y semillas.
3.6 Instrumentos

Los tipos de instrumentos que se necesitaron para el desarrollo del proyecto, por una parte, fue
la observacion de los procesos y toma de nota de los mismos, y por la otra, el uso de formatos

con los que se lleva a cabo el control de las ventas.
3.7 Aparatos

Fue necesario el uso de una computadora, asi como dispositivos de almacenamiento secundario

para realizar respaldos de la base de datos de la empresa.
3.8 Procedimientos

El procedimiento que se llevd a cabo fue el siguiente:

1) Investigar el estado del arte relacionado con este proyecto. Donde se investigaron
proyectos acordes al que se desarrollo, asi como también, se analizaron las diferentes
metodologias y técnicas aplicables al proyecto, lo cual puede observarse con més detalle
en el capitulo I1.

2) Basado en la investigacidn que se realiz6 previamente y al resultado objetivo que se
planted, se determino seguir la metodologia KDD, donde se analizé la informacion que
se tuvo, en este caso una base de datos equivalente a un respaldo de cuatro afios; de ahi
se selecciond la informacién que se necesitd para las variables, se hizo un pre-
procesamiento para posteriormente transformarla y aplicarla a una técnica de mineria de

datos.

De acuerdo con Vergaray (2016), las etapas de esta metodologia se nombran de la

siguiente manera:

e Aprendizaje del dominio de la aplicacion.
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e Creacion de un conjunto de datos de destino.
e Limpieza de datos y pre procesamiento.

e Reduccion de datos y de proyeccion.

e Eleccion de la funcion de mineria de datos.
e Eleccion del algoritmo de mineria de datos.
e Realizacion de mineria de datos.

e Interpretacion.

Utilizacion del conocimiento descubierto.

A continuacién, se describen las actividades realizadas en cada una de las etapas del

proyecto:

a)

b)

Aprendizaje del dominio de la aplicacién. Primero se realiz6 la investigacion sobre
la aplicacién en la cual esta desarrollada la base de datos, asi mismo, el manejador

de la misma, con el fin de poder interpretar de una forma mas facil la informacion.

Creacion de un conjunto de datos de destino. Se especificaron dos variables
cuantitativas con las que se trabajo y con base en éstas se extrajo la muestra descrita

en el apartado 3.5 Muestra.

Limpieza de datos y pre-procesamiento. Se especificO cual seria la variable
explicativa que representé al periodo y la variable dependiente que fue el total de
ventas, donde se establecié predecir el total de ventas en funcion de un periodo
seleccionado. Se instalaron los programas necesarios para el manejo de la base de
datos, la cual estd desarrollada en Firebird, analizando toda la estructura, se
identificaron las tablas necesarias con sus respectivas relaciones para la consulta de

lainformacion, las consultas se realizaron en el manejador de base de datos IBexpert.
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d)

Reduccion de datos de proyeccion. En IBexpert se desarrollaron las consultas
especificas, donde se extrajo la informacion dentro de un periodo especifico de las
ventas. Cabe mencionar que la informacion consultada fue de un respaldo de cuatro
afios que proporciono la empresa. Teniendo la informacion de los productos méas
vendidos, se seleccionaron cinco dentro los diez més vendidos y uno del nivel 160
en la lista de las ventas, para ver el comportamiento y la adaptabilidad de las pruebas
de los modelos que se plantearon, tanto en los productos de mayor movimiento, como

los que se encuentran en una parte mas inferior.

Eleccion de la funcidn de mineria de datos. Se investigaron técnicas de mineria de
datos relacionadas con prediccidn, con el fin de que fueran aplicables al problema

que se planted.

Eleccion del algoritmo de mineria de datos. Para evaluar las técnicas de mineria de
datos se desarroll6 un algoritmo, el cual se siguio para poder valorar qué modelo fue
el apropiado, se propuso regresion lineal, promedio movil, suavizacion exponencial,
suavizacion ajustada a la tendencia y arboles aleatorios descritas en el marco
conceptual. La tabla 3.1 muestra los pasos que se siguieron para llegar al modelo de

prediccion:

Pasos para el establecimiento del modelo

Determinacion del objetivo del modelo

Modelo de prediccion

Eleccion del método estadistico apropiado en funcion del resultado y el

tipo de prediccion

Regresion lineal

Promedio mévil

Suavizacion exponencial

Suavizacion ajustada a la tendencia

Arboles aleatorios

Creacién del modelo adecuado, incluida la validacion interna
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3)

9)

h)

Seleccionar las variables correctas

Acotar las variables al método estadistico seleccionado

Evaluar el rendimiento del modelo

Parametros a evaluar

Validacion interna: parametros a evaluar con la informacion del respaldo

de la base de datos

Validacion externa: los mismos parametros, pero con datos externos

Presentacion de los resultados

Tabla 3.1 Pasos para el modelo de prediccion (Fuente: elaboracién propia)

Realizacion de mineria de datos. Al aplicar la informacion de las dos variables
seleccionadas a cada uno de las técnicas para la basqueda de patrones, se ve reflejado
cada resultado en gréficas generadas en cada modelo en el programa Excel, haciendo
una comparacion con las ventas reales, dichos resultados se pueden observar en la

seccién de resultados.

Interpretacion. Después de analizar las graficas en cada uno de los modelos con la
informacion procesada, se intentd encontrar algin tipo de patron que se pudiera
seguir en el transcurso del tiempo, dando un resultado no favorable para ninguno de
los modelos planteados, tanto de regresion lineal, asi como de series temporales o

arboles aleatorios.

Utilizacion del conocimiento descubierto. Se programd una conexion desde la base
de datos de Firebird con el lenguaje de Python, esto con el fin de desarrollarlo en
este ambiente, pero no se continuo con esta parte ya que no se encontré un modelo

que se adaptara al objetivo planteado.

Difundir los resultados obtenidos. Se hizo un articulo titulado “Andlisis del

comportamiento de la prediccion de ventas con diferentes técnicas de mineria de datos”,

enviado a la Revista Iberoamericana de Ciencias en donde se describe como se abordé

el proyecto, asi como los resultados obtenidos y recomendaciones de los factores que se

deben tomar en cuenta para la prediccion de ventas en una abarrotera.
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4. Capitulo I1V. Resultados

La informacion del siguiente capitulo muestra paso a paso las pruebas realizadas a los datos de
entrada en cada una de las técnicas implementadas en el presente proyecto, asi como las graficas

de los resultados obtenidos.
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4.1 Pruebas realizadas y resultados obtenidos

En este apartado se describiran las pruebas que se realizaron con cada uno de los métodos, asi

como los resultados obtenidos.
4.1.1 Regresion lineal

En esta técnica, primero se calcularon tanto la media aritmética como la media geométrica, con
base en la informacion de las ventas que se extrajo de la base de datos del respaldo antes
mencionado, acomodandola por afio y mes. Teniendo los resultados de cada una de las medias,
se pudo observar cuél de las dos tuvo un indice de error mas bajo, seleccionando la media
aritmética. Para realizar el andlisis de regresion lineal, se utilizd la herramienta de Microsoft

Excel, a continuacion, se enlistan cada uno de los pasos:

=

Se seleccion6 de la cinta de opciones “Datos”.

2. En el apartado de herramientas de datos se seleccion6 “Andlisis de datos”, abriendo una

ventana emergente, con las funciones de analisis disponibles.

3. Desplazandose por las diferentes opciones hasta llegar a la titulada como “Regresion”,

dando clic en aceptar.

4. Ahi se seleccion6 la informacion en cada una de las variables, tanto la variable
dependiente que representa el tiempo, asi como la variable independiente que fueron las

ventas.

5. Se activaron las casillas de los residuales que se quieren mostrar en los resultados, en
este caso fueron, “Residuos”, “Residuos estandares”, “Graficos residuales”, “Curva
de regresion ajustada”, asi como el lugar en donde se quiere mostrar todos los calculos

de la regresion.
6. Se mostraron todos los resultados de la regresion en una hoja Excel nueva.

A continuacién, en la tabla 4.1 a 4.6 se pueden observar los datos que se tomaron de cada

producto como entrada para aplicar el método descrito, donde se puede apreciar que en la
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primera columna se encuentran los meses representados por nimero, en la siguiente columna

los meses por su respectivo hombre, posteriormente cada uno de los afios con las ventas que se

tuvieron en cada uno de los meses. En las figuras 4.1 a 4.6 se muestran graficamente los

resultados de cada uno de ellos.

Producto 1
No.demes |  Meses 2012 2013 2014 2015 ar'i\:';‘git?ca Prediccién
1 Enero 655.200 | 3,864.809 | 6,703.468 | 3,138.025 | 3590.376 3021.195
2 Febrero | 383540 | 3521.028 | 6,792.435 | 4,367.105 | 3766.027 3076.943
3 Marzo 315100 | 3,936.770 | 4,259.319 | 4,063.337 | 3143.631 3132.691
4 Abril 454930 | 4,438.960 | 2,847.660 | 5,161.090 | 3225660 3188.439
5 Mayo 727.342 | 3,581.985 | 2,147.960 | 4,696.040 | 2788.332 3244.187
6 Junio 838636 | 3,176.277 | 1,337.390 | 4,469.114 | 2455.354 3299.935
7 Julio 910.672 | 2,241.982 | 1,637.455 | 5208.010 | 2499.530 3355.683
8 Agosto | 2,231.026 | 2,684.181 | 2,364.480 | 6,334.435 | 3403.531 3411.431
9 Septiembre | 2,246.059 | 2,653.173 | 2,906.850 | 4,831.320 | 3159.351 3467.179
10 Octubre | 2,269.087 | 3,406.773 | 3,341.440 | 4,390.220 | 3351.880 3522.927
11 Noviembre | 3,776.791 | 4,458.848 | 3,092.945 | 4,139.664 | 3867.062 3578.675
12 Diciembre | 4,694.942 | 6,065.552 | 4,204.550 | 3,766.883 | 4682.982 3634.423

Tabla 4.1 Informacion de ventas correspondiente a cuatro afios, la media aritmética y la

prediccion con regresion lineal del producto 1 (Fuente: elaboracion propia)

Como se puede apreciar en la figura 4.1 existe una notable diferencia entre la venta real con

respecto a la prediccion generada, puede haber una diferencia desde 10 productos hasta 1000

aproximadamente, lo que demuestra que la prediccion no se asemeja a los valores reales y el

modelo no es preciso. En las siguientes figuras de la prediccion de regresion lineal se puede

apreciar algo similar.
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Curva de regresion ajustada producto 1
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Figura 4.1 Gréfica de regresion lineal del producto 1 (Fuente: elaboracién propia)

Producto 2
N%é Se Meses 2012 2013 2014 2015 ar'i\:'rf]‘git?ca Prediccion
1 Enero 35.810 165.865 | 129.055 | 325.045 163944 |  103.785
2 Febrero 92.265 73335 | 89.470 | 156.990 103015 | 112541
3 Marzo 74.890 93.475 | 86.200 | 254.980 127386 | 121.297
4 Abril 37.430 75810 | 87.045 | 184.135 96.105 |  130.054
5 Mayo 76.015 110465 | 98.665 | 194.140 119821 |  138.810
6 Junio 76.575 122620 | 100775 | 120.350 105080 | 147566
7 Julio 79.592 142500 | 169.055 | 239.595 157.686 |  156.322
8 Agosto 102500 | 109.360 | 250020 | 219.545 170356 |  165.078
9 Septiembre | 121.345 | 144910 | 119325 | 307.322 173226 |  173.834
10 Octubre 113675 | 107.200 | 256.805 | 261.349 184757 | 182501
11 Noviembre | 156.245 | 193955 | 260.645 | 185.349 199049 |  191.347
12 Diciembre | 168.725 | 136.170 | 339260 | 247.460 222904 | 200.103

Tabla 4.2 Informacion de ventas correspondiente a cuatro afios, la media aritmética y la
prediccién con regresion lineal del producto 2 (Fuente: elaboracién propia)




Curva de regresion ajustada producto 2

250
9 *
a 200
a
*
& 150
a * ¢ Ventas reales
w . ®
9,: 100 hd B Prediccién
a
% 50 Lineal (Prediccidn)
0 T T 1
0 5 10 15
MESES
Figura 4.2 Gréfica de regresion lineal del producto 2 (Fuente: elaboracion propia)
Producto 3
No. de Meses 2012 2013 2014 2015 Media | Prediccion
mes aritmetica
1 Enero 877.475 711.224 924.346 2,079.590 1148.159 1278.063
2 Febrero 981.960 574512 1,535.168 | 1,903.340 1248.745 1332.720
3 Marzo 821.910 464.607 2,198.707 | 1,771.185 1314.102 1387.378
4 Abril 703.585 496.100 1,807.395 | 1,526.770 1133.463 1442.036
5 Mayo 802.495 662.535 2,358.810 | 2,051.745 1468.896 1496.693
6 Junio 825.535 613.902 3,834.730 | 2,772.625 2011.698 1551.351
7 Julio 973.321 597.290 4,045.170 | 2,272.645 1972.107 1606.008
8 Agosto 955.902 469.020 3,975.075 | 1,826.265 1806.566 1660.666
9 Septiembre 782.464 547.000 3,994.445 | 1,995.079 1829.747 1715.323
10 Octubre 795.816 589.110 4,662.375 | 1,447.137 1873.610 1769.981
11 Noviembre 653.422 615.016 4,187.920 | 1,300.761 1689.280 1824.638
12 Diciembre 712.996 1,086.922 2,499.915 | 1,491.294 1447.782 1879.296

Tabla 4.3 Informacion de ventas correspondiente a cuatro afos, la media aritmética y la

prediccién con regresion lineal del producto 3 (Fuente: elaboracién propia)
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Curva de regresion ajustada producto 3
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Figura 4.3 Grafica de regresion lineal del producto 3 (Fuente: elaboracion propia)
Producto 4
No. Meses 2012 2013 2014 2015 Media | 5 odiccion
de mes aritmética

1 Enero 1,015.855 189.018 442.812 813.820 615.376 1057.799
2 Febrero 675.845 221.767 589.451 861.970 587.258 1040.299
3 Marzo 1,025.660 281.487 2,850.007 1,187.765 1336.230 1022.798
4 Abril 1,107.880 367.225 3,411.831 1,198.985 1521.480 1005.298
5 Mayo 517.559 291.810 3,348.401 765.925 1230.924 987.797
6 Junio 550.378 376.840 2,323.670 538.045 947.233 970.297
7 Julio 473.712 442.105 2,729.050 528.710 1043.394 952.796
8 Agosto 524.433 475.015 2,917.445 580.110 1124.251 935.296
9 Septiembre 685.955 309.190 2,375.210 478.127 962.121 917.795
10 Octubre 345.096 300.345 1,889.256 432.906 741.901 900.295
11 Noviembre 158.481 371.610 2,034.390 399.501 740.996 882.794
12 Diciembre 152.195 480.570 1,637.900 478.908 687.393 865.294

Tabla 4.4 Informacion de ventas correspondiente a cuatro afios, la media aritmética y la
prediccién con regresion lineal del producto 4 (Fuente: elaboracién propia)
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Curva de regresion ajustada producto 4
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Figura 4.4 Grafica de regresion lineal del producto 4 (Fuente: elaboracién propia)
Producto 5

No. de Meses 2012 2013 2014 2015 Media | prediccion
mes aritmeética
1 Enero 520.327 528.709 521.180 667.653 559.467 557.612
2 Febrero 517.950 488.980 554.805 568.808 532.636 562.015
3 Marzo 553.030 424.148 629.295 504.435 527.727 566.418
4 Abril 546.576 639.684 556.010 557.506 574.944 570.821
5 Mayo 538.926 642.712 654.020 631.671 616.832 575.224
6 Junio 540.110 553.660 603.010 590.556 571.834 579.628
7 Julio 530.333 576.675 651.705 626.914 596.407 584.031
8 Agosto 516.063 568.300 842.682 617.714 636.190 588.434
9 Septiembre 503.779 499.965 714.665 716.994 608.851 592.837
10 Octubre 626.752 517.660 712.700 623.224 620.084 597.240
11 Noviembre 493.036 504.365 769.611 629.552 599.141 601.643
12 Diciembre 497.439 492.080 590.047 571.779 537.836 606.046

Tabla 4.5 Informacion de ventas correspondiente a cuatro afios, la media aritmética y la

prediccion con regresion lineal del producto 5 (Fuente: elaboracion propia)
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Curva de regresion ajustada producto 5
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Figura 4.5 Grafica de regresion lineal del producto 5 (Fuente: elaboracion propia)
Producto 6
No. de mes Meses 2012 2013 2014 2015 Media | oo jiccion
aritmeética
1 Enero 44.000 106.000 96.000 116.000 90.500 100.054
2 Febrero 99.000 58.000 86.000 123.000 91.500 99.014
3 Marzo 105.000 61.000 128.000 147.000 110.250 97.974
4 Abril 95.000 94.000 108.000 106.000 100.750 96.934
5 Mayo 115.000 81.000 89.000 64.000 87.250 95.894
6 Junio 71.000 86.000 110.000 161.000 107.000 94.853
7 Julio 60.000 51.000 105.000 145.000 90.250 93.813
8 Agosto 129.000 26.000 56.000 118.000 82.250 92.773
9 Septiembre 92.000 64.000 126.000 148.000 107.500 91.733
10 Octubre 117.000 61.000 119.000 151.000 112.000 90.693
11 Noviembre 70.000 25.000 86.000 165.000 86.500 89.652
12 Diciembre 0.000 46.000 92.000 127.000 66.250 88.612

Tabla 4.6 Informacion de ventas correspondiente a cuatro afios, la media aritmética y la

prediccion con regresion lineal del producto 6 (Fuente: elaboracion propia)
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Curva de regresion ajustada producto 6
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Figura 4.6 Grafica de regresion lineal del producto 6 (Fuente: elaboracién propia)

4.1.2 Promedio movil

Para aplicar esta técnica se comenzo por definir un nimero que representaria el periodo para
considerar el promedio mavil, siendo la constante que es representada con la letra N en la
ecuacion (2), se le asigno un valor de tres, siguiendo la formula se aplico a la informacion de
cada uno de los meses en los cuatro afios que se tenian de respaldo, tomando como referencia el
cuarto mes para comenzar a aplicar dicha ecuacion para generar la prediccion, por el valor
especificado en el nimero de periodo para el promedio maévil. Asi como se especificd en la
ecuacion (2), Mt sera el resultado final de la prediccion, dres la demanda del mes anteriory T
es el nimero en el que se encuentra el periodo, la herramienta con la que se realizaron las pruebas

fue Excel.

En las tablas 4.7 a 4.12 se muestran los datos de cada producto que se usaron para aplicar el
método especificado. La primera columna representa el afio, la segunda columna el nimero que
identifica a cada uno de los meses; la tercera indica el nombre del mes; la cuarta columna
muestra las ventas reales y, por ultimo, la prediccion generada. Continuando en esta seccién se
presentan las figuras 4.7 a 4.12 que contienen las graficas con los resultados al aplicar la técnica
promedios moviles en cada uno de los productos de la muestra, donde se puede observar que

existe un desfase de la prediccion con la venta real.
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Producto 1

Ao No. de mes Mes Ventas reales Prediccion
1 Enero 655.200
2 Febrero 383.540
3 Marzo 315.100
4 Abril 454,930 451.280
5 Mayo 727.342 384.523
2012 6 Jun_io 838.636 499.124
7 Julio 910.672 673.636
8 Agosto 2,231.026 825.550
9 Septiembre 2,246.059 1326.778
10 Octubre 2,269.087 1795.919
11 Noviembre 3,776.791 2248.724
12 Diciembre 4,694.942 2763.979
13 Enero 3,864.809 3580.273
14 Febrero 3,521.028 4112.180
15 Marzo 3,936.770 4026.926
16 Abril 4,438.960 3774.202
17 Mayo 3,581.985 3965.586
2013 18 Jun_io 3,176.277 3985.905
19 Julio 2,241.982 3732.407
20 Agosto 2,684.181 3000.081
21 Septiembre 2,653.173 2700.813
22 Octubre 3,406.773 2526.445
23 Noviembre 4,458.848 2914.709
24 Diciembre 6,065.552 3506.264
25 Enero 6,703.468 4643.724
26 Febrero 6,792.435 5742.622
27 Marzo 4,259.319 6520.485
28 Abril 2,847.660 5918.407
29 Mayo 2,147.960 4633.138
2014 30 Junio 1,337.390 3084.979
31 Julio 1,637.455 2111.003
32 Agosto 2,364.480 1707.601
33 Septiembre 2,906.850 1779.775
34 Octubre 3,341.440 2302.928
35 Noviembre 3,092.945 2870.923
36 Diciembre 4,204.550 3113.745
37 Enero 3,138.025 3546.311
38 Febrero 4,367.105 3478.506
2015 39 Marzo 4,063.337 3903.226
40 Abril 5,161.090 3856.155
41 Mayo 4,696.040 4530.510
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42 Junio 4,469.114 4640.155
43 Julio 5,208.010 4775.414
44 Agosto 6,334.435 4791.054
45 Septiembre 4,831.320 5337.186
46 Octubre 4,390.220 5457.921
47 Noviembre 4,139.664 5185.325
48 Diciembre 3,766.883 4453.734

Tabla 4.7 Informacion de ventas correspondiente por mes, afio y la prediccion generada con

promedio movil del producto 1 (Fuente: elaboracion propia)
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Figura 4.7 Gréfica de promedio mdvil del producto 1 (Fuente: elaboracion propia)
Producto 2
ARo No. de mes Mes Ventas reales Prediccion
1 Enero 35.810
2 Febrero 92.265
3 Marzo 74.890
4 Abril 37.430 67.655
5 Mayo 76.015 68.195
6 Junio 76.575 62.778
2012 7 Julio 79.592 63.340
8 Agosto 102.500 77.394
9 Septiembre 121.345 86.222
10 Octubre 113.675 101.145
11 Noviembre 156.245 112.506
12 Diciembre 168.725 130.421
2013 13 Enero 165.865 146.215
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14 Febrero 73.335 163.611
15 Marzo 93.475 135.975
16 Abril 75.810 110.891
17 Mayo 110.465 80.873
18 Junio 122.620 93.250
19 Julio 142.500 102.965
20 Agosto 109.360 125.195
21 Septiembre 144.910 124.826
22 Octubre 107.200 132.256
23 Noviembre 193.955 120.490
24 Diciembre 136.170 148.688
25 Enero 129.055 145.775
26 Febrero 89.470 153.060
27 Marzo 86.200 118.231
28 Abril 87.045 101.575
29 Mayo 98.665 87.571
2014 30 Junio 100.775 90.636
31 Julio 169.055 95.495
32 Agosto 250.020 122.831
33 Septiembre 119.325 173.283
34 Octubre 256.805 179.466
35 Noviembre 260.645 208.716
36 Diciembre 339.260 212.258
37 Enero 325.045 285.570
38 Febrero 156.990 308.316
39 Marzo 254.980 273.765
40 Abril 184.135 245.671
41 Mayo 194.140 198.701
2015 42 Jun.io 120.350 211.085
43 Julio 239.595 166.208
44 Agosto 219.545 184.695
45 Septiembre 307.322 193.163
46 Octubre 261.349 255.487
47 Noviembre 185.349 262.738
48 Diciembre 247.460 251.34

Tabla 4.8 Informacién de ventas correspondiente por mes, afio y la prediccion generada con

promedio movil del producto 2 (Fuente: elaboracion propia)
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Figura 4.8 Grafica de promedio mdvil del producto 2 (Fuente: elaboracién propia)
Producto 3
Ao No. de mes Mes Ventas reales Prediccion
1 Enero 877.475
2 Febrero 981.960
3 Marzo 821.910
4 Abril 703.585 893.781
5 Mayo 802.495 835.818
2012 6 Jun_io 825.535 775.996
7 Julio 973.321 777.205
8 Agosto 955.902 867.117
9 Septiembre 782.464 918.252
10 Octubre 795.816 903.895
11 Noviembre 653.422 844.727
12 Diciembre 712.996 743.900
13 Enero 711.224 720.744
14 Febrero 574512 692.547
15 Marzo 464.607 666.244
16 Abril 496.100 583.447
17 Mayo 662.535 511.739
2013 18 Jun_io 613.902 541.080
19 Julio 597.290 590.845
20 Agosto 469.020 624.575
21 Septiembre 547.000 560.070
22 Octubre 589.110 537.770
23 Noviembre 615.016 535.043
24 Diciembre 1,086.922 583.708
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25 Enero 924.346 763.682
26 Febrero 1,535.168 875.428
27 Marzo 2,198.707 1182.145
28 Abril 1,807.395 1552.740
29 Mayo 2,358.810 1847.090
2014 30 Junio 3,834.730 2121.637
31 Julio 4,045.170 2666.978
32 Agosto 3,975.075 3412.903
33 Septiembre 3,994.445 3951.658
34 Octubre 4,662.375 4004.896
35 Noviembre 4,187.920 4210.631
36 Diciembre 2,499.915 4281.580
37 Enero 2,079.590 3783.403
38 Febrero 1,903.340 2922.475
39 Marzo 1,771.185 2160.948
40 Abril 1,526.770 1918.038
41 Mayo 2,051.745 1733.765
2015 42 Jun_io 2,772.625 1783.233
43 Julio 2,272.645 2117.046
44 Agosto 1,826.265 2365.671
45 Septiembre 1,995.079 2290.511
46 Octubre 1,447.137 2031.329
a7 Noviembre 1,300.761 1756.160
48 Diciembre 1,491.294 1580.992

Tabla 4.9 Informacion de ventas correspondiente por mes, afio y la prediccion generada con
promedio movil del producto 3 (Fuente: elaboracion propia)
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Figura 4.9 Gréfica de promedio mévil del producto 3 (Fuente: elaboracion propia)
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Producto 4

Ao No. de mes Mes Ventas Reales Prediccion
1 Enero 1,015.855
2 Febrero 675.845
3 Marzo 1,025.660
4 Abril 1,107.880 905.786
5 Mayo 517.559 936.461
2012 6 Jun_io 550.378 883.699
7 Julio 473.712 725.272
8 Agosto 524.433 513.883
9 Septiembre 685.955 516.174
10 Octubre 345.096 561.366
11 Noviembre 158.481 518.494
12 Diciembre 152.195 396.510
13 Enero 189.018 218.590
14 Febrero 221.767 166.564
15 Marzo 281.487 187.660
16 Abril 367.225 230.757
17 Mayo 291.810 290.159
2013 18 Jun_io 376.840 313.507
19 Julio 442.105 345.291
20 Agosto 475.015 370.251
21 Septiembre 309.190 431.320
22 Octubre 300.345 408.770
23 Noviembre 371.610 361.516
24 Diciembre 480.570 327.048
25 Enero 442.812 384.175
26 Febrero 589.451 431.664
27 Marzo 2,850.007 504.277
28 Abril 3,411.831 1294.090
29 Mayo 3,348.401 2283.763
2014 30 Junio 2,323.670 3203.413
31 Julio 2,729.050 3027.967
32 Agosto 2,917.445 2800.373
33 Septiembre 2,375.210 2656.721
34 Octubre 1,889.256 2673.901
35 Noviembre 2,034.390 2393.970
36 Diciembre 1,637.900 2099.618
37 Enero 813.820 1853.848
38 Febrero 861.970 1495.370
2015 39 Marzo 1,187.765 1104.563
40 Abril 1,198.985 954.518
41 Mayo 765.925 1082.906




42 Junio 538.045 1050.891
43 Julio 528.710 834.318
44 Agosto 580.110 610.893
45 Septiembre 478.127 548.955
46 Octubre 432.906 528.982
47 Noviembre 399.501 497.047
48 Diciembre 478.908 436.844

Tabla 4.10 Informacion de ventas correspondiente por mes, afio y la prediccidn generada con
promedio movil del producto 4 (Fuente: elaboracion propia)
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Figura 4.10 Grafica de promedio mévil del producto 4 (Fuente: elaboracion propia)
Producto 5
ARo No. de mes Mes Ventas reales Prediccion
1 Enero 520.327
2 Febrero 517.950
3 Marzo 553.030
4 Abril 546.576 530.435
5 Mayo 538.926 539.185
2012 6 Junio 540.110 546.177
7 Julio 530.333 541.870
8 Agosto 516.063 536.456
9 Septiembre 503.779 528.835
10 Octubre 626.752 516.725
11 Noviembre 493.036 548.864
12 Diciembre 497.439 541.189
2013 13 Enero 528.709 539.075
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14 Febrero 488.980 506.394
15 Marzo 424.148 505.042
16 Abril 639.684 480.612
17 Mayo 642.712 517.604
18 Junio 553.660 568.848
19 Julio 576.675 612.018
20 Agosto 568.300 591.015
21 Septiembre 499.965 566.211
22 Octubre 517.660 548.313
23 Noviembre 504.365 528.641
24 Diciembre 492.080 507.330
25 Enero 521.180 504.701
26 Febrero 554.805 505.875
27 Marzo 629.295 522.688
28 Abril 556.010 568.426
29 Mayo 654.020 580.036
2014 30 Junio 603.010 613.108
31 Julio 651.705 604.346
32 Agosto 842.682 636.245
33 Septiembre 714.665 699.132
34 Octubre 712.700 736.350
35 Noviembre 769.611 756.682
36 Diciembre 590.047 732.325
37 Enero 667.653 690.786
38 Febrero 568.808 675.770
39 Marzo 504.435 608.836
40 Abril 557.506 580.298
41 Mayo 631.671 543.583
2015 42 Jun_io 590.556 564.537
43 Julio 626.914 593.244
44 Agosto 617.714 616.380
45 Septiembre 716.994 611.728
46 Octubre 623.224 653.874
47 Noviembre 629.552 652.644
48 Diciembre 571.779 656.590

Tabla 4.11 Informacion de ventas correspondiente por mes, afio y la prediccidn generada con

promedio movil del producto 5 (Fuente: elaboracion propia)
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Figura 4.11 Gréfica de promedio mévil del producto 5 (Fuente: elaboracién propia)
Producto 6
Ao No. de mes Mes Ventas reales Prediccion
1 Enero 44.000
2 Febrero 99.000
3 Marzo 105.000
4 Abril 95.000 82.666
5 Mayo 115.000 99.666
2012 6 Jun_io 71.000 105.000
7 Julio 60.000 93.666
8 Agosto 129.000 82.000
9 Septiembre 92.000 86.666
10 Octubre 117.000 93.666
11 Noviembre 70.000 112.666
12 Diciembre 0.000 93.000
13 Enero 106.000 62.333
14 Febrero 58.000 58.666
15 Marzo 61.000 54.666
16 Abril 94.000 75.000
17 Mayo 81.000 71.000
2013 18 Jun_io 86.000 78.666
19 Julio 51.000 87.000
20 Agosto 26.000 72.666
21 Septiembre 64.000 54.333
22 Octubre 61.000 47.000
23 Noviembre 25.000 50.333
24 Diciembre 46.000 50.000
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25 Enero 96.000 44,000
26 Febrero 86.000 55.666
27 Marzo 128.000 76.000
28 Abril 108.000 103.333
29 Mayo 89.000 107.333
2014 30 Junio 110.000 108.333
31 Julio 105.000 102.333
32 Agosto 56.000 101.333
33 Septiembre 126.000 90.333
34 Octubre 119.000 95.666
35 Noviembre 86.000 100.333
36 Diciembre 92.000 110.333
37 Enero 116.000 99.000
38 Febrero 123.000 98.000
39 Marzo 147.000 110.333
40 Abril 106.000 128.666
41 Mayo 64.000 125.333
2015 42 Jun_io 161.000 105.666
43 Julio 145.000 110.333
44 Agosto 118.000 123.333
45 Septiembre 148.000 141.333
46 Octubre 151.000 137.000
47 Noviembre 165.000 139.000
48 Diciembre 127.000 154.666

Tabla 4.12 Informacién de ventas correspondiente por mes, afio y la prediccién generada con

promedio movil del producto 6 (Fuente: elaboracion propia)

UNIDADES VENDIDAS

180
160
140
120
100
80
60
40
20

10

Promedio mdvil producto 6

15

20 25 30 35
MESES

—@—\/entas reales

—@— Prediccion

40 45

50

Figura 4.12 Graéfica de promedio mévil del producto 6 (Fuente: elaboracion propia)
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4.1.3 Suavizacion exponencial

Trabajando en la herramienta Excel, se comenzo por recopilar una serie de datos especificos

para hacer la prediccion con la féormula de suavizacion exponencial.

Posteriormente se aplicd la ecuacion (3), en donde representada por X, es el resultado de la
prediccion de la venta en el periodo especificado t; existen tres factores diferentes que
intervienen, uno de ellos esté representado por  X,_, que representa la prediccion de las ventas
del periodo t-1, otro factor es X;_; que representa la venta real del periodo t-1y por ultimo el
coeficiente de suavizacion representado por a. A continuacion, se muestran los pasos que fueron

necesario para generar el valor de esta constate, mediante una opcion de Excel:

1. Se seleccion6 “Datos” de la cinta de opciones.

2. Ahi se localizd y selecciond la opcion “Solver” en el apartado de “Analisis”.

3. En primera estancia, se selecciono la casilla “Objetivo” a la cual se quiera minimizar el
rango de error, en este caso fue ME (que representa el promedio sobre los errores
obtenidos). Se selecciono la celda correspondiente y se calculé el mejor valor posible
para poder reducir el promedio del error, llegando a la conclusion que el valor 1, fue el

que mejor se adaptd para toda la muestra de productos.

En las tablas 4.13 a 4.18 se muestra la informacién de cada uno de los productos con la que se
estuvo trabajando esta técnica, asi como una constante a la que se le identifico con el nombre
de a, a la cual se le asigna un valor entre 0-1, con esto, se agregd una ponderacion a los valores

mas cercanos en el tiempo, el valor de e fue uno.

En las figuras 4.13 a 4.18 se pueden observar los resultados graficamente, existiendo una
diferencia notable entre la venta real y la prediccion generada por el modelo, llegando a la
conclusién que no tiene la precision necesaria, asi se puede observar el mismo comportamiento

en las demas figuras.

Producto 1
Ao No. de mes Mes Ventas reales | Prediccion
1 Enero 655.200 655.200
2012 2 Febrero 383.540 655.200
3 Marzo 315.100 383.540
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4 Abril 454.930 315.100
5 Mayo 727.342 454.930
6 Junio 838.636 727.340
7 Julio 910.672 838.640
8 Agosto 2,231.026 910.670
9 Septiembre 2,246.059 2,231.030
10 Octubre 2,269.087 2,246.060
11 Noviembre 3,776.791 2,269.090
12 Diciembre 4,694.942 3,776.790
13 Enero 3,864.809 4,694.940
14 Febrero 3,521.028 3,864.810
15 Marzo 3,936.770 3,521.030
16 Abril 4,438.960 3,936.770
17 Mayo 3,581.985 4,438.960
) 18 Junio 3,176.277 3,581.990
013 19 Julio 2241.982 | 3,176.280
20 Agosto 2,684.181 2,241.980
21 Septiembre 2,653.173 2,684.180
22 Octubre 3,406.773 2,653.170
23 Noviembre 4,458.848 3,406.770
24 Diciembre 6,065.552 4,458.850
25 Enero 6,703.468 6,065.550
26 Febrero 6,792.435 6,703.470
27 Marzo 4,259.319 6,792.440
28 Abril 2,847.660 4,259.320
29 Mayo 2,147.960 2,847.660
2014 30 Junio 1,337.390 2,147.960
31 Julio 1,637.455 1,337.390
32 Agosto 2,364.480 1,637.460
33 Septiembre 2,906.850 2,364.480
34 Octubre 3,341.440 2,906.850
35 Noviembre 3,092.945 3,341.440
36 Diciembre 4,204.550 3,092.950
37 Enero 3,138.025 4,204.550
38 Febrero 4,367.105 3,138.030
39 Marzo 4,063.337 4,367.110
40 Abril 5,161.090 4,063.340
2015 41 Ma)_/o 4,696.040 5,161.090
42 Junio 4,469.114 4,696.040
43 Julio 5,208.010 4,469.110
44 Agosto 6,334.435 5,208.010
45 Septiembre 4,831.320 6,334.440
46 Octubre 4,390.220 4,831.320
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47

Noviembre

4,139.664

4,390.220

48

Diciembre

3,766.883

4,139.660

Tabla 4.13 Informacion de ventas correspondiente por mes, afio y prediccion con suavizacion
exponencial del producto 1 (Fuente: elaboracién propia)
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Figura 4.13 Grafica de suavizacién exponencial del producto 1 (Fuente: elaboracién propia)

Producto 2

Ao No. de mes Mes Ventas reales Prediccion
1 Enero 35.810 35.810
2 Febrero 92.265 35.810
3 Marzo 74.890 92.270
4 Abril 37.430 74.890
5 Mayo 76.015 37.430
6 Junio 76.575 76.020

2012 7 Julio 79.592 76.580
8 Agosto 102.500 79.590
9 Septiembre 121.345 102.500
10 Octubre 113.675 121.350
11 Noviembre 156.245 113.680
12 Diciembre 168.725 156.250
13 Enero 165.865 168.730
14 Febrero 73.335 165.870

2013 15 Margo 93.475 73.340
16 Abril 75.810 93.480
17 Mayo 110.465 75.810
18 Junio 122.620 110.470
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19 Julio 142.500 122.620
20 Agosto 109.360 142.500
21 Septiembre 144910 109.360
22 Octubre 107.200 144,910
23 Noviembre 193.955 107.200
24 Diciembre 136.170 193.960
25 Enero 129.055 136.170
26 Febrero 89.470 129.060
27 Marzo 86.200 89.470
28 Abril 87.045 86.200
29 Mayo 98.665 87.050
2014 30 Junio 100.775 98.670
31 Julio 169.055 100.780
32 Agosto 250.020 169.060
33 Septiembre 119.325 250.020
34 Octubre 256.805 119.330
35 Noviembre 260.645 256.810
36 Diciembre 339.260 260.650
37 Enero 325.045 339.260
38 Febrero 156.990 325.050
39 Marzo 254.980 156.990
40 Abril 184.135 254.980
41 Mayo 194.140 184.140
2015 42 Jun_io 120.350 194.140
43 Julio 239.595 120.350
44 Agosto 219.545 239.600
45 Septiembre 307.322 219.550
46 Octubre 261.349 307.320
47 Noviembre 185.349 261.350
48 Diciembre 247.460 185.350

Tabla 4.14 Informacion de ventas correspondiente por mes, afio y prediccion con suavizacion

exponencial del producto 2 (Fuente: elaboracién propia)
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Figura 4.14 Gréfica de suavizacién exponencial del producto 2 (Fuente: elaboracién propia)

Producto 3

Ao No. de mes Mes Ventas reales | Prediccion
1 Enero 877.475 877.475
2 Febrero 981.960 877.480
3 Marzo 821.910 981.960
4 Abril 703.585 821.910
5 Mayo 802.495 703.590

2012 6 Jun_io 825.535 802.500
7 Julio 973.321 825.540
8 Agosto 955.902 973.320
9 Septiembre 782.464 955.900
10 Octubre 795.816 782.460
11 Noviembre 653.422 795.820
12 Diciembre 712.996 653.420
13 Enero 711.224 713.000
14 Febrero 574.512 711.220
15 Marzo 464.607 574.510
16 Abril 496.100 464.610
17 Mayo 662.535 496.100

2013 18 Jun_io 613.902 662.540
19 Julio 597.290 613.900
20 Agosto 469.020 597.290
21 Septiembre 547.000 469.020
22 Octubre 589.110 547.000
23 Noviembre 615.016 589.110
24 Diciembre 1,086.922 615.020
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25 Enero 924.346 1,086.920
26 Febrero 1,535.168 924.350
27 Marzo 2,198.707 1,535.170
28 Abril 1,807.395 2,198.710
29 Mayo 2,358.810 1,807.400
2014 30 Junio 3,834.730 2,358.810
31 Julio 4,045.170 3,834.730
32 Agosto 3,975.075 4,045.170
33 Septiembre 3,994.445 3,975.080
34 Octubre 4,662.375 3,994.450
35 Noviembre 4,187.920 4,662.380
36 Diciembre 2,499.915 4,187.920
37 Enero 2,079.590 2,499.920
38 Febrero 1,903.340 2,079.590
39 Marzo 1,771.185 1,903.340
40 Abril 1,526.770 1,771.190
41 Mayo 2,051.745 1,526.770
2015 42 Jun.io 2,772.625 2,051.750
43 Julio 2,272.645 2,772.630
44 Agosto 1,826.265 2,272.650
45 Septiembre 1,995.079 1,826.270
46 Octubre 1,447.137 1,995.080
47 Noviembre 1,300.761 1,447.140
48 Diciembre 1,491.294 1,300.760

Tabla 4.15 Informacién de ventas correspondiente por mes, afio y prediccion con suavizacion
exponencial del producto 3 (Fuente: elaboracion propia)
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Producto 4

ARo No. de mes Mes Ventas reales Prediccion
1 Enero 1,015.855 1,015.855
2 Febrero 675.845 1,015.860
3 Marzo 1,025.660 675.850
4 Abril 1,107.880 1,025.660
5 Mayo 517.559 1,107.880
2012 6 Jun_io 550.378 517.560
7 Julio 473.712 550.380
8 Agosto 524.433 473.710
9 Septiembre 685.955 524.430
10 Octubre 345.096 685.960
11 Noviembre 158.481 345.100
12 Diciembre 152.195 158.480
13 Enero 189.018 152.200
14 Febrero 221.767 189.020
15 Marzo 281.487 221.770
16 Abril 367.225 281.490
17 Mayo 291.810 367.230
2013 18 Junio 376.840 291.810
19 Julio 442.105 376.840
20 Agosto 475.015 442.110
21 Septiembre 309.190 475.020
22 Octubre 300.345 309.190
23 Noviembre 371.610 300.350
24 Diciembre 480.570 371.610
25 Enero 442812 480.570
26 Febrero 589.451 442.810
27 Marzo 2,850.007 589.450
28 Abril 3,411.831 2,850.010
29 Mayo 3,348.401 3,411.830
2014 30 Junio 2,323.670 3,348.400
31 Julio 2,729.050 2,323.670
32 Agosto 2,917.445 2,729.050
33 Septiembre 2,375.210 2,917.450
34 Octubre 1,889.256 2,375.210
35 Noviembre 2,034.390 1,889.261
36 Diciembre 1,637.900 2,034.390
37 Enero 813.820 1,637.902
2015 38 Febrero 861.970 813.820
39 Marzo 1,187.765 861.971
40 Abril 1,198.985 1,187.770
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41 Mayo 765.925 1,198.990
42 Junio 538.045 765.930
43 Julio 528.710 538.050
44 Agosto 580.110 528.710
45 Septiembre 478.127 580.110
46 Octubre 432.906 478.131
47 Noviembre 399.501 432,911
48 Diciembre 478.908 399.501

Tabla 4.16 Informacion de ventas correspondiente por mes, afio y prediccion con suavizacion
exponencial del producto 4 (Fuente: elaboracién propia)
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Producto 5

ARfo No. de mes Mes Ventas reales Prediccién
1 Enero 520.327 520.327
2 Febrero 517.950 517.950
3 Marzo 553.030 553.030
4 Abril 546.576 546.576
5 Mayo 538.926 538.926

2012 6 Jun_io 540.110 540.110
7 Julio 530.333 530.333
8 Agosto 516.063 516.063
9 Septiembre 503.779 503.779
10 Octubre 626.752 626.752
11 Noviembre 493.036 493.036
12 Diciembre 497.439 497.439
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13 Enero 528.709 528.709
14 Febrero 488.980 488.980
15 Marzo 424,148 424.148
16 Abril 639.684 639.684
17 Mayo 642.712 642.712
2013 18 Junio 553.660 553.660
19 Julio 576.675 576.675
20 Agosto 568.300 568.300
21 Septiembre 499.965 499.965
22 Octubre 517.660 517.660
23 Noviembre 504.365 504.365
24 Diciembre 492.080 492.080
25 Enero 521.180 521.180
26 Febrero 554.805 554.805
27 Marzo 629.295 629.295
28 Abril 556.010 556.010
29 Mayo 654.020 654.020
2014 30 Junio 603.010 603.010
31 Julio 651.705 651.705
32 Agosto 842.682 842.682
33 Septiembre 714.665 714.665
34 Octubre 712.700 712.700
35 Noviembre 769.611 769.611
36 Diciembre 590.047 590.047
37 Enero 667.653 667.653
38 Febrero 568.808 568.808
39 Marzo 504.435 504.435
40 Abril 557.506 557.506
41 Mayo 631.671 631.671
2015 42 Jun_io 590.556 590.556
43 Julio 626.914 626.914
44 Agosto 617.714 617.714
45 Septiembre 716.994 716.994
46 Octubre 623.224 623.224
47 Noviembre 629.552 629.552
48 Diciembre 571.779 520.327

Tabla 4.17 Informacién de ventas correspondiente por mes, afio y prediccion con suavizacion
exponencial del producto 5 (Fuente: elaboracién propia)
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Producto 6
Ao No. de mes Mes Ventas reales Prediccion
1 Enero 44.000 44.000
2 Febrero 99.000 44.00
3 Marzo 105.000 99.00
4 Abril 95.000 105.00
5 Mayo 115.000 95.00
6 Junio 71.000 115.00
2012 7 Julio 60.000 71.00
8 Agosto 129.000 60.00
9 Septiembre 92.000 129.00
10 Octubre 117.000 92.00
11 Noviembre 70.000 117.00
12 Diciembre 0.000 70.00
13 Enero 106.000 0.00
14 Febrero 58.000 106.00
15 Marzo 61.000 58.00
16 Abril 94.000 61.00
17 Mayo 81.000 94.00
2013 18 Junio 86.000 81.00
19 Julio 51.000 86.00
20 Agosto 26.000 51.00
21 Septiembre 64.000 26.00
22 Octubre 61.000 64.00
23 Noviembre 25.000 61.00
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24 Diciembre 46.000 25.00
25 Enero 96.000 46.00
26 Febrero 86.000 96.00
27 Marzo 128.000 86.00
28 Abril 108.000 128.00
29 Mayo 89.000 108.00
2014 30 Junio 110.000 89.00
31 Julio 105.000 110.00
32 Agosto 56.000 105.00
33 Septiembre 126.000 56.00
34 Octubre 119.000 126.00
35 Noviembre 86.000 119.00
36 Diciembre 92.000 86.00
37 Enero 116.000 92.00
38 Febrero 123.000 116.00
39 Marzo 147.000 123.00
40 Abril 106.000 147.00
41 Mayo 64.000 106.00
2015 42 Jun_io 161.000 64.00
43 Julio 145.000 161.00
44 Agosto 118.000 145.00
45 Septiembre 148.000 118.00
46 Octubre 151.000 148.00
a7 Noviembre 165.000 151.00
48 Diciembre 127.000 165.00

Tabla 4.18 Informacién de ventas correspondiente por mes, afio y prediccion con suavizacion

exponencial del producto 6 (Fuente: elaboracién propia)
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Figura 4.18 Gréfica de suavizacién exponencial del producto 6 (Fuente: elaboracion propia)
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4.1.4 Suavizacion exponencial ajustada a la tendencia

Para esta técnica se trabajo en la herramienta de Excel, donde se aplicaron las ecuaciones (5),
(6) y (7) respectivamente. Para llegar a obtener una prediccion con dicho método, se comenzo
por aplicar la ecuacion (6), donde X,_, representa la prediccion del periodo t-1 o anterior al
que se pretende calcular, a continuacién se realizé una adicién del coeficiente de suavizacion
representado por o que multiplica la venta real menos la prediccion de las ventas, ambos siendo
del mes anterior. En la ecuacion (7), se multiplico la constante B por la diferencia del resultado
de la ecuacién (6) del periodo t y t-1, posteriormente se le sumé la diferencia de uno y el valor
de B, para terminar, multiplicandolo por el resultado de la ecuacion (7) de periodo t-1. Para

obtener el resultado final en la ecuacion (5), se sumaron los resultados de la ecuaciéon (6) y (7).

En la tabla 4.19 a 4.24 se puede apreciar el conjunto de datos que se extrajeron para aplicar la
técnica, en la primera columna se puede apreciar el afio de registro; la siguiente columna muestra
la representacion del mes en numero; la tercera columna describe el nombre del mes
respectivamente; la columna siguiente representa las unidades vendidas en cada uno de los
meses. Por Gltimo, se encuentra el resultado de la prediccion. Existen dos constantes, las cuales
estan identificadas como a y B. a tiene un valor asignado para agregar una ponderacién, con
respecto a los valores en el tiempo; B es un valor para suavizacion a la tendencia que se pueda
presentar en el transcurso del tiempo. Estas dos constantes obtienen un valor entre 0-1. o quedo
con el valor de 0.70 y B con un valor de 0.54. De las figuras 4.19 a 4.24 se pueden observar
graficamente los resultados obtenidos aplicando esta técnica, en donde la prediccion tiene un
comportamiento aceptable mientras la venta se mantenga estable, cuando se presenta una
variacion muy marcada, la cantidad en la prediccion tiene una diferencia razonable, haciendo
este modelo no confiable. EI mismo comportamiento se puede observar en todas las figuras de

esta técnica.

Producto 1
ARo N
No. de mes Mes Ventas reales Prediccion
1 Enero 655.200
2012 2 Febrero 383.540 657
3 Marzo 315.100 362
4 Abril 454,930 256
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5 Mayo 727.342 415
6 Junio 838.636 747
7 Julio 910.672 905
8 Agosto 2,231.026 979
9 Septiembre 2,246.059 2391
10 Octubre 2,269.087 2539
11 Noviembre 3,776.791 2423
12 Diciembre 4,694.942 4133
13 Enero 3,864.809 5206
14 Febrero 3,521.028 4062
15 Marzo 3,936.770 3453
16 Abril 4,438.960 3927
17 Mayo 3,581.985 4573
18 Junio 3,176.277 3544
2013 19 Julio 2,241.982 2987
20 Agosto 2,684.181 1917
21 Septiembre 2,653.173 2507
22 Octubre 3,406.773 2610
23 Noviembre 4,458.848 3538
24 Diciembre 6,065.552 4810
25 Enero 6,703.468 6666
26 Febrero 6,792.435 7298
27 Marzo 4,259.319 7169
28 Abril 2,847.660 3955
29 Mayo 2,147.960 2134
2014 30 Junio 1,337.390 1488
31 Julio 1,637.455 788
32 Agosto 2,364.480 1352
33 Septiembre 2,906.850 2409
34 Octubre 3,341.440 3128
35 Noviembre 3,092.945 3602
36 Diciembre 4,204.550 3220
37 Enero 3,138.025 4448
38 Febrero 4,367.105 3168
39 Marzo 4,063.337 4503
40 Abril 5,161.090 4194
41 Mayo 4,696.040 5410
2015 42 Junio 4,469.114 4843
43 Julio 5,208.010 4450
44 Agosto 6,334.435 5304
45 Septiembre 4,831.320 6675
46 Octubre 4,390.220 4840
47 Noviembre 4,139.664 4146
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| 48 | Diciembre | 3,766.883 | 3905 |

Tabla 4.19 Informacion de ventas correspondiente por mes, afio y prediccion con suavizacion

exponencial ajustada a la tendencia del producto 1 (Fuente: elaboracién propia)
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Figura 4.19 Grafica de suavizacién exponencial ajustada a la tendencia del producto 1 (Fuente:

elaboracién propia)

Producto 2
Ao No. de mes Mes Ventas reales Prediccion
1 Enero 35.810
2 Febrero 92.265 38
3 Marzo 74.890 98
4 Abril 37.430 85
5 Mayo 76.015 39
7 Julio 79.592 80
8 Agosto 102.500 83
9 Septiembre 121.345 107
10 Octubre 113.675 129
11 Noviembre 156.245 118
12 Diciembre 168.725 166
13 Enero 165.865 180
14 Febrero 73.335 172
2013 15 Marzo 93.475 58
16 Abril 75.810 79
17 Mayo 110.465 67
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18 Junio 122.620 112
19 Julio 142.500 130
20 Agosto 109.360 151
21 Septiembre 144,910 110
22 Octubre 107.200 148
23 Noviembre 193.955 105
24 Diciembre 136.170 206
25 Enero 129.055 140
26 Febrero 89.470 124
27 Marzo 86.200 78
28 Abril 87.045 75
29 Mayo 98.665 82
30 Junio 100.775 99
2014 31 Julio 169.055 103
32 Agosto 250.020 183
33 Septiembre 119.325 280
34 Octubre 256.805 118
35 Noviembre 260.645 268
36 Diciembre 339.260 281
37 Enero 325.045 366
38 Febrero 156.990 343
39 Marzo 254.980 132
40 Abril 184.135 242
41 Mayo 194.140 174
42 Junio 120.350 185
2015 43 Julio 239.595 102
44 Agosto 219.545 246
45 Septiembre 307.322 232
46 Octubre 261.349 329
47 Noviembre 185.349 272
48 Diciembre 247.460 171

Tabla 4.20 Informacion de ventas correspondiente por mes, afio y prediccion con suavizacion

exponencial ajustada a la tendencia del producto 2 (Fuente: elaboracién propia)
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Figura 4.20 Gréfica de suavizacion exponencial ajustada la tendencia del producto 2 (Fuente:
elaboracién propia)

Producto 3

Ao No. de mes Mes Ventas reales Prediccion
1 Enero 877.475
2 Febrero 981.960 879
3 Marzo 821.910 991
4 Abril 703.585 830
5 Mayo 802.495 678

2012 6 Junio 825.535 773
7 Julio 973.321 822
8 Agosto 955.902 989
9 Septiembre 782.464 988
10 Octubre 795.816 788
11 Noviembre 653.422 776
12 Diciembre 712.996 615
13 Enero 711.224 690
14 Febrero 574.512 706
15 Marzo 464.607 547
16 Abril 496.100 416

2013 17 Mayo 662.535 465
18 Junio 613.902 683
19 Julio 597.290 635
20 Agosto 469.020 600
21 Septiembre 547.000 443
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22 Octubre 589.110 534
23 Noviembre 615.016 599
24 Diciembre 1,086.922 631
25 Enero 924.346 1187
26 Febrero 1,535.168 995
27 Marzo 2,198.707 1670
28 Abril 1,807.395 2454
29 Mayo 2,358.810 1934
2014 30 Junio 3,834.730 2481
31 Julio 4,045.170 4227
32 Agosto 3,975.075 4442
33 Septiembre 3,994.445 4184
34 Octubre 4,662.375 4081
35 Noviembre 4,187.920 4824
36 Diciembre 2,499.915 4247
37 Enero 2,079.590 2158
38 Febrero 1,903.340 1637
39 Marzo 1,771.185 1597
40 Abril 1,526.770 1586
41 Mayo 2,051.745 1385
2015 42 Jun_io 2,772.625 2061
43 Julio 2,272.645 2975
44 Agosto 1,826.265 2363
45 Septiembre 1,995.079 1733
46 Octubre 1,447.137 1923
a7 Noviembre 1,300.761 1323
48 Diciembre 1,491.294 1156

Tabla 4.21 Informacion de ventas correspondiente por mes, afio y prediccion con suavizacion

exponencial ajustada a la tendencia del producto 3 (Fuente: elaboracién propia)
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Figura 4.21 Gréfica de suavizacién exponencial ajustada a la tendencia del producto 3 (Fuente:
elaboracién propia)

Producto 4

Ao No. de mes Mes Ventas reales Prediccion
1 Enero 1,015.855
2 Febrero 675.845 1018
3 Marzo 1,025.660 650
4 Abril 1,107.880 986
5 Mayo 517.559 1136

2012 6 Junio 550.378 510
7 Julio 473.712 462
8 Agosto 524.433 406
9 Septiembre 685.955 479
10 Octubre 345.096 680
11 Noviembre 158.481 303
12 Diciembre 152.195 68
13 Enero 189.018 83
14 Febrero 221.767 162
15 Marzo 281.487 222
16 Abril 367.225 298

2013 17 Mayo 291.810 399
18 Junio 376.840 303
19 Julio 442.105 390
20 Agosto 475.015 469
21 Septiembre 309.190 502
22 Octubre 300.345 294
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23 Noviembre 371.610 272
24 Diciembre 480.570 369
25 Enero 442812 509
26 Febrero 589.451 463
27 Marzo 2,850.007 623
28 Abril 3,411.831 3311
29 Mayo 3,348.401 3996
2014 30 Junio 2,323.670 3696
31 Julio 2,729.050 2279
32 Agosto 2,917.445 2656
33 Septiembre 2,375.210 2950
34 Octubre 1,889.256 2315
35 Noviembre 2,034.390 1709
36 Diciembre 1,637.900 1916
37 Enero 813.820 1521
38 Febrero 861.970 562
39 Marzo 1,187.765 656
40 Abril 1,198.985 1153
41 Mayo 765.925 1228
42 Junio 538.045 705
2015 43 Julio 528.710 417
44 Agosto 580.110 439
45 Septiembre 478.127 546
46 Octubre 432.906 451
47 Noviembre 399.501 402
48 Diciembre 478.908 373

Tabla 4.22 Informaci6n de ventas correspondiente por mes, afio y prediccion con suavizacion

exponencial ajustada a la tendencia del producto 4 (Fuente: elaboracién propia)
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Figura 4.22 Gréfica de suavizacién exponencial ajustada a la tendencia del producto 4 (Fuente:
elaboracion propia)

Producto 5

Ao No. de mes Mes Ventas reales Prediccion
1 Enero 520.327
2 Febrero 517.950 522
3 Marzo 553.030 519
4 Abril 546.576 556
5 Mayo 538.926 553

2012 6 Junio 540.110 542
7 Julio 530.333 540
8 Agosto 516.063 530
9 Septiembre 503.779 513
10 Octubre 626.752 499
11 Noviembre 493.036 646
12 Diciembre 497.439 491
13 Enero 528.709 483
14 Febrero 488.980 527
15 Marzo 424.148 484
16 Abril 639.684 406

2013 17 Mayo 642.712 664
18 Junio 553.660 679
19 Julio 576.675 557
20 Agosto 568.300 572
21 Septiembre 499.965 565
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22 Octubre 517.660 485
23 Noviembre 504.365 506
24 Diciembre 492.080 498
25 Enero 521.180 486
26 Febrero 554.805 522
27 Marzo 629.295 565
28 Abril 556.010 653
29 Mayo 654.020 562
30 Junio 603.010 667
2014 31 Julio 651.705 610
32 Agosto 842.682 659
33 Septiembre 714.665 887
34 Octubre 712.700 734
35 Noviembre 769.611 708
36 Diciembre 590.047 776
37 Enero 667.653 565
38 Febrero 568.808 651
39 Marzo 504.435 549
40 Abril 557.506 473
41 Mayo 631.671 545
42 Junio 590.556 646
2015 43 Julio 626.914 599
44 Agosto 617.714 634
45 Septiembre 716.994 623
46 Octubre 623.224 737
47 Noviembre 629.552 626
48 Diciembre 571.779 622

Tabla 4.23 Informacion de ventas correspondiente por mes, afio y prediccion con suavizacion

exponencial ajusatada a la tendencia del producto 5 (Fuente: elaboracién propia)
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Figura 4.23 Grafica de suavizacién exponencial ajustada a la tendencia del producto 5 (Fuente:

elaboracion propia)

Producto 6

Afo No. de mes Mes Ventas reales Prediccion
1 Enero 44.000
2 Febrero 99.000 46
3 Marzo 105.000 104
4 Abril 95.000 117
5 Mayo 115.000 103

2012 6 Junio 71.000 120
7 Julio 60.000 73
8 Agosto 129.000 54
9 Septiembre 92.000 128
10 Octubre 117.000 99
11 Noviembre 70.000 121
12 Diciembre 0.000 65
13 Enero 106.000 -21
14 Febrero 58.000 108
15 Marzo 61.000 61
16 Abril 94.000 59
17 Mayo 81.000 99

2013 18 Junio 86.000 85
19 Julio 51.000 88
20 Agosto 26.000 45
21 Septiembre 64.000 15
22 Octubre 61.000 63
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23 Noviembre 25.000 64
24 Diciembre 46.000 20
25 Enero 96.000 43
26 Febrero 86.000 106
27 Marzo 128.000 95
28 Abril 108.000 140
29 Mayo 89.000 114
30 Junio 110.000 86
2014 31 Julio 105.000 110
32 Agosto 56.000 106
33 Septiembre 126.000 47
34 Octubre 119.000 129
35 Noviembre 86.000 127
36 Diciembre 92.000 83
37 Enero 116.000 88
38 Febrero 123.000 119
39 Marzo 147.000 129
40 Abril 106.000 155
41 Mayo 64.000 105
42 Junio 161.000 51
2015 43 Julio 145.000 168
44 Agosto 118.000 156
45 Septiembre 148.000 117
46 Octubre 151.000 150
47 Noviembre 165.000 155
48 Diciembre 127.000 170

Tabla 4.24 Informaci6n de ventas correspondiente por mes, afio y prediccion con suavizacion

exponencial ajustada a la tendencia del producto 6 (Fuente: elaboracién propia)
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Figura 4.24 Gréfica de suavizacién exponencial ajustada a la tendencia del producto 6 (Fuente:
elaboracion propia)

4.1.5 Arboles aleatorios

Para la técnica de arboles aleatorios se comenzé proponiendo las diferentes variables que se
necesitarian para ejecutar en el algoritmo. El codigo esta desarrollado en Python e interviene
una serie de parametros que se extraen desde un archivo de Excel, guardado con la extensién
“csv”. Tales parametros fueron: ventas reales, dia, mes, afno, venta del dia anterior y una
estimacion de la prediccion que se esperaba obtener, dada por un nimero cercano a la venta
real. Se ejecutd el programa para cada producto, con su respectivo archivo, generando 3000
arboles para tratar de obtener un mejor resultado con las iteraciones. Se evaluo el porcentaje de
certeza mas alto de cada producto, llegando a la conclusion de que s6lo el producto 2 contaba
con un porcentaje de confianza. Cabe mencionar que el respaldo de la base de datos que
proporciond la empresa no estuvo completo, se puede suponer que no se tuvieron ventas en
algunos dias o por causa de privacidad se modificaron algunos datos, dando como resultado un
faltante de la informacion de las ventas en los productos, esto presentandose de forma aleatoria
sin patrén identificado. EI nimero de registros pertenecientes a los productos es: producto 1:
1,438, producto 2: 998, producto 3: 1,440, producto 4: 1,407, producto 5: 1,442 y producto 6:
1,157.

Al observar el porcentaje de certeza de la muestra, se realizaron pruebas con registros de ventas,

para poder generar una prediccion en unidades del producto 1, enviando como parametro: venta

80



real, dia, mes, afio y la venta del dia anterior, arrojando una prediccion optima, siempre y cuando
la venta fuera estable, al momento de que la venta bajara por mitad o mas, el resultado diferia

de la venta real. A continuacion, en la tabla 4.25 se puede observar los porcentajes de certeza

de los productos.

Productos Porcentaje de certeza
Producto 1 62.48%
Producto 2 99.10%
Producto 3 50.64%
Producto 4 27.43%
Producto 5 56.97%
Producto 6 15.03%

Tabla 4.25 Tabla de porcentajes de certeza con arboles aleatorios de cada producto (Fuente: elaboracion propia)

4.2 Porcentajes de errores

La técnica de Error Porcentual Absoluto Medio “MAPE” se selecciond para evaluar la
prediccion generada de cada modelo. Aplicando la ecuacion (7) se obtuvieron los porcentajes
de error de cada producto; para las primeras cuatro técnicas el calculo fue generado con Excel
y para la técnica de arboles aleatorios se hizo en el codigo de Python, en la tabla 4.26 se puede

apreciar el porcentaje de error de cada producto en cada modelo:

Modelos

Suavizacion

Regresion | Promedios | Suavizacion exponencial Arboles
lineal moviles exponencial | ajustadaala | aleatorios

tendencia
Producto 1 15.46% 28.87% 21.80% 21.71% 37.52%
Producto 2 20.01% 29.56% 30.81% 33.70% 0.90%
Productos Producto 3 15.50% 22.05% 16.92% 18.19% 49.36%
Producto 4 34.91% 38.95% 27.23% 30.83% 72.57%
Producto 5 5.62% 7.72% 9.06% 9.86% 43.03%
Producto 6 16.59% 28.49% 34.81% 37.57% 84.97%

Tabla 4.26 Porcentajes de error calculado con MAPE de cada producto aplicando los diferentes modelos (Fuente:
elaboracion propia)

Con respecto a la tabla 4.26 se puede observar que el producto 1 tiene un porcentaje mas bajo
con el modelo de regresion lineal; el producto 2 tiene un porcentaje de 0.90% de error en la

técnica de arboles aleatorios, siendo la mejor para éste. El producto 3 muestra similitud con el
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producto 1 ya que el porcentaje mas bajo es con la técnica de regresion lineal; para el producto
4 se puede notar una diferencia en el modelo con el porcentaje de error mas bajo en la técnica
de suavizacion exponencial. Por ultimo, para los productos 5y 6 se mostraron porcentajes mas
bajos con el modelo de regresion lineal. Cabe mencionar que el porcentaje mas bajo de cada

uno de los productos es en comparacion con las otras técnicas.

A pesar de que el modelo de regresion lineal muestra en varios productos un porcentaje de error
mas bajo no se puede confirmar que sea una técnica confiable para generar predicciones, dado

que, no resulto idénea para todos los productos.
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5. Capitulo V. Conclusiones

En este capitulo se describen comentarios finales sobre el resultado del proyecto, las cuales

pueden ayudar como recomendaciones para tomar en cuenta en trabajo futuro.
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5.1 Conclusiones

La prediccion de ventas es algo vital hoy en dia y el saber qué rumbo tendra un negocio puede
ser de gran ayuda para los empresarios. Al desarrollar este proyecto se intentd elaborar una
herramienta como apoyo a la toma de decisiones dentro de una abarrotera de Mama Coneja
ubicada en Cd. Guzman, tras aplicar técnicas de mineria de datos, asi como regresion lineal, se
concluy6 que la hipotesis “La prediccion de la cantidad de ventas de productos es mas precisa
aplicando una técnica de mineria de datos” se ha rechazado dado que al aplicar diferentes
técnicas no se pudo obtener un resultado éptimo en comparacion con las ventas reales de la

empresa.

Se hizo el respectivo andlisis de la informacion, se generaron cinco modelos de prediccion y
con los resultados obtenidos se midio el error, arrojando un porcentaje alto para poder confiar
en el resultado. Con esto se podria llevar a la pregunta si se hizo lo necesario para poder
comprobar que la hipotesis no se cumplid, asi fue, ya que a pesar de que hubo inconvenientes,
con la informacion, las técnicas propuestas, se llegd hasta el final del desarrollo de cada una de
ellas para asi poder medir el error y analizar los riesgos que conllevaba un resultado con una

diferencia significativa a la venta real.

Es necesario dar énfasis en que el fallo principal del proyecto fue el no considerar el total o la
mayoria de las variables que intervienen en la venta en una tienda de este tipo, ya que, si se

hubieran considerado mas detalles, probablemente se hubiera podido cumplir la hipotesis.

Otro factor importante que se debe considerar para el éxito del desarrollo de un proyecto es, que
cuando se involucra con una empresa es necesario tener una comunicacion constante, por todo
lo que eso conlleva, tanto solicitar los datos que se necesitan y que se los proporcionen en la
brevedad posible, asi como colaborar con las personas directamente involucradas a lo que se va

necesitando.
5.2 Recomendaciones

Se recomienda a futuros tesista que al abordar un tema de investigacion se analice de forma

profunda para poder plantearlo de la mejor manera, cabe mencionar que durante el desarrollo
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de cada proyecto siempre existen cambios, como puede ser que se agreguen mas puntos, o que
los quiten, pero si se tiene bien formada la idea desde el inicio sera una forma mas facil para
poder sobrellevarlos.

5.3 Trabajo futuro

Si existe la posibilidad de que alguien retome el proyecto para apoyo en algo similar, se debe
tomar en cuenta que se tienen que replantear las estipulaciones, comenzando por plantear todas
las variables que intervienen en una venta, hablar con las personas que llevan una relacion sobre
las ventas, su comportamiento, como se maneja la empresa y sobre todo, que ellos tengan un
modelo de negocios bien definido, todo esto para facilitar el trabajo y evitar todos los

contratiempos que otros investigadores han tenido.
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7. Glosario

Algol 60. Es un lenguaje, basado en notacién matematica normal, que ha sido ampliamente
utilizado para la publicacion de los detalles de los procesos computacionales, en forma de
‘algoritmos', y que es lo suficientemente preciso para ser utilizado para la programacion de

ordenadores digitales automaticos (Randell & Russel, 1964).

Clustering. EI concepto clustering se refiere a una técnica que permite combinar maultiples
sistemas para que trabajen en paralelo y se comporten como un recurso informatico unificado
para: servir a un grupo de tareas, proporcionar tolerancia a fallos y tener disponibilidad continua
(Revista UNAM, s. f.).

Firebird. Firebird es un sistema gestor de bases de datos relacional. Como tal, esta disefiado
para soportar la creacion y mantenimiento de estructuras de datos abstractas, no sélo almacenar
datos sino también mantener las relaciones y optimizar la velocidad y consistencia cuando los

datos pedidos son enviados a los clientes (Tejera, s. f.).

IBExpert. IBExpert es un Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) profesional para el desarrollo

y la administracion de las bases de datos Firebird (IBExpert documentation, s. f.).

Icon. Es uno de los lenguajes de programacion de alto nivel de propésito general, que contiene
una amplia variedad de caracteristicas para procesar y presentar datos simboélicos, cadenas de
caracteres y estructuras tanto en texto como en imagenes graficas (Griswold, R. E, Griswold,
M. T., 2002).

Insights. El acto o resultado del entendimiento de la interna u oculta naturaleza de las cosas o
de percibirlo de una manera intuitiva (The American Heritage® Dictionary of the English
Language (1), s. f.).

Lenguaje ABC. Es un lenguaje que fue disefiado con el objetivo de ofrecer un lenguaje facil de
usar, ideal para la ensefianza y el aprendizaje de la programacion. ABC es mas legible que otros

idiomas y no tiene comandos oscuros (Geurts, Meertens & Pemperton, 2005).

Lenguaje C. Es un lenguaje de programacion de proposito general que ha sido estrechamente

asociado con el sistema UNIX en donde fue desarrollado puesto que tanto el sistema como los
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programas que corren en él estan escritos en lenguaje C. Sin embargo, este lenguaje no esta
ligado a ningln sistema operativo ni a ninguna maquina, y aunque se le llama “lenguaje de
programacion de sistemas” debido a su utilidad para escribir compiladores y sistemas
operativos, se utiliza con igual eficacia para escribir importantes programas en diversas
disciplinas (Kernighan & Ritchie, 1991).

Modula-3. Es uno de los lenguajes de programacion que utiliza la equivalencia estructural de
modula 2. El programa especifica un calculo que actda sobre una secuencia de componentes
digitales llamados ubicaciones. Una variable es un conjunto de ubicaciones que representa un
valor matematico de acuerdo con una convencion determinada por el tipo de la variable

(Cardelli, Donahue, Glassman, Jordan, Kalsow & Nelson, 1989).

Open Source. Abierto a la participacion publica, como en el intercambio de informacion o el
desarrollo de software: un sistema operativo de cddigo abierto (The American Heritage®
Dictionary of the English Language (2), s. f.).

Score. Un resultado, generalmente expresado numéricamente, de una prueba o examen (The

American Heritage® Dictionary of the English Language (3), s. f.).

91



