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RESUMEN
Este proyecto pretende generar predicciones de finanzas basdndose en la data histdrica de las
ventas en el negocio avicola. Usaremos aprendizaje automdtico para probar tres modelos y
encontrar el menor error porcentual en la prediccion del segundo semestre del afio 2024.
Primero se pretende crear un anélisis exploratorio de la data de ventas para proceder a limpiar
y cargar la misma data en dataframes de Python para su procesamiento. Posteriormente se
implementard modelos de regresion lineal, random forest y red neuronal para conseguir unas
predicciones de ventas del segundo semestre del afio 2024. Finalmente se calculara el error
para elegir la mejor prediccidén que se ajuste a nuestra data y poder simplificar la toma de

decisiones en las predicciones de ventas.

ABSTRACT
This project aims to generate financial predictions based on historical sales data in the poultry
business. We'll use machine learning to test three models and find the smallest percentage error
in the second semester of 2024-year prediction. First, create an exploratory analysis of the sales
data to proceed to clean and load the same data into Python dataframes for processing.
Subsequently, linear, random forest and neural network regression models will be implemented
to achieve sales predictions for the year 2024. Finally, the error will be calculated to choose
the best prediction that fits our data and be able to simplify decision-making in the sales

predictions of each coming year.

PALABRAS CLAVE

Aprendizaje automdtico, machine learning, ML, regresion lineal, random forest, red neuronal,
aprendizaje profundo, aprendizaje no supervisado, open-source, ERP, finanzas, exactitud,
overfiting, ganancia, serie temporal, dataframe, neurona, capas, entrenamiento, epoch, error

cuadrético medio, error absoluto medio, proyeccion.



CAPITULO 1
INTRODUCCION

El Negocio Avicola (NA) posee organizaciones comerciales enfocadas al alimento
balanceado, huevo comercial, pollito de cria y materias primas; el proceso de ventas lo soporta
un ERP que puede generar informes, que ayudan al drea comercial para tomar decisiones,
presupuestos y planificacion. Las predicciones de ventas se hacen segtin los datos histéricos y
la experiencia de las personas de mercadeo y la gerencia del negocio. El presupuesto afio a afio

lo ideal es no bajarlo, sino mantenerlo o incrementarlo.

Considerando el contexto previo de nuestra empresa, proponemos un proyecto de

innovacion centrado en el anélisis predictivo de ventas para los proximos afos.

Es fundamental reconocer que el éxito de una compaiiia radica en su capacidad para
anticipar, planificar e implementar eficazmente sus productos o servicios en el mercado, con
el objetivo de maximizar las ventas. Para lograrlo, es necesario desarrollar presupuestos y
planificaciones que permitan a todas las areas operar de manera eficiente, entregando productos
y servicios en excelentes condiciones y dentro de plazos concretos. En este contexto, nuestro
proyecto adquiere relevancia; basdndonos en los datos histéricos de ventas, podemos construir
modelos predictivos que nos ayuden a anticipar las ventas futuras, considerando el crecimiento

experimentado en los ultimos afios.

Actualmente, contamos con datos postpandemia del Negocio Avicola que utilizaremos
para predecir las ventas. La informacion recopilada desde 2022, 2023 y primer semestre del

2024 como base para probar y ajustar nuestros modelos.

El proyecto se estructura en varias etapas. En primer lugar, realizaremos un andlisis y
limpieza exhaustiva de los datos, organizando y filtrando la informacién de ventas, clientes,
articulos, cantidades e importes. A continuacion, procederemos a crear y entrenar diversos
modelos utilizando los datos depurados. Durante el andlisis, evaluaremos, compararemos y
ajustaremos los modelos para minimizar el error en las predicciones. Finalmente, con un
modelo ajustado a nuestras necesidades, analizaremos las predicciones de nuevos datos y

extraeremos conclusiones relevantes para el drea de ventas.



CASO DE ESTUDIO

Antecedentes

El Negocio Avicola (NA) fue fundada en la década de 1970 con un solo galpén y 10
empleados, la compaiiia ha crecido significativamente hasta contar con més de 75 galpones,
una planta de alimento balanceado y su propia incubadora, empleando a mas de 450 familias.
Su visién es ser la mejor opcidn para los clientes, y su misién es producir y comercializar
productos agroindustriales de manera eficiente con un excelente capital humano y valores
empresariales s6lidos. En el dltimo trimestre de 2021, 1a empresa fue absorbida por una entidad
mayor, lo que ha aumentado su presencia, mejorado la atencién a sus clientes y sostenido su

crecimiento.

OBJETIVOS
General

e Utilizar un modelo predictivo de ventas para impulsar el giro de negocio y maximizar

su proyeccion de ganancias al afio 2024

Especifico

e Investigar un modelo de Machine Learning viable que genere predicciones mediante

datos histéricos del giro del negocio

e Cambiar el modelo tradicional basado en experiencias a un modelo predictivo en

Machine Learning en la creacion del presupuesto de ventas.

e Generar informes de presupuestos basado en modelos de ML para la toma de decisiones

del afio 2024

e Definir y optimizar modelos de Machine Learning que mejor se adapten a la empresa

y a su giro de negocio.



ALCANCE DEL PROYECTO

El proyecto tiene como finalidad el desarrollo, entrenamiento y testeo de modelos
predictivos de machine learning en python, se planea desarrollar un maximo de 3 modelos para

analizar y comparar los resultados obtenidos definiendo el mejor modelo.

Requisitos del Proyecto

e FEl modelo debe ser desarrollado en Python.
e FEl modelo debe tener un porcentaje de acierto mayor al 80% con datos de
entrenamiento desde el 2022 hasta el 2023, y datos del primer semestre del 2024 como

muestra de revision.

Limites del proyecto

e El modelo se ajustard a la prediccion del segundo semestre del 2024 basdndonos en
datos histéricos de ventas correspondientes a los afios 2022, 2023 y primer semestre

del 2024.

e No incluye el despliegue en produccién del modelo.

Impacto de negocio

Las tecnologias modernas, como lo es el machine learning, permiten a las empresas
obtener ventajas competitivas y optimizar sus operaciones. La aplicacion eficaz del presente
proyecto permitird a la empresa del Negocio Avicola (NA) definir de manera més precisa las
proyecciones de ventas para los siguientes afnos. Esto representa un impacto muy significativo
en el modelo de negocio en varios aspectos. Las proyecciones que se obtendrdn de los modelos
de machine learning serdn la clave para simplificar la toma de decisiones, mejorar las
estrategias de mercado e incluso adelantarse a la competencia. Como resultado la empresa vera

mejoras positivas en su gestion y participacion de mercado.

Problemdtica

ANALISIS PREDICTIVO DE VENTAS BASADO EN MODELOS DE MACHINE
LEARNING PARA EL NEGOCIO AVICOLA



Stakeholders y dreas del negocio

Las predicciones de ventas del Negocio Avicola se hacen segtin los datos histéricos y
la experiencia de las personas del area directamente involucrada que es Mercadeo y la Gerencia
del Negocio. El presupuesto anual de ventas se elabora con el 80% de los clientes fiables a
quienes se les consulta un aproximado de sus necesidades y se le incrementa un porcentaje
consensuado; para los no fiables se estima en base a las compras del afio en curso. Lo ideal es
no bajar el presupuesto respecto al afio anterior, sino mantenerlo o incrementarlo. La necesidad
de tener un presupuesto que se ajuste a los datos histéricos y se pueda proyectar para afiso
futuros es de vital importancia para la empresa Negocio Avicola. Considerando el contexto
previo de la empresa, proponemos un proyecto de innovacién centrado en cambiar el modelo
tradicional basado en experiencias por un anélisis predictivo de ventas utilizando modelos de

ML.

Fuentes de informacion

El proyecto tiene como finalidad el desarrollo, entrenamiento y testeo de modelos
predictivos de machine learning en Python, se planea desarrollar un maximo de 3 modelos para
analizar y comparar los resultados obtenidos definiendo el mejor modelo. Los modelos se los

extraerd de investigaciones y publicaciones previas en dreas de finanzas y machine learning.

La data se la extraerd del médulo ERP de la empresa teniendo en cuenta un histérico

correspondiente del 2022 y 2023.

El ERP es un sistema basado en una base de datos Oracle que tiene varios médulos que

permiten la gestién de la empresa en sus distintas dreas como:

e (Gestidbn econdémico-financiera, contabilidad general-analitica, tesoreria, caja,
presupuestos, etc.

e Gestion de entradas/salidas de articulos, asi como la logistica, y gestion de almacenes.

e Gestion de compras en materias primas, productos, elementos de inmovilizado y/o
Servicios.

e (Gestion de todos los procesos relacionados con la venta-distribucion a clientes.

e Generacion de los documentos digitales con su firmado digital, almacenamiento y envio

al cliente.



e Definicién de la estructura productiva, programacion, produccién, planificacion,
seguimiento.

e Gestion de mantenimiento preventivo/correctivo, gestion de reparaciones
internas/externas.

e Gestion de RRHH desde la parte econdmica, control y cumplimiento de norma laboral
existente.

e Gestionar la calidad de productos/procesos con sus certificaciones y normativas.

e Herramientas de extraccion de datos, conexion e integracidn con otros sistemas.

Justificacion

Las proyecciones de ventas son una herramienta fundamental para la toma de decisiones
estratégicas en la empresa. Permiten a los gerentes y directivos anticipar el comportamiento
del mercado y tomar medidas para alcanzar los objetivos de ventas establecidos. Con lo
expuesto anteriormente, un proyecto de innovacion que permita predecir el crecimiento basado
en histdricos es de gran ayuda para cualquier compafiia en términos de precision, y reduccion

de costos en planificacion.

Este documento presenta la justificacion de la proyeccion de ventas del Negocio
Avicola durante el periodo 2024; la proyeccion se basa en un andlisis exhaustivo de datos

histéricos, tendencias del mercado y factores externos que podrian afectar las ventas.



CAPITULO 2
Marco Tedrico
Machine Learning

Es un conjunto de algoritmos que se utilizan en el campo de las ciencias de la
computacion para definir sistemas que no son programados para responder de manera estética,
en lugar de eso, su respuesta se basa en los datos histéricos de problemas resueltos del dominio
de aplicacién que se procesan, a medida que los sistemas procesan mds datos, mas complejo es

su aprendizaje y mds acertada es su respuesta. (Mahesh, 2018).

Aprendizaje Supervisado

En el campo de la inteligencia artificial, el aprendizaje supervisado es un cambio que
experimenta un sistema basado en un conjunto de datos de ejemplo que tienen su respectivo
resultado, los sistemas aprenden de estos ejemplos y basan sus predicciones en los resultados
entregadas. A diferencia del aprendizaje no supervisado donde los datos de aprendizaje no son

etiquetados y no tiene un resultado. (Chaviano Arteaga).

Los modelos ML que se utilizardn para el andlisis de prediccion de ventas son los siguientes.

Regresion Lineal

La regresion lineal es una técnica estadistica utilizada para modelar la relacion entre
una variable dependiente (Y) y una o mds variables independientes (X). Esta relacién se
expresa a través de una ecuacion lineal, lo que permite hacer predicciones sobre el valor de Y

en funcion de los valores de X. (Montgomery, Peck, & Vining, 2021)
Los objetivos a aplicar de la regresion lineal son:

e Prediccion: Estimar valores futuros de la variable dependiente basados en valores
conocidos de las variables independientes.

e Explicacion: Identificar la fuerza y direccién de la relacion entre las variables, y
determinar qué variables independientes tienen un mayor impacto sobre la variable
dependiente.

e Modelado: Crear un modelo matematico que represente la relacion entre las variables,
permitiendo su andlisis y comprension. (Montgomery, Peck, & Vining, 2021)

Los modelos de regresion lineal tienen dos tipos:



Simple: Una sola variable independiente (X) se utiliza para predecir la variable
dependiente (Y).

Muiltiple: Multiples variables independientes (X1, X2, ...) se utilizan para predecir la
variable dependiente (Y). (Montgomery, Peck, & Vining, 2021)

Ecuacion de la Regresion Lineal Simple
La ecuacion general de la regresion lineal simple es:

Y =B0+BIX +¢

Y: Variable dependiente

BO: Intercepto (valor de Y cuando X es igual a 0)

B1: Pendiente (cambio en Y por cada unidad de cambio en X)
X: Variable independiente

€: Error aleatorio (Montgomery, Peck, & Vining, 2021)

Supuestos de la Regresion Lineal

Linealidad: La relacion entre las variables es lineal (Draper & Smith, 1981).
Independencia: Los errores son independientes entre si (Draper & Smith, 1981).
Homocedasticidad: La varianza de los errores es constante para todos los valores de
X (Draper & Smith, 1981).

Normalidad: Los errores se distribuyen normalmente. (Draper & Smith, 1981)

Procedimiento General

1.
2.

Recopilacion de datos: Se recolectan datos sobre las variables de interés.
Exploracion de datos: Se realiza un andlisis exploratorio de los datos para identificar
patrones, relaciones y posibles problemas.

Estimacion de los parametros: Se utilizan métodos estadisticos (como minimos
cuadrados ordinarios) para estimar los valores de los parametros B0 y B1.

Evaluacion del modelo: Se evalia la calidad del modelo mediante estadisticas como
el coeficiente de determinacion (R?), el error estdndar de la estimacion y pruebas de
hipdtesis.

Interpretacion de los resultados: Se interpretan los resultados del modelo en el

contexto del problema en estudio. (Draper & Smith, 1981)
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Hlustracion 1 : Diagrama de dispersion para el volumen entregado (Montgomery, Peck & Vining, 2021)
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llustracion 2: Relacion rectilinea entre el tiempo de entrega y el volumen entregado (Montgomery, Peck & Vining, 2021)

Arbol de Decisiones

En el drea avicola, la asertividad en la proyeccion de ventas es importante, debido a la
naturaleza perecedera de los productos, la variabilidad en la demanda y los ciclos de produccion
de las materias primas, y en ciertos casos la complejidad del entorno a nivel pais es necesario

contar con herramientas que permitan la toma de decisiones. Los métodos tradicionales de



prediccidn, aunque ttiles, a menudo no permiten la visualizacion de la complejidad de los datos
de ventas actuales. En este contexto, los drboles de decisién aparecen como una técnica efectiva
dentro del aprendizaje automdtico (ML), siendo una herramienta poderosa para modelar las

complejas interacciones entre multiples variables que afectan las ventas (Breiman et al., 1984).

Fundamentos de los Arboles de Decision

Los arboles de decisiéon son un tipo de modelo predictivo que se utiliza tanto en
problemas de clasificacién como de regresion. Su popularidad dentro del mundo del ML se
debe a su capacidad para manejar tanto datos categdricos como continuos, es una excelente
alternativa por su alta precision y explicabilidad; ademds de su capacidad para capturar
relaciones no lineales entre las variables predictoras y la variable objetivo (Hastie, Tibshirani,
& Friedman, 2009)(Patricio Fernandez, Machine Learning(ML) — Tipos de algoritmos I, T-
SI_21_001043_01.pdf;
https://eig.brightspace.com/d21/le/content/146821/viewContent/1084329/View).

Un érbol de decision se lo representa de forma jerdrquica para una mejor interpretacion, este

contiene los nodos y las hojas como se muestra la Figura 3.

Arbol de decision representada de forma jerdrquica.

Hustracion 3: Arbol de decisiones de forma jerdrquica

En un érbol de decision, los datos se dividen de forma recursiva en subconjuntos cada
vez mds pequeios a través de decisiones binarias basadas en el valor de una o mads
caracteristicas. Este proceso de particionamiento recursivo continda hasta que se cumple un
criterio para detenerlo como: profundidad méxima del arbol, un nimero minimo de muestras
en una hoja o una reducciéon minima en la impureza (James et al., 2013). Cada nodo del arbol

representa una caracteristica del conjunto de datos, y cada rama representa un valor de esa


https://eig.brightspace.com/d2l/le/content/146821/viewContent/1084329/View

caracteristica; las hojas del arbol tendran las predicciones finales; que, en el caso de un

problema de regresion, son valores continuos, como las ventas proyectadas.

Una de las fortalezas mds importante de los drboles de decision es su explicabilidad;
dado que las decisiones dentro del 4rbol son explicitas y basadas en reglas claras, los drboles
de decision permiten entender como las distintas variables afectan las ventas, lo que facilita la
toma de decisiones estratégicas (Quinlan, 1986). Por ejemplo, en el sector avicola, un arbol de
decision podria revelar que las ventas de pollitos bebé son significativamente mads altas durante
ciertos meses del afio, o que las promociones tienen un impacto considerable en la demanda de

alimento balanceado.

Ventajas y Limitaciones de los Arboles de Decision en la Proyeccion de Ventas

Ventajas:

1. Interpretabilidad: Los drboles de decision son ficiles de entender y visualizar, esto
facilita la interpretacion de los resultados por parte de quienes toman las decisiones
empresariales. Esta caracteristica es especialmente util en la proyeccion de ventas,
donde es importante comprender no solo las predicciones, sino también los factores que
las impulsan (Quinlan, 1986).

2. Flexibilidad: Pueden manejar facilmente variables categéricas como numéricas, sin la
necesidad que los datos estén escalados. Esto es particularmente util en el sector
avicola, donde los datos pueden incluir una mezcla de variables continuas (como
precios y cantidades) y categéricas (como familias de productos o regiones
geograficas).

3. Captura de Interacciones Complejas: Los arboles de decision permiten capturar
interacciones no lineales entre las variables predictoras, lo que les facilita modelar

relaciones complejas que no saltan a la vista en un anélisis tradicional.
Limitaciones:

4. Propension al Sobreajuste: Los arboles de decision son propensos al sobreajuste,
especialmente si no se controla su crecimiento a través de ciertos criterios. Esto puede
resultar en un modelo que se ajusta perfectamente a los datos de entrenamiento, pero
que no logra generalizar bien cuando se alimenta al modelo con datos nuevos. Se

pueden utilizar técnicas para mitigar el sobreajuste como: la poda del drbol, la



implementacién de modelos de ensamblado como Random Forest o Gradient Boosting
(Breiman, 2001).

Inestabilidad: Los drboles de decision son sensibles a pequeiias variaciones en los datos
con los que se alimenta el modelo. Un cambio pequefio en los datos de entrenamiento
puede resultar en un drbol completamente diferente a uno anterior y esto puede afectar
la estabilidad de las predicciones; esto se puede mitigar utilizando modelos de
ensamblado que promedian las predicciones de mudltiples arboles para reducir la
variabilidad (Hastie et al., 2009).

Limitacién en la Captura de Relaciones Lineales: Aunque los drboles de decisién son
excelentes para capturar relaciones no lineales, pueden no ser tan buenos para modelar
relaciones lineales simples; para estos casos, modelos mds simples como la regresion

lineal podrian ser mds adecuados.

Mejoras del Modelo y Técnicas Avanzadas

Para sobrellevar las limitaciones expuestas de los drboles de decisiéon, se pueden

implementar varias técnicas avanzadas como:

La poda es una técnica que reduce el tamafio del drbol eliminando nodos que tienen
muy poco poder predictivo, lo que permitira el prevenir el sobreajuste (Breiman et al.,
1984).

Uso de algoritmos de ensamblado como el Random Forest y el Gradient Boosting, que
generan multiples drboles de decision y combinan sus predicciones para mejorar la

precision y la estabilidad del modelo.

El Random Forest construye una coleccion de drboles de decision independientes mediante

el uso de diferentes subconjuntos de los datos de entrenamiento y diferentes subconjuntos de

caracteristicas para cada drbol como se ilustra en la Figura 4. Las predicciones finales se

realizan promediando las predicciones individuales de todos los arboles, lo que generalmente

resulta en un modelo mas fuerte y menos propenso al sobreajuste (Breiman, 2001).
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Hlustracion 4 Representacion de un random forest
Nota. El resultado final corresponde al promedio de las predicciones de los drboles existentes.

El Gradient Boosting es otra técnica que construye drboles de decision de forma
secuencial, donde cada arbol intenta corregir los errores cometidos por el arbol anterior, de esta
forma se puede capturar relaciones mds complejas y a menudo produce predicciones mas

precisas que un solo arbol de decision tradicional (Friedman, 2001).

Aplicabilidad en la Proyeccion de Ventas en el Negocio Avicola

El sector avicola en Ecuador, al igual que en otros paises de la region, esta sujeto a una
variedad de factores que influyen en las ventas. Estos factores incluyen la estacionalidad, las
condiciones econdmicas, las politicas gubernamentales, procesos electorales, las fluctuaciones
en los precios de los insumos, y las preferencias de los consumidores. Los drboles de decision
son particularmente adecuados para modelar este tipo de escenarios complejos, ya que pueden
manejar multiples variables predictoras y capturar interacciones no lineales entre ellas

(Breiman et al., 1984).



Red Neuronal

Las redes neuronales son herramientas de la ciencia de datos, especificamente de la
rama del machine learning, que imitan funciones de procesamiento del cerebro humano.

(Amazon Web Services, n.d.)

Este tipo de modelo usa nodos alineados en capas dependiendo de que tan complejo sea
los datos por manejar, cada nodo se interconecta con un umbral especifico y una ponderacion
que se ajusta segln el procesamiento de la data, este proceso tiene similitud a la sinapsis

humana la cual tratan de replicar (Chollet, 2018)

El objetivo de esta mimica es lograr un aprendizaje profundo o deep learning en donde
los datos siguen un flujo de redes en capas. (Google Cloud, n.d.) Se le considera un método de
aprendizaje no supervisado el cual crea un sistema adaptable que permite al modelo aprender

de sus errores y dar un resultado més exacto.

Es importante mencionar que el aprendizaje profundo tiene la necesidad de gran
cantidad de datos para que el aprendizaje modifique los umbrales y ponderaciones que
intercomunican los nodos y disminuya el error resultante. Mas ain tenemos que tener
precauciones como normalizar y analizar bien los datos para que el aprendizaje no sufra de
problemas como overfitting o que la tendencia se pierda en una distribucién sin un aprendizaje

convergente.
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llustracion 5: Red Neuronal(IBM, n.d.).



En la ilustracion anterior vemos un ejemplo grafico de una red neuronal. Tenemos claro
que cada circulo es una neurona y se organiza por capas. Las conexiones de las neuronas se
crean con algoritmos de entrenamiento como la relu, sofmax o en nuestro caso tanh. Cabe
mencionar que cada algoritmo tiene especificaciones como rangos para el entrenamiento, o el

tipo de andlisis como regresion o clasificacion.

En nuestro proyecto el uso de las redes neuronales se sujetard a cinco capas para la
prediccion de las ventas tomando en cuenta la data de los clientes y su antigua facturacion.
Usaremos un algoritmo de entrenamiento para regresiones llamado tanh o tangente hiperbdlica,
tiene un rango centrado en 0 a 1 absoluto. Si la data es suficiente, se espera que el algoritmo

disminuya el error cuadrético medio.

También cabe mencionar que por la complejidad de este algoritmo es muy necesario
plantear bien la forma de alimentar la data en el modelo y considerar aprendizaje supervisado

para disminuir la complejidad de los célculos.
LIBRERIAS OPENSOURCE

SCIKIT-LEARN

Scikit-Learn es una biblioteca y api de cddigo abierto que integra varios mdédulos de
machine learning para uso en problemas de aprendizaje supervisado y no supervisado
(Pedregosa et al., 2011). Esta biblioteca cuenta con varios de los algoritmos mas usados a
nivel educativo como comercial, y al ser opensource ha contribuido en gran cantidad al
desarrollo del machine learning (Pedregosa et al., 2011). Sus algoritmos estan disefiados para
realizar regresiones, clasificaciones y agrupamientos de datos de manera simple, utilizando la
menor cantidad posible de dependencias externas en Python (Scikit-learn developers, n.d.).
Entre los algoritmos y funciones mas populares tenemos regresion lineal, arbol de decision,
procesamientos gaussianos y clustering para clasificacién. Actualmente en el drea de machine
learning, scikit-learn ha contribuido enormemente al desarrollo y perfeccion de modelos y
nos atrevemos a afirmar que en cualquier proyecto de Python al respecto siempre se tiene

modelos implementados con esta libreria.



KERAS

Keras es una biblioteca de cdigo abierto para la aplicacion de modelos de aprendizaje
profundo. Su principal fortaleza es el disefio enfocado en implementacién y el entrenamiento
de una manera facil y limpia (TensorFlow,n.d). Ademads, se tiene una implementacién modular

y personalizable en bloques.

Keras es un api de alto nivel de tensoflow (TensorFlow,n.d) por lo que permite una
integraciéon completa con esta libreria y sus diferentes funciones. Esto quiere decir
implementacién en Python y acceso a diferentes algoritmos de machine learning. Finalmente,
al ser un proyecto open source cuenta con documentacion abierta al publico que facilita su
personalizacién y manejo; en la actualidad, Keras es muy utilizado para implementar redes

neuronales.



Andlisis PEST

1. Politicos

Las normas y regulaciones son administradas y ejecutadas por el Ministerio de Agricultura y
Ganaderfa y para ello tenemos a Agrocalidad que es la instancia encargada de la definicién y
ejecucion de politicas de control y regulacién para la proteccion y el mejoramiento de la
sanidad animal, sanidad vegetal e inocuidad alimentaria. (Agencia de Regulacion y Control

Fito y Zoosanitario. (s.f.). Mision y vision. Agrocalidad.)

Regulaciones de productos alimenticios como el maiz que estd relacionado directamente con
alimento balanceado (AB) y que corresponde entre el 50% y el 60% del costo de fabricacion

del alimento balanceado.
Normativas y politicas de seguridad alimentaria definidas por Agrocalidad.

Ley Organica para la Proteccion y Defensa de los Derechos de los Animales en debate en la
asamblea nacional. (Asamblea Nacional del Ecuador. (2024, 9 de agosto). Comision aprobo

informe para primer debate del proyecto de ley)

2. Econdémicos

En el Ecuador los cambios econdmicos siempre son un factor para tomar en cuenta. En los

ultimos afos protestas sociales han causado una crisis econdmica grave.

Ademas, desde la publicacion del Decreto Ejecutivo No. 198 se ha incrementado el iva al 15%
(Servicio de Rentas Internas, n.d.) y pese a que la carne de pollo no grava el impuesto (Servicio
de Rentas Internas, 2013), su venta si se ve afectada por el incremento en los insumos basicos

para su mantenimiento.

La salida del subsidio a los hidrocarburos igual repercute en la cadena de suministros y logistica
necesaria para la industria. Como recomendacién es un margen de error en las proyecciones
con un aproximado del +-5% de incremento para cubrir la afectacion de los cambios

econdmicos en el proyecto (Quipu, s.f.).

A favor del Ecuador el uso del délar (Banco Central del Ecuador, 2023) da una seguridad ya
que evitamos deflacion y devaluaciéon de una moneda local. Lo cual nos da una certeza para

inversiones y su rentabilidad econémica.



Finalmente se debe considerar que el empleo bruto en Ecuador segtin el INEC se ubicé en un
63,6 (Instituto Nacional de Estadistica y Censos, 2021) lo cual se ha mantenido en rangos
iguales en los ultimos dos afios. Esta cifra nos puede dar idea de que tan bueno seria
implementar operaciones y la forma de contratacion ya que la facturacion de servicios también

es una opcion.

3. Sociales

e Demografia, envejecimiento de la poblacion: - En Ecuador apenas el 11% de la
poblacién tiene més de 60 afios. Segun las proyecciones del Instituto Nacional de
Estadisticas y Censos (INEC,2024), de los 17,5 millones de las personas que viven en
el paifs, hay 1,9 millones que superan esa edad. - El 38% de la poblacién en Ecuador
estd compuesta por nifios y adolescentes. El 31% son adultos jévenes, es decir, personas
entre 20 y 39 afios. Y el otro 20% tiene entre 40 y 59 aios. Eso significa que el 69% de

la poblacién es joven y que el 31% esta por la edad de adulto mayor.

Hustracion 6 Envejecimiento de la poblacion (INEC, 2024)

e Culturay valores:



Consciencia sobre el bienestar animal: Existe una creciente preocupacion por el
bienestar animal, lo que puede llevar a una mayor demanda de productos avicolas
provenientes de granjas con practicas mas éticas. (Humanitaria, 2024)

- Tendencias alimentarias: Dietas vegetarianas y veganas, asi como alergias

alimentarias, pueden afectar la demanda de productos avicolas. (Humanitaria, 2024)

Salud y conciencia ambiental:
Consumo de proteinas alternativas: El aumento de la popularidad de proteinas
alternativas, como las proteinas vegetales, puede afectar la demanda de productos

avicolas. (Humanitaria, 2024)

- Cambio climédtico: Los eventos climdticos extremos y la escasez de agua pueden
afectar la produccién avicola y, por lo tanto, la oferta y los precios de los productos.

(Humanitaria, 2024)
4. Tecnoldgicos

Utilizacién de un ERP que permite una gestién de las actividades empresariales diarias.
Herramientas como librerias y modelos de Python de tipo opensourse (Python Software
Foundation, n.d.) para el procesamiento y limpieza de datos, tienen un alto grado de
importancia y utilidad. Manejo e interpretacion correcta de modelos de machine learning
aplicado a nuestro conjunto de datos, provee alta disponibilidad de predicciones ajustables a
las necesidades de nuestra empresa. Herramienta actualizada como Power BI que nos permite

visualizar datos de forma interactiva y amigable al usuario final (Microsoft, n.d.).

Arquitectura

El proyecto tiene como finalidad el desarrollo, entrenamiento y testeo de modelos
predictivos de machine learning en Python, se planea desarrollar un maximo de 3 modelos para
analizar y comparar los resultados obtenidos definiendo el mejor modelo. Los modelos se los
extraerd de investigaciones y publicaciones previas en dreas de finanzas y machine learning.
La data se la extraerd del ERP que tiene la empresa, teniendo en cuenta un histérico desde el

2022, 2023 y el primer semestre del 2024.



La propuesta de la arquitectura para el proyecto esta esquematizada en la grafica que se
muestra a continuacién, en donde se lo ordena por origen de datos, procesamiento y

presentacion.

Arquitectura del proyecto
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llustracion 7: Arquitectura del proyecto

La arquitectura propuesta para el proyecto surge de un ERP cuya base de datos esta
sobre Oracle que nos proporcionard un archivo en formato .csv, el cual serd procesado mediante
un modelo de Machine Learning desarrollado con herramientas de Visual Studio Code, Google
Colab, y el lenguaje de programacion Python; finalmente se generara el nuevo archivo .csv con

los resultados y que podria ser presentada en un aplicativo de visualizacidn de datos.



CAPITULO 3

Metodologia

Regulacion y proteccion de datos

La informacién necesaria para el proyecto estd en un ERP, esta se maneja por c6digos

para clientes, articulos, provincias, tipos de clientes, etc. La informacién sensible corresponde

a campos de descripcién y esa informacion no se utilizard para analizar proyeccion de ventas.

Un ejemplo de la informacién con codigos es la siguiente:

ENE. 2023 FEB. 2023

Cod. Cod. Cad.

Cod. Org. |Cod. Cod. Cod. Cod. Forma |[Present |Provincia|Cod. Tipo |Importe |Cantidad |Importe
Comercial |Cliente |Articulo |Factura |F.Factura |F.Factura |pago acion cliente |Cliente Neto Vendida [Neto

01 00248 [001454 |Factura: |F.Factura: |27/03/2023|C30T UND 2PQ1 Cco9 0.00 0.00 0.00
01 00248 [001454 |Factura: |F.Factura: [04/04/2023|C30T UND 2PQ1 Cco9 0.00 0.00 0.00
01 00248 [001454 |Factura: |F.Factura: [02/05/2023|C30T UND 2PQ1 Cco9 0.00 0.00 0.00

llustracion 8: Exploracion de datos ERP

Un extracto de la consulta que se hace al ERP y los tipos de datos que se obtienen se

los detalla a continuacion.

SELECT oc.codigo_org_comer "Cdd. Organizacion Comercial",
oc.nombre "Organizaciéon Comercial",
cl.codigo_rapido "Cod. Cliente",

FROM provincias pv,
tipos_cliente tc,
formas_cobro_pago fp,

WHERE vx.empresa ="'02'
AND cgc.codigo_grupo ='01"
AND vx.centro_contable = cgc.codigo_centro

GROUP BY oc.codigo_org_comer,
oc.nombre,
cl.codigo_rapido,

Campo
Cad.

Organizacion
Comercial

Tipo de dato

VARCHAR?2 (5 Char)

Observacion

Codigo de la organizacion comercial que le
corresponde a la factura

Cad. Cliente

VARCHAR?2 (15 Char)

Cadigo de cliente a quien se emite la factura




Caod. Articulo VARCHAR?2 (30 Char) [Cédigo del articulo vendido

Céd. Familia VARCHAR? (15 Char) Co,dlgo de familia a la que corresponde el
articulo

Familia VARCHAR2 (40 Char) No/mbre de la familia a la que corresponde el
articulo

Céd. Factura VARCHAR? Valor constante porque corresponde a un
reporte de facturas
Es un valor que se arma con informacién de
la factura:

Factura VARCHAR? (VX..orgfln.lzamon_comer(:lal | - / |
vx.ejercicio_factura | / |
vx.numero_serie_fra I ' |
vx.numero_factura)

Céd. F Factura VARCHAR? Valor constante porque corresponde a
f.factura

F.Factura DATE Fecha en la cual fue emitida la factura

Cdéd. Forma pago VARCHAR?2 (4 Char) |Cdédigo de la forma de pago

Forma pago VARCHAR?2 (50 Char) |Descripcion de la forma de pago

Cod. Presentacion

VARCHAR?2 (5 Char)

Cddigo de presentacion del articulo facturado

Descripcion de la presentacion del articulo

Presentacion VARCHAR?2 (40 Char) )

vendido.
Cdd. Canton cliente [VARCHAR?2 (4 Char) |Cdédigo del cantén donde reside el cliente
Canton cliente VARCHAR2 (40 Char) |[Nombre del canton donde reside el cliente
Caod. Tipo Cliente  [VARCHAR?2 (3 Char) |Cddigo del tipo de cliente asignado.
Tipo Cliente VARCHAR?2 (50 Char) |[Nombre del tipo de cliente asignado
Cantidad NUMBER (19,4) Cantidad facturada al cliente
Importe NUMBER (19.4) Importe 6 monto facturado al cliente

Al no existir datos sensibles para el proyecto, no habria inconvenientes por el tema de

proteccion de datos.

Si por algun requerimiento puntual adicional e importante, es necesario incorporar

datos sensibles, las personas que deben definir los campos sensibles a utilizar seria el Gerente

de Mercadeo en conjunto con el administrador del ERP; la técnica que se podria utilizar seria

mediante una funcién hash md5, o el enmascaramiento de la data “RUC 17xxxxxxxx001".



Planteamiento Agile.

Vamos a aplicar el marco de trabajo Scrum, la naturaleza iterativa y flexible de Agile,
junto con su énfasis en la comunicacioén y la colaboracion, se adapta bien a un entorno de

trabajo virtual y a las dindmicas de un equipo pequefio como el nuestro que es de 4 personas.

Aplicando el marco de Scrum, proponemos sprints de dos semanas con un planning el
dia sdbado, reportes por mensaje para complementar las reuniones diarias, y un entregable el
ultimo sédbado para terminar el sprint y comenzar la nueva fase. El proyecto se dividirad entre

todos los integrantes y sera supervisado por un scrum elegido por el grupo.
Herramientas:

1. Comunicacion:

a. WhatsApp: Para comunicacion diaria y rapida

b. Google Meet 6 Zoom: Para reuniones de planificacion y revision.
2. Gestion de Proyectos:

a. Jira: Para gestionar y seguir el progreso de las tareas y planificacion del sprint.
3. Complementarias

a. Office365: Para manejo de tablas de datos y elaboracion del documento final en

formato .docx y .pdf.
PREPARACION DE DATOS

Tras tener un acuerdo de confidencialidad, se revisa los campos en el médulo ERP para
exportarlos y alimentar los modelos de ML. En esta actividad se reviso la facturacion bruta de
los afios 2022, 2023 y el primer semestre del 2024. Debido a una restructuracion de la empresa
no podemos contar con la facturacion de afios anteriores pero el proyecto queda abierto para

una retroalimentacion con datos futuros.

Al ser un ERP confidencial no podemos exponer las consultas para exportar los datos
ni el proceso en si, pero una vez con los archivos exportados en formato xIs se debe juntar

limpiar y procesar para crear un solo dataframe. Este proceso se detalla en el desarrollo.



Construccion y entrenamiento de modelos

TESTEO DE LOS MODELOS

KPI’s

Los indicadores claves de desempefio serdn:

El modelo ML utilizado debe tener un porcentaje de acierto mayor al 80% con datos de
entrenamiento desde el 2022 hasta el 2023, y datos del primer semestre de 2024 como muestra

de revision.

e Obtencién de un modelo a partir de conjunto de datos con un error cuadritico medio
entre 0 y 1 para el andlisis de las ventas a lo largo del afio 2024

e Deteccion de variables en los tipos de cliente para apuntalar las ventas y tener un plan
de accién para mejorar las ventas del 2024 con un porcentaje de al menos el 3 % o
superior a la inflacién del afio, teniendo en cuanta un margen de error del +-5%

e Seguimiento de evolucion de ventas durante las reuniones trimestrales para el drea de
ventas y gerente de negocio, mediante reporteria mensual entregada del afio en curso

para la reduccion de tiempo en un 20% dedicado en la toma de decisiones.
Desarrollo
Extraccion, tratamiento y carga de datos

Para esta seccién se procedié a tomar la informacién exportada del sistema ERP.
Editandola con Python se procedi6 a cargar, limpiar y trasformar el dataframe a un modelo
apto para alimentar modelos de machine learning.

El primer paso que se dio en la creacion del modelo fue la carga de los extractos en formato



xls a un dataframe de pandas. Cabe mencionar que desde ya se cred un dataframe de

entrenamiento, afio 2022 y 2023, y uno de control primer parcial del afio 2024.

f join)
1: {num_filas

Hustracion 9: Python importe de datos

El segundo paso fue la limpieza de datos. En esta seccién tenemos varias
trasformaciones del dataframe para tener data apta para alimentar los modelos de machine
learning. Se procede a dar formato a las columnas del dataframe para poder llamarlas de forma

mads didéactica y con sentido.

[ 1 df_join.columns = df_join.iloc[3].values.tolist()
print{df_join.columns})

df_2024.columns = df_2824.iloc[3].values.tolist()
print{df_2024.columns)

Ilustracion 10: Python formato de columnas

A continuacién, eliminamos toda la meta data que no corresponda al conjunto de
entramiento, en estos valores de metadata incluimos casillas vacias, encabezados y textos
varios que son parte del formato de exportacion de los libros xls del ERP.

df _join))

df_join[pd.to_numeric(df_join['Cad on Comercial ‘coerce’).notnull()
df join))

24[pd.to_numeric(df_2024['Cod. Or Comercial errors="coerce’ ).notnull
df 2024))

llustracion 11: Python eliminacion de filas vacias



Ahora eliminamos las columnas con data irrelevante y que no aportaria a nuestro
modelo como son las columnas de encabezados, titulos, valores tnicos, y cédigos sin valores

para mapeo.

Hustracion 12: Python drop de columnas no relevantes

Trasformamos las columnas a un formato apropiado para que no sean objetos sin

formato. A los numéricos se le da int64 o float, y a las fechas formato date.

o print(df.inf

df[

print(df.info

llustracion 13: Python formato de datos

Finalmente eliminamos las filas correspondientes a proformas marcadas como valores
negativos en el dataframe, aparte redondeamos los decimales de las columnas float para
estandarizar a valores de dos cifras decimales.

df = df[df[ ' Imy

df = df.round({
print(df.info())

df_control = df_control[df_cpntrol[ 'In
print(df_control.info())

llustracion 14: Python eliminacion de datos negativos

En todos nuestros cddigos se puede apreciar impresiones para visualizar los cambios de

forma, tamafio y formato del dataframe. Estos son afiadidos a los resultados en los anexos.

Analisis exploratorio de los datos

Para el andlisis se generan varios graficos que permiten tener un entendimiento de la
informacién y con ello una mejor visualizacién de las variables del negocio y como ellas

interactdan.



En nuestro proyecto y andlisis, el factor clave es el valor de ventas el cual en nuestro
caso seria los valores a proyectar. Procedemos a graficar los diferentes campos del dataframe

limpio para comprender la estructura de la data

Los principales campos para graficar son las ventas con respecto al tiempo.
Es importante tener claro como es el trayecto de los datos y como avanza en el trascurso de

2022 y 2023 para marcar tendencias, y tener claro como nos va a quedar la proyeccion.

Las ventas con respecto al tiempo

150000

125000

100000

75000 -

50000 -

25000

0

2022-012022-042022-072022-102023-012023-042023-072023-102024-01

llustracion 15: Ventas vs Tiempo

En las ventas con respecto al tiempo tenemos una clara tendencia de 25000 como media
en ventas registradas, pero nos es imposible analizar y sacar conclusiones con tantos datos, por

lo que procedemos a graficar las ventas agrupadas por mes.

ura,F.Factura

llustracion 16: Ventas vs tiempo agrupado
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llustracion 17: Ventas vs tiempo agrupado y acumulado

En estos grafico tenemos mds control sobre la varianza y tendencia de las ventas a lo

largo de 2022 y 2023. Teniendo un incremento porcentual visible entre datos de 2022 y 2023.

Asi mismo siguiendo la tendencia en la proyeccién de 2024 tendremos alzas

porcentuales en ventas que deberian cubrir por lo menos la inflacién del pais

Otro dato interesante que tenemos son las ventas acumuladas para ver la tendencia de

crecimiento

le7

—— cumulative_sum

Jan Apr Jul oct jan Apr il oct
2022 2023

FFartura

Hlustracion 18: Ventas vs tiempo acumulado



Como podemos ver aqui lo importante seria la pendiente de la recta que marcaria el

incremento acumulado de las ventas teniendo un claro incremento en el 2023 lo cual es

directamente relacional al incremento acumulado de las ventas.

1e7 pendiente: 2881997.88

359 — wmulative_sum
3.0 1

2.5

2.01

-

jan Feb  Mar

2022

Apr May Jun jl  Aug Sep Oct Nov

F.Factura

Ilustracion 19 Ventas vs tiempo 2022 tendencia

le7 pendiente: 3383792.35
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Ilustracion 20 Ventas vs tiempo 2023 tendencia

Organizacion comercial y los importes generados.

Dec
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Cod. Organizacion Comercial
llustracion 21: Organizacion comercial vs importe

El volumen de venta del Negocio Avicola estd marcado por una participacion

preponderante de las siguientes organizaciones comerciales:

- 05 que corresponde a la incubadora generando al pollito de cria con una participacion
aproximada dentro del negocio del 37%

- 01 que es el alimento balanceado tanto para aves, cerdos y ganado con un 23%

- 03 Huevo Fértil que corresponde al producto para ser vendido a otras incubadoras y

como materia prima para la organizacion comercial 05, este representa el 15%.

Las tres organizaciones comerciales nombradas en conjunto representan el 75% de las

ventas totales y corresponden al core del negocio avicola

La organizacién que menos aporta en el volumen total corresponde a la 06 Abono, en donde
se genera el abono en sacos para la venta en base a los desechos avicolas recolectados de los

diferentes galpones.

Cdédigo de articulo vs importes
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Cod. Articulo

Hlustracion 22: Articulos vs importe

Para una mejor claridad, se muestran los 20 articulos con mayor importe, este grupo

representa el 88 % de la venta analizada.

El articulo 001377 corresponde a un pollito de cria de calidad y que es parte de la
organizacion comercial 05, este articulo tiene una participacion importante de venta dentro del

negocio.

Todos los articulos de la grafica son parte de las organizaciones comerciales que tienen

la mayor participacién y que pertenecen al core del negocio avicola.

Existe un caso especial, que corresponde al articulo 000953 de la organizacion
comercial 04 Materia Prima, que ha repuntado en estos dos afios y que se podria manejar

adecuadamente para que pueda formar parte de un crecimiento temporal.

Tipo Cliente vs Importe
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llustracion 23: Clientes vs importe

El grafico evidencia que los 3 tipos de clientes con mayor importe son “Directo”,
“Distribuidores” y “Productores” mientras que los tipos de clientes con menor importe son
“Cliente Planta Minorista” y “Empleados”. Los valores del eje y estdn expresados en millones

de dolares.
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Canton cliente
llustracion 24: Cantones de venta vs importe

En la grifica se evidencia que los cantones con mayor importe son Quito y Guayaquil,

los cantones con proyeccién son Ambato, Cuenca y el Triunfo.

Andlisis y modelizacion.

Regresion Lineal

Se importan las siguientes librerias

#Importacion de librerias

from sklearn import metrics

from sklearn.metrics import mean_squared_error
from sklearn.linear_model import LinearRegression

Hlustracion 25: Libreria regresion lineal

Se definen los conjuntos de entrenamiento y prueba.



# Definicidn caracteristicas (X) y variasble objetivo (y) con df (entrenamiento)
X_train = df{['Cod. Organizacion Comercial’, 'Céd. Articulo’, ‘Familia’, 'F.Factura', 'Cad. Forma pago’, 'Canton cliente', 'Tipo Cliente', 'Cantidad’]])
y_train = df['Importe’]

# Definicidn caracteristicas (X) y variable objetivo (y) con df 2828 (t
X_test = df_control[['Céd. Organizacién Comercial', 'Céd. Articulo’, '
y_test = df_control['Importe’]

"Céd. Forsa pago', 'Canton cliente’, ‘Tipo Cliente', 'Cantidad’'])

# Concatenar para aplicar dummy
X_combined = pd.concat([X_train, X_test])
X_combined = pd.get_dummies(X_combined)

# Separa los dataset después de splicar dumey
X_train = X_combined.iloc[:len(X_tr
X_test = X_combined.iloc[len(X_train

t)

# Convertir datetime a represetntacidn numérica
for col in X_train.columns:
if X_train[col].dtype == 'datetime6d(ns]’:

X_train[col] = X_train{col].astype( 'int6d')
X_test[col] = X_test[col].astype('int6d")

#Define la columna de agrupamiento
A_column_test = df_control{'Tipo Cliente']

llustracion 26: Definicion de conjunto a entrenar regresion lineal

Se entrena el modelo con la data del 2022 y 2023 y se realizan predicciones con la data del

2024.

Se evalian 4 métricas: MSE, RMSE, MAE, R-CUADRADO

#REGRESION LINEAL

# Crear el modelo de regresidn lineal
regresion_lineal = LimearRegression()}

# Entrenar el modelo
regresion_lineal.fit(Xx train, y_train)}

# Predecir con el conjunto de prusba
y_pred = regresion_lineal.predict{X_test)

print ("REGRESION LINEAL™)

# Evaluar el modelo uwtilizando el conjumtc de prueba (Error cuadratico medic)
mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)
primt(f"Error cuadrdtico medio: {mse:.2f}™)

# Calcula Raiz del Errcr Cuadratico Medioc (RMSE)
rese = np.sqrtimse}
primt({f'Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): {rmse:.2f}")

# Calcula Error Absoluto Medio (MAE)
mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred)
primt(f'Error Absoluto Medic (MAE): {mae:.2f}")

# Calcula Coeficiente de Determinacidn (R?)
rz = r2_score(y_test, y_pred)
primt(f"R-cuadrado: {r2:.2f}")

# Visualizar los resultados

# Use ¥_test for features and y_test for target values

plt.scatter(y_test, v _pred, color="blue', label='Datos originales') # Changed X to y_test and y to y_pred
plt.plot(y_test, v _pred, color="red’, label="Linea de regresidn') # Changed X to y_test

plt.xlabel{'y test') # Changed X to y_test

plt.ylabel{'y pred') # Changed y to y_pred

plt.legend{()

nlt . =howi

Hlustracion 27: Prediccion y andlisis regresion lineal.



Agrupamos los valores por “Tipo de Cliente” y realizamos la tabla comparativa entre las

predicciones y los valores reales.

# Desactivar la notacidén cientifica para los floats
pd.set_option('display.float_format', '{:.2f}'.format)

# Convertir las predicciones y la columna 'Tipo Cliente' en un DataFrame
df_pred = pd.DataFrame({'Tipo Cliente’: A_column_test, ‘Predicciones’: y_pred})

# Agrupar el dataset de prediccidn
df_pred_group = df_pred.groupby('Tipo Cliente')['Predicciones’'].sum().reset_index()

# Agrupar el dataset de prueba
df_control_group = df_control.groupby('Tipo Cliente')[ 'Importe’].sum().reset_index()

# Crear el dataframe de comparacidn
df_comparacion = pd.DataFrame({

‘TIPO CLIENTE': df_pred_group['Tipo Cliente'],

'PREDICCION': df_pred_group[ ‘Predicciones’],

"VALOR REAL': df_control_group[ 'Importe’],

‘DIFERENCIA': df_pred_group['Predicciones'] - df_control_group[ 'Importe’]
}

print(df_comparacion)

# Sumar los valores PREDICCION
suma_pred = df_comparacion['PREDICCION'].sum()

print("PREDICCION:", suma_pred)

# Sumar los valores REALES
suma_pred = df_comparacion[ 'VALOR REAL'].sum()

print("VALOR REAL:", suma_pred)

# Sumar los valores DIFERENCIA
suma_pred = df_comparacion[ 'DIFERENCIA’].sum()

print("DIFERENCIA:", suma_pred)

Hustracion 28: Resultados regresion lineal



Arboles De Decision

Se han implementado dos modelos de drboles de decisién, utilizando
DECISIONTREEREGRESSOR y RANDOMFORESTREGRESSOR. Ambos modelos se

describen a continuacion:
Para ambos modelos se realiza lo siguiente:

Se importan las siguientes librerias que seran utilizados en los dos modelos:

#Importacion de librerias

from sklearn.datasets import load_iris

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn import metrics

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from sklearn.metrics import r2_score

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.metrics import mean_absolute_error

Hlustracion 29: Librerias drbol de decision

Se definen los conjuntos de entrenamiento y prueba.

# Definicidn caracteristicas (X) y variable objetivo (y) con df (entre

X_train = df[['Céd. Organizacidn Comercial', 'Céd. Articulo’,
y_train = df['Isporte’]

, 'Céd. Forma pago’, 'Canton cliente’, 'Tipo Cliente', 'Cantidad']]

# Definicién caracteristicas (X) y variable objetivo (y) con

X_test = df_control[['Cd. Organizacién Comercial', 'Cod. Art ‘Familia‘', 'F.Factura', 'Céd. Forma pago’, 'Canton cliente', ‘Tipo Cliente', 'Cantidad']]

y_test = df_control['Importe']

# Concatenar para aplicar dumemy
X_combined = pd.concat((X_train, X_test])
X_combined = pd.get_dummies(X_combined)

# Separa los dataset después de aplicar dummy
X_train = X_combined.iloc|
X_test = X_combined,iloc[le

(X_train)]
X_train):)

# Convertir datetime a repr stntacion numéric

for col in X_train.columns:
if X_train[col].dtype == ‘datetime6d[ns]’:

X_train[col] = X_train[col].astype('int6d’)
X_test[col] = X_test[col].astype( int6a’)

#Define la columna de agrupamiento
A_column_test = df_control['Tipo Cliente')

Hustracion 30: Definicion de conjuntos drbol de decision

Decision Tree Regressor

Se define el modelo con los siguientes parametros:



e max_depth=50, la profundidad médxima serd de 50.

e min_samples_split=5, nimero minimo de muestras necesarias para dividir un nodo.

e min_samples_leaf=4, nimero minimo de muestras necesarias para que un nodo hoja se

considere valido.

e random_state=42, semilla fija del generador de nimeros aleatorios.

Se entrena el modelo con la data del 2022 y 2023 y se realizan predicciones con la data del

2024.

Se evaluan 4 métricas: MSE, RMSE, MAE, R-CUADRADO

#DECISIONTREEREGRESSOR

# Crear el modelo de drbol de decisidn

regressortree = DecisionTreeRegressor(max_depth=58, min_samples_split=5, min_samples_leaf=4, random_state=42)

# Entrenar el modelo con los datos de entrenamiento

regressortree. fit(X_train, y_train)

# Hacer predicciones con el conjunto de prueba

y_pred = regressortree.predict(X_test)

# Evaluar el modelo utilizando el conjunto de prueba (Error

mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)
print(f"Error cuadrdtico medio: {mse:.2f}")

# Calcula Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)

rmse = np.sqrt(mse)

print(f'Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): {rmse:.2f}’

# Calcula Error Absoluto Medio (MAE)
mae = mean_absolute_error(y_test, y pred)
print(f'Error Absoluto Medio (MAE): {mae:.2f}")

# Calcula Coeficiente de Determinacién (R?)
r2 = r2_score(y_test, y_pred)
print(f"R-cuadrado: {r2:.2f}")

cuadratico medio)

llustracion 31: Prediccion y andlisis drbol de regresion

Agrupamos los valores por “Tipo de Cliente” y realizamos la tabla

predicciones y los valores reales.

comparativa entre las



# Desactivar la notacién cientifica para los floats
pd.set_option('display.float_format', '{:.2f}'.format)

# Convertir las predicciones y la columna 'Tipo Cliente’ en un DataFrame
df_pred = pd.DataFrame({'Tipo Cliente': A_column_test, 'Predicciones’': y pred})

# Agrupar el dataset de predicciodn
df_pred_group = df_pred.groupby(’'Tipo Cliente')['Predicciones’'].sum().reset_index()

# Agrupar el dataset de prueba
df_control_group = df_control.groupby('Tipo Cliente')['Importe’].sum().reset_index()

# Crear el dataframe de comparacion
df_comparacion = pd.DataFrame({

‘TIPO CLIENTE': df_pred_group['Tipo Cliente'],

"PREDICCION': df_pred_group['Predicciones'],

'VALOR REAL': df_control_group[ 'Importe’],

‘DIFERENCIA': df_pred_group[ ‘Predicciones’] - df_control_group[‘'Importe’]
1)

print(df_comparacion)

# Sumar los valores PREDICCION
suma_pred = df_comparacion['PREDICCION'].sum()

print("PREDICCION:", suma_pred)

# Sumar los valores REALES
suma_pred = df_comparacion['VALOR REAL'].sum()

print("VALOR REAL:", suma_pred)

# Sumar los valores DIFERENCIA
suma_pred = df_comparacion[ 'DIFERENCIA"].sum()

print("DIFERENCIA:", suma_pred)

Hlustracion 32: Resultados drbol de regresion

Random Forest Regressor

Se define el modelo con los siguientes parametros:

e n_estimators=100, nimero de 4rboles en el bosque

e random_state=42, semilla fija del generador de nimeros aleatorios.

Se entrena el modelo con la data del 2022 y 2023 y se realizan predicciones con la data del

2024.

Se evalian 4 métricas: MSE, RMSE, MAE, R-CUADRADO



#RANDOMFORESTREGRESSOR

# Crear el modelo de Random Forest para regresion
regressorrandom = RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=42)

# Entrenar el modelo
regressorrandom.fit(X_train, y_train)

# Hacer predicciones con el conjunto de prueba
y_pred = regressorrandom.predict(X_test)

# Evaluar el modelo usando el error cuadratico medio (MSE)
mse = mean_squared_error(y_test, y pred)

rmse = np.sqrt(mse)

print(f"Error cuadratico medio (MSE): {mse:.2f}")
print(f"Raiz del error cuadratico medio (RMSE): {rmse:.2f}")

# Calcula Error Absoluto Medio (MAE)
mae = mean_absolute error(y_test, y pred)
print(f'Error Absoluto Medio (MAE): {mae:.2f}')

# Calcula Coeficiente de Determinacion (R2)

r2 = r2_score(y_test, y pred)
print(f"R-cuadrado: {r2:.2f}")

Hlustracion 33: Prediccion y andlisis random forest

Agrupamos los valores por “Tipo de Cliente” y realizamos la tabla comparativa entre las

predicciones y los valores reales.



# Desactivar la notacidn cientifica para los floats
pd.set_option('display.float_format®, '{:.2f}'.format)

# Convertir las predicciones y la columna "Tipo Cliente’ en un DataFrame
df_pred = pd.DataFrame({'Tipo Cliente': A_column_test, 'Predicciones’': y pred})

# Agrupar el dataset de prediccién
df_pred_group = df_pred.groupby('Tipo Cliente')['Predicciones’].sum().reset_index()

# Agrupar el dataset de prueba
df_control_group = df_control.groupby(‘Tipo Cliente')['Importe’].sum().reset_index()

#print(df_2024_group)
# Crear el dataframe de comparacién
df_comparacion = pd.DataFrame({
‘TIPO CLIENTE': df_pred_group['Tipo Cliente'],
‘PREDICCION': df_pred_group[ ‘Predicciones’],
'VALOR REAL': df_control_group[ ' Importe’],
‘DIFERENCIA': df_pred_group[ 'Predicciones’'] - df_control_group[ ' Importe’]
}

print(df_comparacion)

# Sumar los valores PREDICCION
suma_pred = df_comparacion[ 'PREDICCION'].sum()

print("PREDICCION: ", suma_pred)

# Sumar los valores REALES
suma_pred = df_comparacion['VALOR REAL'].sum()

print("VALOR REAL:", suma_pred)

# Sumar los valores DIFERENCIA
suma_pred = df_comparacion['DIFERENCIA'].sum()

print("DIFERENCIA:", suma_pred)

Hlustracion 34 Resultados random forest

Redes Neuronales

Red neuronal 1

Se han implementado dos modelos de redes neuronales. Ambos modelos se describen a

continuacion:
Para ambos modelos se realiza lo siguiente:

Se importan las siguientes librerias que serdn utilizados en los dos modelos:



#Importacion de librerias

fpip

install tensorflow

import tensorflow as tf

from
from
from
from
from
from
from

tensorflow.keras import layers, models

sklearn.model selection import train_test split
csklearn.preprocessing import Standardscaler
tensorflow.keras import layers, models, regularizers
sklearn.metrics import mean_squared error
sklearn.metrics import r2_score

sklearn.metrics import mean_absoclute error

llustracion 35: Librerias redes neuronales 1

Se definen los conjuntos de entrenamiento y prueba.

nicidn caracter
= df_control[

y_test = df_contrel['Importe’]

# Concatenar para apl
%.c ed = pd.conca

s X _test])

¥X_combined = pd.get_dummies(X_combined)

# Separa los dataset después d

¥_train = X_combined.ilec]

X_test = X_combined.iloc[len

# Convertir datetime a representacidn numérica

for col in X_train.columns:
if x_train[col].dtype a=

‘datetimess[ns]':
X _train[col] = X_train[co.

.astype( ' 1r

¥_test{cel] = X_test[col].astype( intes")

#Define 1a columna de ag
A_column_test = df_cont

# Normalizar los datos
scaler = StandardScaler()

rol['Tige Cliente']

X_train = scaler.fit_transform(X_train}
X_test = scaler.transform(X_test)

llustracion 36: Definicion de conjuntos red neuronal 1.

Rede Neuronal 1.1

Se define el modelo con los siguientes parametros:

e layers.Dense(128): capa completamente conectada con 128 nodos.

e activation='relu": es la funcién de activacién ReLLU (Rectified Linear Unit) que permite

el aprendizaje de patrones complejos.

e input_shape=(X_train.shape[l],): especifica el nimero de columnas de los datos de

entrada.

e layers.Dropout(0.3): El 30% de los nodos se desactivan aleatoriamente en cada paso de

entrenamiento.
e Se afiaden dos capas ocultas con 64 y 32 nodos.
e Jlayers.Dense(1): la capa de salida tiene solo un nodo.

ura', 'cod. Forma page', ‘Canton cliente’, 'Tipo Cliente®, ‘cantidad*]]

'y 'F.Factura', 'Cod. Forma pago', "Canton cliente', "Tipo Cliente®, 'Cantidad']]



#RED NEUROMAL PROFUNDA DE REGRESION

# Define el modelo de red neuronal profunda
neuralnetwork = models.Sequential()

# Capa de entrada densa con 128 nodos
neuralnetwork.add{layers.Dense(128, activation="relu', input_shape=(X_train.shape[1],}))
neuralnetwork.add(layers.Dropout(8.3)) # Dropout para evitar sobreajuste

# Varias capas ocultas
neuralnetwork.add(layers.Dense(64, activation='relu’))
neuralnetwork.add(layers.Dropout(@.3))

neuralnetwork.add(layers.Dense(32, activation="relu’))
neuralnetwork.add(layers.Dropout(@.3))

# Capa de salida para regresidn (sim activacidn, para predecir un valor continuo)
neuralnetwork.add(layers.Dense(1, activation="'linsar')

# Compilar 1 modelo
neuralnetwork.compile{optimizer="adam", loss='mean squared error', metrics=['mae'])

# Entrenar 1 modelo
history = neuralnetwork.fit(X train, y train, epochs=58, batch size=32, validation split=0.2)

# Hacer predicciones con el conjunto de prueba
y_pred = neuralnetwork.predict(X_test)

Ilustracion 37: Prediccion red neuronal 1.1

Se evaluan 4 métricas: MSE, RMSE, MAE, R-CUADRADO

# Evaluar el modelo 1.1
# Convert y_test to a NumPy array with float32 data type
#test loss, test mae = neuralnetwork.evaluate(X_test, y test.astype('float32'))

#print(f"Error absoluto medio en test: {test_mae:.2f}")
print("RED MEUROMNAL 1.1")

# Evaluar el modelo utilizando el conjunto de prueba (Error cuadratico medic)
mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)
print(f"Error cuadratico medio: {mse:.2f}")

# Calcula Raiz del Error Cuadrdtico Medio (RMSE)
rmse = np.sqrti{mse)
print(f'Raiz del Erreor Cuadrdtico Medio (RMSE): {rmse:.2f}')

# Calcula Error Absoluto Medio (MAE)
mae = mean_absolute error(y_test, y_pred)
print(f'Error Absoluto Medio (MAE): {mae:.2f}")

# Calcula Coeficiente de Determinacion (R2)
r2 = r2_score(y_test, y_pred)
primt(f"R-cuadrado: {r2:.2f}")

Ilustracion 38: Andlisis red neuronal 1.1



Agrupamos los valores por “Tipo de Cliente” y realizamos la tabla comparativa entre las

predicciones y los valores reales.

# Desactivar la notacidn cientifica para los floats
pd.set_option('display.float_format', '{:.2f}'.format)

# Convertir las predicciones y la columna 'Tipo Cliente’ en un DataFrame
df_pred = pd.DataFrame({'Tipo Cliente': A_column_test, 'Predicciones’': y_pred})

# Agrupar el dataset de prediccidn
df_pred_group = df_pred.groupby('Tipo Cliente')['Predicciones’].sum().reset_index()

# Agrupar el dataset de prueba
df_control_group = df_control.groupby(‘Tipo Cliente')['Importe’].sum().reset_index()

#print(df_2024 group)
# Crear el dataframe de comparacidn
df_comparacion = pd.DataFrame(
‘TIPO CLIENTE': df_pred_group['Tipo Cliente'],
‘PREDICCION' : df_pred_group[ ‘Predicciones’'],
'VALOR REAL': df_control_group['Importe’],
‘DIFERENCIA': df_pred_group['Predicciones'] - df_control_group[ 'Importe’]

print(df_comparacion)

# Sumar los valores PREDICCION
suma_pred = df_comparacion[ 'PREDICCION'].sum()

print("PREDICCION: ", suma_pred)

# Sumar los valores REALES
suma_pred = df_comparacion['VALOR REAL'].sum()

print("VALOR REAL:", suma_pred)

# Sumar los valores DIFERENCIA
suma_pred = df_comparacion[ 'DIFERENCIA"].sum()

print("DIFERENCIA:", suma_pred)

llustracion 39 Resultados red neuronal 1.1

Red neuronal 1.2

Se define el modelo con los siguientes parametros:

e layers.Dense(256): capa completamente conectada con 256 nodos.

e activation='relu": es la funcidén de activaciéon ReLLU (Rectified Linear Unit) que permite
el aprendizaje de patrones complejos.

e input_shape=(X_train.shape[1],): especifica el nimero de columnas de los datos de
entrada.

e kernel_regularizer=regularizers.12(0.001): Aplica regularizacion L2 al modelo.

e layers.Dropout(0.2): EI 20% de los nodos se desactivan aleatoriamente en cada paso de
entrenamiento.

e Se afiaden tres capas ocultas con 128, 64 y 32 nodos.

e layers.Dense(1): la capa de salida tiene solo un nodo.



# Definir el modelo de red neurcnal profunda mejorado
model = models.sequential()

# Capa de entrada con regularizacion L2 y mds nodos

model.add{layers.Dense( 256, activation="relu", input_shape=(¥_train.shape[1],),
kernel_regularizer=regularizers.l2({8.8e1}))

model .add{layers.Dropout(8.2)) # Reducir el dropout para permitir mds flujo de informacion

# rapas ocultas adicionales con regularizacidn L2
model.add{layers.Dense(128, activation="relu", kernel_regularizer=regularizers.l2{e.e81}})

model.add{layers.oropout{e.2))

model .add{layers.Dense(&64, activation="relu", kernel_regularizer=regularizers.l2{8.081}}}
model.add{layers.Dropout{@.2)}

model.add{layers.pense(32, activation="relu', kernel_regularizer=regularizers.l2{e.e81}}}

# Capa de salida para regresidn
model.add{layers.pense(l, activation="linzar"))

# rompilar el modelo wsando una tasa de aprendizaje mas baja
cptimizer = tf.keras.optimizers.Adam{learning_rate=0.0885)

model.compile{optimizer=optimizer, loss='mean_squared_error', metrics=['maz"])

# Entrenar el modelo durante mds épocas y con um batch size mds pequefio
history = model.fit(X_train, y_train, epochs=188, batch_size=1&, validation split=8.2)

# Hacer predicciones con el conjumto de prueba
y_pred = model.predict(x_test)

1lustracion 40: Prediccion red neuronal 1.2

Se evaluan 4 métricas: MSE, RMSE, MAE, R-CUADRADO.

# Evaluar el modelo 1.2
# Convert y_test to a MNumPy array with float32 data type
#test loss, test mae = neuralnetwork.evaluate(X_ test, y test.astype('float32"))

#print(f"Error absoluto medio en test: {test mae:.2f}")
print("RED NEURONAL 1.2")

# Evaluar el modelo wtilizando el conjunto de prueba (Error cuadratico medic)
mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)
print(f"Error cuadratico medio: {mse:.2f}")

# Calcula Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)
rmse = np.sqrt(mse)
print(f'Raiz del Error Cuadratico Medic (RMSE): {rmse:.2f}")

# Calcula Error Absoluto Medio (MAE)
mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred)
print(f*Error Absoluto Medio (MAE): {mae:.2f}")

# Calcula Coeficiente de Determinacicn (R2?)

r2 = r2_score(y_test, y_pred)
print(f"R-cuadrado: {r2:.2f}")

llustracion 41: Andlisis red neuronal 1.2



Agrupamos los valores por “Tipo de Cliente” y realizamos la tabla comparativa entre

las predicciones y los valores reales.

# Desactivar la notacidn cientifica para los floats
pd.set_option('display.float_format", '{:.2f}'.format)

# Convertir las predicciomes y la coclumma 'Tipo Cliemte' en un DataFrame
df_pred = pd.DataFrame({'Tipo Cliente': A_column_test, 'Predicciones': y_pred.flatten{)}}

# pgrupar el dataset de prediccidn
df_pred_group = df pred.groupby('Tipoc Cliente')['Prediccicnes’].sum{}.reset_index{)

# agrupar el dataset de prueba
df_control_group = df _control.groupby( 'Tipo Cliente')['Importe’].sum{).reset_index{)
# Crear el dataframe de comparacidn
df_comparacion = pd.DataFrameq{
"TIPD CLIENTE': df pred_group[ 'Tipo Cliente'],
'"PREDICCION': df_pred group[ 'Prediccicnes'],
"WALOR REAL': df_contrel_group[ " Importe'],
"DIFEREMCIA': df_pred group['Predicciones'] - df_contreol_group[ "Importe®]

primt{df_comparacion)

# sumar los valores PREDICCION
suma_pred = df_comparacion[ "PREDICCION']. sum{)

print(“PREDICCION:", suma_pred)

# Sumar los wvalores REALES
suma_pred = df_comparacion] "WALOR REAL'].sum()

primt("VALOR REAL:", suma_pred)

# sumar los valores DIFERENCIA
suma_pred = df_comparacion[ "DIFERENCIA'].sum()

prinmt("DIFERENCIA:", suma_pred)

Hlustracion 42: Resultados red neuronal 1.2

Red neuronal 2

En este modelo tenemos varios desafios para poder implementar un modelo de ML

funcional con redes neuronales.

Nuestro primer desafio en la creaciéon de la red neuronal fue el transformar la data a
nivel numérico 'y normalizarla de acuerdo con nuestros requerimientos.
Revisando la data vemos que la fecha de las facturas se repite varias veces ya que no lleva un
distintivo méds como hora de expendio y tenemos dias que no se tiene facturas creadas. Esto
nos da un resultado claro, la data se puede agrupar en los dias de los dos afios que tenemos para
saber un estimado de ventas acumuladas.

Procedemos a realizar la agrupacion de las ventas y completar la progresion teniendo en cuenta



que nos dard una matriz resultante de 729 dias en los dos afos de datos que tenemos. Cabe
mencionar que los dias que no tengamos facturas los llenaremos con una venta equivalente a
0. Estos valores al ser dias que no realizaron facturacién no distorsionan el modelo al ser una

andlisis y modelo predictivo de ventas a lo largo del afio.

Con la data agrupada, y teniendo una dataframe con dias consecutivos, la idea de crear
una serie temporal es 1o mds fécil y mejor que podemos realizar y simplifica la creacién y tuneo

de nuestra red neuronal.

El problema se centrard en tomar datos de la serie y predecir el siguiente dato de la
serie. Como definicién, tomaremos los primeros 7 dias, el equivalente a una semana, y

predeciremos el 8 dia y asi sucesivamente con todos los datos disponibles.

A esto lo conocemos como un aprendizaje supervisado y simplifica la creacioén de la
red neuronal, pero requiere de la creacion de una matriz de aprendizaje especifica para nuestra

problematica.

Creacion de la matriz de aprendizaje supervisado

Con la data limpia ahora vamos a realizar el primer paso que seria ordenar la data por fecha, y

agrupar la data sumando todos los valores de importe del dia

df rn_1 = df[[ 'F.Factura", " Imp

df rn_1 = df rn_1.sort_values(by=
print{df_rn_1.info())

print{ " wnin")

print{df _rn_1.head())

print{ " nin")

print{df_rn_1)

df_rn_1 = df_rn_1.groupby( F.Fa
print{ wnin")

print{df rn_1)

print{df rn_1. —:r;n-Fc: )

df_rn_1 = df_rn_1.reset_index()
df¥f rn_1.columns = ['F.Factura’,
print{ " nin")

print{df rn_1.infa())

Ilustracion 43: Creacion de serie temporal

Después procedemos a completar la serie temporal de los dias que no tengamos facturacién

con valor en 0



date_range = pd.date_range(start=df rn_1[ 'F.Factura’ end=df rn_1['F
df complete = pd.DataFrame({'F. 3" 1 date _range})
print(df complete.info())

df rn_1 = df complete.merge(df rn_1, on="F.F ura’, how="left")
df_ rn_1['Ir ] =df rn 1["In e'].fillna(@)
print(df_rn_1.info() |

Hustracion 44: Completar la serie temporal

Una vez adquirida nuestra nueva serie temporal procedemos a normalizarla. En esto un factor
clave serdn los valores de normalizacién, como tenemos maximos y minimos en nuestros
datos lo mejor serd normalizar con un rango de —1 a 1 para tener un espectro mayor en la
normalizacidn y poder usar funciones de activaciones como tangente hiperbdlica, el cual es

un modelo muy usado para regresiones.

scaler MinMaxScaler(feature_range=(-1, 1))
values = df_rn_1["Im e'].values.reshape(-1, 1)
scaler.fit_transform(values)

df_rn_1['nc impo = scaler.transform(df_rn_1["T te'].values.reshape(-1, 1))

print{df_rn_1)
print(df_rn_1.info()

plt.plot(df_rn_1['F. ira'], df_rn_1['I
plt.show()

llustracion 45 : Normalizacion de serie temporal

Para visualizar mejor la normalizaciéon procedemos a graficar y comprobamos que ahora los

valores de facturacion oscilan entre —1 y 1 pero su estructura es la misma.
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Iustracion 46: Grafica de serie temporal vs normalizacion

A seguir vamos con la creacién de la matriz de aprendizaje supervisado que tiene la siguiente

estructura
t T+1 T+2 T+8
x x(t+1) x(t+2) x(t + 8)
x(t+2) x(t + 3) x(t+4) x(t+9)
x(t+722) x(t +723) x(t + 724) x(t +729)

Usamos un lazo for para estructurar la data y crear la matriz usando la data normalizada



in df_rn_1.inde
< len{df_rn_1
data.append{[df_rn_1 idx],d _1['n idx+1],df rn_1
df_rn_1

df_rn_1
1}

df new = pd.DataFrame(data, columns=['t’,
print{df_new})

Hustracion 47 : Matriz de entrenamiento
Finalmente separamos en valores de entrada como X y valores de salida como Y

df_new.drop{'t 5 axis=1})
df_newf|" t+2"(]

Hustracion 48: Conjunto de entrenamiento con datos de matriz

Tras tener la matriz de aprendizaje procedemos a crear nuestro modelo de red neuronal.

Los principales temas para definir son el tiempo de modelo ya sea regresion o clasificacion, la
cantidad de neuronas de entrada y las neuronas de salida. El resto de red y su respectivo tuneo

es bastante prueba y error por lo que no se lo tomara mucho en cuenta
Tipo de analisis.

Al ser un entrenamiento supervisado en donde tomamos valores de venta de una serie temporal
agrupada en una matriz de entrenamiento y determinamos el valor de salida de la octava
columna de la matriz, el andlisis recae en una regresion donde siete valores de entrada predicen

el octavo valor de la serie temporal.
Parametros de entrada y salida de la red neuronal

Este pardmetro también lo tomamos de nuestro andlisis de planteamiento del aprendizaje
supervisado. Como tenemos 7 dias para el analisis, la red tendrd 7 neuronas como entrada y 1

neurona como salida.

Las capas internas y las neuronas posteriores son resultado de prueba y error en donde el
minimizar el error cuadritico medio y absoluto es lo principal. Tras varios intentos resulto

nuestra red con 5 capas en donde 3 son las ocultas y las restantes son la entrada.



entrada |

)
)

oculta? (

Hustracion 49: Resumen de red neuronal

En el diagrama resultante vemos la estructura de la red neuronal resultante. Se procede a
compilarla y entrenarla con nuestra matriz de aprendizaje supervisado con un EPOCH de 50,
lo que quiere decir que se realizaran 50 iteraciones de aprendizaje para modificar los pesos de

la red neuronal.

model

model. add{Dense 7 = sactivation="tanh
model.add{Dense(14, name = C 1", tion= )

model . add( se{7, name

model. 1, name =

model . compilejoptimizer="adam
model. summary ()

Hustracion 50: Capas del modelo RN

modelo_rm = model.fit(x,y,epochs=58, validation_data=(x_test, ¥

Iustracion 5 1: Entrenamiento del RN

Posteriormente realizaremos la prediccion del modelo con los valores del primer semestre de

2024



model. predic
mean_squared_error(y_test, results)

print{mse}

mae = mean_absolute error(y_test, results)
print{mae)

plt.scatter{range(len(y_test)),y_test,cC

plt.scatter{range

plt.title(’ )

plt.show()
.plot{modelo_rn.history[’

.plot{modele rn.history[

Ltitle('pPé

.¥label{"F

.xlabel{ "Ep

. show( )

Iustracién 52 Prediccién de RN

Y una prediccién simple del semestre faltante.

input = x_test.iloc[-1].values.reshape(l, -1}
print{input}

print({input.shape}

mt_pred = []

print(

for 1 1n range 'H
pred = model.predict{input)
mt_pred.append {pred[-1][a])
var_1 = input[-1][1:]
var_1 = np.append(var_1, pred[-1]

np.vstack((input, var_1}}

start_date = df_control_rn[ 'F ra‘'].iloc[-1]
dates = pd.date_range(start=start_date, pericds=len(mt_pred))
print({dates}

: mt_pred})

plt.xt
plt.show()

Iustracién 53: Testeo de RN



Los resultados se los discutird en los capitulos posteriores.

CAPITULO 4
Analisis de resultados

Los datos de entrenamiento y pruebas son reales, los mismos que son extraidos
directamente del ERP y que corresponden a informacién ingresada de la actividad de la
empresa en su dia a dia; por lo tanto, para este dataset la probabilidad de que exista outliers o

datos erréneos es muy baja.

El modelo de regresion lineal estd generando valores muy altos como prediccion, esto
nos sugiere que este modelo no es el adecuado para este caso muy puntual de prediccion,

porque no existe una relacion lineal o hay una relacién mucho més compleja.

El modelo de arboles de decision Random Forest Regressor tiene un comportamiento
mucho mds aceptable si comparamos las métricas, pero al validar los totales de valor real y el
valor predicho el modelo Decision Tree Regressor tiene una menor diferencia, por lo cual, es

mads aceptable.

El primer modelo de red neuronal tiene un comportamiento menor al esperado, siendo

menos eficaz que los modelos anteriores.

El modelo de red neuronal por la forma que esta estructurado complementa el andlisis
previo. Con este modelo creamos predicciones de las ventas con respecto al tiempo teniendo
valores muy aceptables considerando que la data que alimenta el modelo es de dos afios. Con
nuestro modelo de red neuronal tenemos dos casos a analizar desde el punto de ventas ya que
esta informacion daria una gran visualizacion a las predicciones, pero no considera la data de
los anteriores modelos asi que los complementaria.
Finalmente detallamos que en error absoluto tenemos un caso de error absoluto de 16% con

respecto a la prediccion de 2024 y casos a estudiar del resto del afio.



Presentacion de Resultados

COMPARACION DE RESULTADOS POR METRICAS

Raiz del Error

Error cuadratico [Cuadratico Error Absoluto

medio Medio (RM3E})  |Medio (MAE) R-cuadrado
Regresion Lineal 5499506.34 2345.1 1151.47 0.7
Decision Tree Regressor 357514.41 597.93 §2.86 0.98
Random Forest Regressor 248301.27 498.3 67.08 0.99
Red Meuronal Profunda De
Regresion 1975086477 44441.95 4275.14 -105.25
Red Neuronal Profunda De
Regresion Mejorada 344358258.23 5868.41 918.72 -0.85

llustracion 54: Comparacion métricas

COMPARACION DE RESULTADOS POR UNIDADES MONETARIAS
Prediccion Valor Real Diferencia

Regresion Lineal 18159327.4 18670854.92 -511527.5195
Decision Tree Regressor 18670446.52 18670854.92 -408.404
Random Forest Regressor 18667557.06 18670854.92 -3297.563608
Red Neuronal Profunda De 56841696 18670685492 36170844.3
Eed Neuronal Profunda De
Regresion Mejorada 21669248 186706854.92 2996391.695

El andlisis de resultados se basa en los siguientes criterios:

llustracion 55 Comparacion unidades monetarias

e El margen de tolerancia en el negocio es de +- 7%, es decir, una prediccion aceptable

se encuentra entre valores de —7% y +7% del valor real.

e Para el negocio una predicciéon mayor al valor real puede derivar en pérdidas y acciones

forzadas.

e Para el negocio una prediccién menor al valor real es manejable en el sentido que se

puede negociar con el cliente el diferir las entregas de los productos, y generar mds

produccion con la capacidad instalada de las plantas.

De las tablas comparativas de resultados se observa que el modelo con el mejor desempeiio es

el Decision Tree Regressor, el cual presenta una diferencia de 408 (ddlares). Esta cantidad se

encuentra dentro del margen de tolerancia. Ademds, la prediccion es un valor menor al valor

real lo cual es favorable segtn los criterios descritos.




Red Neuronal

En la red neuronal lo primeros resultados que presentamos son la comparacién del set
resultante. Se grafica los puntos del modelo resultante del modelo alimentado la matriz de 2024
comparado con la estructura del primer semestre de 2024 en donde tenemos un error cuadratico
medio de 0.07 y un error absoluto medio de 0.16.
Al estar normalizado vemos que el error absoluto medio nos da un error del 16% que

corresponden a los valores superiores y dispersos que o encajan en el modelo.
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llustracion 56: Resultado de la red neuronal vs datos del 2024

En un andlisis rdpido se puede apreciar facilmente un overfiting de nuestro modelo ya
que la dispersion de nuestros valores predichos no alcanza a subir a los valores fuera de la
media.

Pese a que esto es un gran problema, en andlisis de proyecciones de ventas es mejor manejarse
con valores en rangos de la media y los valores externos superiores se los puede considerar un
beneficio adicional. En nuestra empresa este error se traducirfa a una falta de stock que seria
un valor solventable. Si el caso fuera contrario y la media estaria en rangos superiores

tendriamos un gran problema porque una sobre proyeccion puede afectar negativamente a la



empresa. En este caso una proyeccion superior que no se cumple puede traducirse en stock

desperdiciado que seria costoso para nuestra empresa resultando perjudicial en todo aspecto.

Abhora para solventar el overfiting podemos reducir capas o disminuir la repeticion de
entrenamiento EPOCH. Pero antes revisamos las perdidas por repeticion EPOCH

Perdida del modelo durante el entrenamiento
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llustracion 57: Error cuadrdtico medio de modelo y entrenamiento de la RN

En este gréifico apreciamos claramente que la tendencia de error medio tiene a estabilizarse con
respecto a mds repeticiones, pero no seria una gran diferencia ya que el resultante la linea
naranja aun  presenta  inestabilidad con el paso de las repeticiones.
Por estas razones es preferible tener un overfiting a tener una inestabilidad mayor en los

resultados.

Finalmente realizamos una prediccién de nuestra data para el resto del periodo 2024,

en este caso desde finales de julio al final del afo.
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llustracion 58: Prediccion de RN con overfiting

Por nuestro overfiting tenemos una prediccion repetitiva a lo largo del resto del 2024,
lo cual calculando su valor medio nos da mucha informacién valiosa para tomar en cuenta en

la proyeccién de ventas.

print{df pred .describe

count
mean
std

Hlustracion 59: Informacion de la prediccion de la RN con overfiting

Si modificamos la red neuronal disminuyendo los epoch de 50 a 20 y el numero de capas

internas de 3 a 2 tenemos un modelo sin overfiting pero con error absoluto medio mayor
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Hlustracion 60: Resultado de la RN vs datos del 2024 para evitar overfiting

Esta prediccion nos da un mejor ajuste a valores superiores pero el error medio y la seguridad

al realizar prediccion de ventas tendria un mayor error porcentual de 16% a 22%.
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llustracion 61: Error cuadrdtico medio de modelo y entrenamiento de la RN sin overfiting



Las pérdidas del error cuadrético medio tienden a estabilizarse, pero necesitariamos mds epoch

lo que trae overfiting, por lo cual de ser el caso se recomienda tomar el caso anterior.

Finalmente, en cuanto a la prediccibn tenemos wun caso muy particular,
tomando en cuenta que el modelo considera picos y una distribucién no uniforme, la prediccién

del resto del afio toma una forma curiosa.
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Ilustracion 62: Prediccion de final de 2024 sin overfiting

Una interpretacion de estos resultados dice que debiéramos seguir aportando al modelo con
mads data de afios futuros para que este modelo de red neuronal pueda determinar qué dias

vamos a tener los picos de ventas y una aproximacion mds acertada con la realidad.



print{df pred['Prediccion’].describe

count

Hlustracion 63: informacion de la prediccion de la RN sin overfiting

Analisis de Prediccion 2024

Con los modelos y las predicciones de todo el parcial de 2024 podemos comenzar a realizar un
andlisis financiero de los resultados
Primero procedemos a graficar los resultados de todo el parcial 2024. Tanto para el modelo

con overfiting como para el modelo sin overfiting.
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Hlustracion 64: Prediccion 2024 con overfting
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Hlustracion 65: Prediccion 2024 sin overfiting

En ambos modelos podemos ver que la prediccidon nos da una venta descendiente que
continua la tendencia de venta de principios de afio 2024 y contrata a la venta del 2023 en la
Tlustracién 17, pero esta acorde a las ventas del afio 2022. Esto es porque el modelo solo tiene

dos afios para comparar y trata de acomodar mds a una media de los dos afos.

Las diferencias notables entre los dos modelos son los picos que se forman tanto en el

modelo de overfiting como en el sin overfiting.

En el modelo con overfiting podemos ver un resultado mds parecido al final del afio
2022 en donde la venta oscila los 28 millones bajando a un minimo aproximado de 26 millones,

pero recuperandose en el ultimo parcial de diciembre.

En el modelo sin overfiting, vemos un pico alto de 34 millones lo cual englobaria la
prediccion creciente del afio 2023 pero por la media este tiende a decrecer hasta estabilizarse
en el final del afio en un aproximado de ventas de 25 millones englobando las ventas bajas del

afio 2022 que al igual estaban en estos valores.

Tras un andlisis del primer parcial de 2024, las data nos dice que no tendriamos un

incremento de ventas en 2024 ya que los datos del primer semestre de 2024 tienden a la baja y



el modelo los continua segun la tendencia que ha aprendido de dos afios de entrenamiento. Por
lo que deberiamos prepararnos para minimizar los impactos en produccion, tratar de apuntar
las ventas del dltimo semestre de 2024, y ver impactos en el profitO0 teniendo en cuenta que la

venta media del segundo semestre del afio estaria en 29 millones aproximadamente.

A nivel financiero el modelo con overfiting nos aporta mas informacién util ya que
tenemos valores con descensos e incrementos tal cual es el comportamiento de los dos
anteriores afios sin una tendencia a estabilizarse. Si se prosigue esta tendencia en el 2025 no
veriamos un descenso menor a 26 millones, pero tampoco veriamos incrementos de més de 30
millones. Esto minimiza el riesgo en la proyeccion, lo cual a nivel de finanzas es mads
conservador, si el departamento de ventas repunta o incrementa las ventas del dltimo semestre

podremos tener ganancias y beneficios no proyectados en la compafiia.

Las conclusiones de los modelos se detallardn en el siguiente capitulo lo cual al final
seria muy subjetivo al riesgo que el departamento de venta quiera atenerse y la consecutiva

inversion en el programa con mas datos para ir mejorando la meta data a analizar.

Anélisis de rendimiento y limitaciones de los modelos

En lo que respecta a la red neuronal, tenemos un modelo preciso en lo referente al
entrenamiento con los datos de 2022 y 2023, pero con una gran limitacién en cuanto a la
prediccion de los afios futuros. La falta de afios de entrenamiento y el overfiting perjudican al
modelo delimitando las futuras ventas en los rangos promedio existentes en 2022 y 2023, los
cuales evitan que se marque una tendencia de crecimiento. Para ser mas conciso esto quiere
decir que la prediccién de los dias futuros estd marcada por un rango de ventas definido, sin la
posibilidad de poder predecir picos de ventas, la tendencia del modelo serd a la media de las
ventas de 2022 y 2023. Esto no aportara data util ya que el promedio evita proporcionar data
sensible que ayude al departamento de ventas preparar el presupuesto y acciones de ventas
adecuadas. Esta limitante se solventard anadiendo mds datos de entrenamiento para que se
marque una tendencia de ventas en crecimiento y la red pueda predecir picos de ventas de una

manera mas adecuada.

En cuanto a rendimiento nuestra red neuronal da buenos resultados a corto plazo, esto
quiere decir que mientras no exijamos que la red prediga mds de Y% del tiempo de
entrenamiento, tendremos data relativamente ttil para nuestras predicciones. Con data de dos
afios entrenando el modelo, actualmente la red neuronal solo podré predecir 6 meses de datos

utiles. Al finalizar el 2024 tendremos 3 afios de datos para entrenar la red por lo que podremos



incrementar la proyeccion a 9 meses y asi sucesivamente. Se estima que teniendo cinco anos
de datos el modelo tenga suficiente data para realizar predicciones con mayor certeza y con

perturbaciones de picos de ventas sin caer en rangos promedios.

Cabe mencionar que también debemos considerar factores externos que afectan las
ventas, como ejemplo ponemos las ventas del segundo semestre de 2024 que pueden verse
afectadas por los apagones eléctricos que estd sufriendo actualmente Ecuador. Estos factores
pueden repercutir en disminucién de ventas y afectar las predicciones por lo que siempre se

debe analizar la data, previo al entrenamiento de los modelos.
Implementacion en produccién y futuro de los modelos

Se comienza aclarando que la implementacién y modificacién a futuro no entra en el
alcance del proyecto y solo se bosqueja variables que se pueden tomar en cuenta y serian

importantes para futura continuacion del mismo.

El presente proyecto tiene como finalidad el realizar predicciones de presupuesto para
los afios futuros de nuestra compafiia. Pese a ser un asunto de carécter financiero, la
implementacion en produccion debe estar a cargo del area de T1 debido al caracter técnico de
los modelos. En demandas de hardware no se tiene muchas y lo mejor seria implementarlo en
un cluster compartido con el ERP y con suficientes recursos para compilar entrenar y predecir
redes neuronales. A nivel de automatizacidon, los modelos deben ser entrenados anualmente
para mejorar la prediccion y su exactitud. Para ello requerimos realizar una integracion con el
modulo ERP de la compaififa o crear un servicio que consuma la data de ventas de cada afno y
alimente los modelos por medio de APIs. Esto requiere implementar el cédigo de limpieza y
construccion de los modelos como un microservicio que exporte el modelo para que otro

microservicio corra el cédigo de la prediccion.

El proceso también puede ser modificado a nivel de c6digo sin tener una automatizacion
o RPA (Robotic Process Automation), pero ahi requerimos atin mas de personal calificado para
el entrenamiento lo cual no seria el fin. Mientras mds afios alimentos nuestro modelo su

prediccion serd mds exacta.

El compartir los resultados de las predicciones requiere cargar la data exportada a un
reporte que grafique los datos 6 subirlo directamente al ERP para que sea consumida por las
areas de ventas y financiera. Aqui el ERP puede mostrar graficas en forma de widgets o usar

reporterias como Tableu o Power BI.
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llustracion 66: Widgets que se pueden crear en el ERP

Los reportes deberan ser revisados por el drea financiera y de ser el caso modificados
para definir un presupuesto adecuado para el siguiente afio. Las modificaciones pueden darse
a nivel de tablas compartidas de excel las cuales alimentan directamente los reportes. En estos
casos el drea financiera gozara de una prediccion basada en datos de ventas que remplazar las
aproximaciones por experiencia y ahorrara horas hombre de trabajo al mismo departamento.
Con el feedback del area financiera se puede modificar los modelos o incrementar

perturbaciones a la tendencia para simular eventos fortuitos que se deben considerar y ajustar.

La finalidad del proyecto es bajar la carga de trabajo al 4rea financiera al predecir las
ventas y nuestro proyecto adecuadamente implementado generaria esa disminucién de horas

hombre en la compaiiia.



CAPITULOS
Conclusiones

e Ambos modelos requieren de mds afios de ventas para mejorar su prediccion, pese a
esto el modelo con overfiting tiene buenos resultados con un error absoluto medio de
16.73% lo que nos da un modelo con un 83% de acierto cumpliendo el kpi general que
nos planteamos

e El error medio cuadratico en la prediccion del primer semestre del 2024 tiene un error
cuadrético que se acerca mucho al 0 con un valor de 0.07, lo que nos dice que pese a
que se eliminan los valores elevados por el overfiting la media de aciertos tiene una
gran precision sin mucho error. Estos valores estdn dentro de lo planteado en el kpi
especifico por lo que se cumple lo requerido para el proyecto pese a la falta de afios
para entrenar el modelo.

e De los andlisis realizados a los diferentes modelos propuestos, podemos concluir que
el modelo basado en arboles de decision es el que mejor resultados entrega a la
prediccidn de ventas.

e Si bien ambos modelos presentan resultados vélidos, el modelo Decision Tree
Regressor ha demostrado ser mas preciso en la prediccion contra el valor total real,
dando asi una mayor claridad entre la produccién y las ventas de los meses y afios
posteriores.

e Por la limitada cantidad de afios en ventas, el modelo con overfiting es mucho mas
preciso y conservador para el uso actual. Una vez se tenga mds datos de ventas de
diferentes afios, por lo menos unos 5 afios, seria de mayor utilidad bajar el nimero de
repeticiones (epoch) al entrenar y tener un modelo que calcule mejor los picos y la
tendencia de las ventas de nuestra empresa. Asi evitamos el overfiting y tenemos un
modelo mucho més preciso.

e A nivel del departamento de ventas, la entrega de predicciones de ventas del segundo
semestre de 2024, aporta mucha data ttil para obtener medidores de desempefo de las
ventas, apuntalar el mercado e incrementar el beneficio, y para evaluar problemas como
desperdicio de produccién. Esta data seria muy util y aportaria a las reuniones
trimestrales del departamento de ventas reduciendo tiempo en la prediccion y andlisis

en un 30% el cual era el tiempo que tomaba al departamento preparar los datos de ventas



para presentarlos. Asi con la entrega de los datos y los graficos de los mismos,

cumplimos el kpi especifico relacionado a las reuniones trimestrales.

Recomendaciones

e Se recomienda continuar alimentado el modelo de la red neuronal con la data de afios
futuros. Segun las proyecciones y andlisis de los resultados mientras mds afios
tengamos los resultados del modelo van a ser mds precisos.

e FEl overfiting puede eliminarse reduciendo el epoch y las capas ocultas de la red
neuronal; al hacer esto sacrificamos aciertos del modelo por lo que se quiere més data
para compensar estas modificaciones

e Actualmente recomendamos usar los resultados con overfiting el cual nos da un modelo

mas conservador, pero con més similitud a los datos reales de 2024
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APENDICES Y ANEXOS

1. Resultados de la limpieza de datos

1.1 Resultado de la importacion de los archivos xls a dataframes. Se imprimi6 un head

de los dataframe para apreciar su forma y data.

Estadistica De Ventas Unnamed: 1

Agrupada por: "Org. Comercial™ - "Cliente™ - "... EL

NaN NaN
NaN
Cod. Organizacidén Comercial
a1

Unnamed: 2 Unnamed: 3 Unnamed: 4 Unnamed :
WEL aN NaN NaN
MNaN NaN NaN MNaN
EN NaN NaN EN
Cad. Cod. Familia Familia Co6d. Factura Factura
839183 GANADERIA Factura: :

=

oW

Unnamed: 8 Unnamed: 9

NaN T nan

NaN UEL

NaN UEL

Céd. F.Factura F.Factura C6d. Forma pago
F.Factura: 20822-62-084 00:00:00 c3eT

TV ]

Unnamed: 18 Unnamed: 11  Unnamed: 12
L NaN EL
NaN
L
Forma pago Presentacidén Presentacién
CREDITO 3@ DIAS TRANSFERENCIA UND UNIDAD

a
1
2
4

Unnamed: 13 Unnamed: 14 Unnamed: 15 Unnamed: 16

EL NaN NaM NaN

EL NaN NaM NaN

EL NaN NaM NaN

Cod. Canton cliente Canton cliente Cod. Tipo Cliente Tipo Cliente
2PQ1 QUITO DIRECTO

Unnamed: 17 Unnamed: 18
NaN NaN
NaN EL
Afio 2822 EL
Cantidad Importe

53

MNimero total de filas 1: 51182

=@

oo

Anexo figura 1

1.2 Resultado de la modificacioén de columnas de nuestros dataframe. Se imprime los

nombres de las columnas.



=¥ Index(['Cod. Organizacion Comercial’, 'Cdd. Cliente', 'Cod. Articulo’,
‘Cod. Familia', ‘Familia®, 'Cod. Factura', 'Factura’, "Cod. F.Factura',
'F.Factura’, 'Cdéd. Forma pago', 'Forma pago', 'C6d. Presentacidn’,
‘Presentacion’, "Cdd. Canton cliente®, ‘Canton cliente”,
'Cod. Tipo Cliente’, "Tipo Cliente®, 'Cantidad', "Importe’],
dtype="object")

Index(['Cod. Organizacidén Comercial’, ‘el Cliente’, 'Céd. Articulo”’,
‘Cod. Familia', 'Familia®, 'Cod. Factura', 'Factura’, "Cod. F.Factura',
'F.Factura’, 'Cdéd. Forma pago’', 'Forma pago’', 'Cdd. Presentacidn’,
"Presentacidn’, 'Cod. Canton cliente®, 'Canton cliente’,
'Cod. Tipo Cliente’, "Tipo Cliente®, 'Cantidad', "Importe’],
dtype="object")

Anexo figura 2

1.3 Resultado de la eliminacién de filas con metadata no consumible por los modelos

ML. Se imprime el tamafo de dataframe antes y después de la limpieza.

Anexo figura 3

1.4 Resultado de la eliminacién de columnas sin data relevante. Se imprime los

primeros valores del dataframe , su tamafo y las columnas restantes.



Organizacion ( Cod. Artic Familia
GANADERIA
GANADERIA
GANADERIA
GANADERIA
GANADERIA

Forma pag
c3eT

Familia " \
GANADERIA 24 1
GANADERIA : 88 e0:00:
GANADERIA 4-82-82 @
GANADERIA
GANADERIA

i

W

-

Canton cliente Tipo Cliente Cantidad

ctura’,

Anexo figura 4

1.5 Resultado de la trasformacion del tipo de valor de cada columna. Se imprime la

informacién de las columnas antes y después de la trasformacion.



non-null
-null
on-null
null
on-null
null
-null

Null Count

non-null
on-null
-null
null
non-null
-null

on-null
4 non-null

None

Anexo figura 5

1.6 Resultado de la eliminacion de filas con valores negativos en nuestro dataframe. Se
imprime la informacién de dataframe para apreciar las filas restantes y los formatos de

las columnas restantes.

null
null
null

|

Anexo figura 6

2. Enlace github del codigo usado
bolivar2dam/proyecto-pbl-codigo: proyecto pbl para defensa de tesis (github.com)



https://github.com/bolivar2dam/proyecto-pbl-codigo




