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Resumen 

La tesis presentada tiene como principal objetivo, el demostrar que aplicando redes 

neuronales artificiales se mejorara el pronóstico de la demanda en Mc Donald’s RIS. La 

población se ha conformado por diesciseis semanas antes y después en el restaurante de Mc 

Donald’s Risso. Además, la muestra es de tipo no probabilístico, es decir será igual que la 

población. 

La presente tesis tiene una metodología que por su fin es aplicada, se utilizo un diseño pre-

experimental, con un enfoque de tipo cuantitativo y de medida longitudinal con datos 

paramétricos por tal motivo, la validación de la hipótesis se hizo con la aplicación de la 

prueba T-Student, usando el promedio de medias de la situación antes y del después de la 

implementación. Por tal motivo, se llegó a la conclusión de que, con  “La aplicación de redes 

neuronales artificiales mejorara significativamente el pronóstico de la demanda   en Mc 

Donald’s RIS”. 

Los resultados obtenidos después de realizar el estudio de la variable pronóstico de la 

demanda, en donde determinamos que la hipótesis general es aceptada, al realizar la 

evaluación antes de la aplicación de la mejora se obtuvo resultado de 98.07% en promedio 

lo cual la hace más próximo a la demanda Real en relación a las 16 semanas que elegimos y 

el promedio utilizando el método tradicional fue solo de 85.35%, además  también se pudo 

determinar que se acepta la hipótesis específica 1, donde se dice que la aplicación de redes 

neuronales artificiales mejora significativamente la proyección de ventas en Mc Donald´s 

RIS, con 98.07%, tambien se pudo determinar que se acepta la hipótesis específica 2, la cual 

señala que la aplicación de redes neuronales artificiales mejora significativamente el índice 

de rotación de productos en Mc (0.01402406)  

 

 

 

Palabras claves: Redes Neuronales Artificiales, Pronóstico, Demanda, Entrenamiento, 

Variable. 
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Abstract 

The main objective of the thesis is to demonstrate that applying artificial neural networks 

will improve the forecast of demand at Mc Donald's RIS. The population has been made up 

for sixteen weeks before and after at Mc Donald's Risso's restaurant. In addition, the sample 

is of a non-probabilistic type, i.e. it will be the same as the population. 

This thesis has a methodology that is applied for its purpose, a pre-experimental design was 

used, with a quantitative type approach and longitudinal measurement with parametric data 

for this reason, the validation of the hypothesis was done with the application of the T-

Student test, using the average of averages of the situation before and after implementation. 

For this reason, it was concluded that, with "the application of artificial neural networks, it 

significantly improved the forecast of demand at Mc Donald's RIS". 

The results obtained after the study of the variable demand forecast, where we determined 

that the general hypothesis is accepted, when performing the evaluation before the 

application of the improvement resulted from 98.07% on average which makes it closer to 

the Real demand compared to the 16 weeks that we chose and the average using the 

traditional method was only 85.35% , it was also possible to determine that specific 

hypothesis 1 is accepted, which says that the application of artificial neural networks 

significantly improves the sales projection at Mc Donald's RIS, with 98.07%, it could also 

be determined that specific hypothesis 2 is accepted, which indicates that the application of 

artificial neural networks significantly improves the rate of product turnover in Mc 

(0.01402406)  

Keywords: Artificial Neural Networks, Forecast, Demand, Training, Variable. 
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I. Introducción 

Realidad Problemática  

Notamos como alrededor del mundo los gustos de las personas son tan volubles, afectando 

de distintas maneras a las empresas, con lo cual, observamos su evolución, a veces de forma 

sorprendente, y podemos notar como ninguna empresa, está exenta a dichos cambios de 

gustos y preferencias de los clientes. Hoy la fast food es uno de los negocios de mayor 

crecimiento. Sin embargo, en la actualidad existe cierta duda respecto de lo que ocurrirá en 

los siguientes años. Los principales consumidores de estas cadenas de comida rápida, son 

cada vez más exigentes, buscando siempre una experiencia extra en cuanto a atención nos 

referimos, lo que va de la mano con siempre buscar, nuevos productos que los hagan salir de 

su rutina diaria, ya que como sabemos los principales consumidores de ellas, son personas 

que viven atrapadas en un ciclo re rutina, y tratan de encontrar la manera más rápida de poder 

cubrir esa necesidad de poder comer a cualquier hora del día, buscando así que el tiempo de 

experiencia sea más corto , pero más agradable.  

En nivel Latino América, donde por lo general se opta por combinar un poco de cada cultura 

y adaptarlo a sus costumbres, podemos notar que es un mercado mucho más variable pero 

que por lo general siempre busca imitar las tendencias de América del Norte de forma más 

específica de Estados Unidos, de donde se busca imitar, que deportes seguir, que música 

escuchar, que es lo que tenemos que vestir y muchas veces lo que tenemos que comer.   

América Latina busca copiar muchas de estas tendencias, y con un mercado tan flexible en 

la actualidad, estas empresas buscan que se consuma de tal manera, que llevar sus empresas 

a estos países sea lo más rentable posible, imponiendo los precios y productos que ellos 

desean 

En el Perú, según datos de la INEI (2015) “En la actualidad treinta y tres por ciento, de los 

gastos de las familias peruanas se dan fuera del hogar”, lo cual es muy bien conocido por las 

empresas de comida rápida lo saben, por eso, buscan satisfacer estos gustos y preferencias 

del mercado peruano. 

Una de estas empresas es McDonald's el cual ingreso al mercado Peruano un 18 de octubre 

de 1996 y desde ese día implanto sus estándares en calidad, servicio, limpieza y valor los 
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cuales cambiaron el mercado de  comida rápida, pero con ya 22 años y con una gran cantidad 

de competidores, la demanda no será siempre la misma, por lo que tiene que tener el stock 

más adecuado para sus productos y de esta manera poder seguir siendo una empresa rentable, 

y para esto poder determinar cuál será la demanda de la forma más exacta posible, para no 

incurrir en gastos innecesarios. 

Mc Donalds RIS (risso) es uno de estos restaurantes, y para poder seguir siendo un 

competidor fuerte en el mercado tienen que manejar estos gustos y preferencias de las 

personas, para mantener sus expectativas, pero para vender primero hay que saber primero 

que es lo que tenemos que comprar de la manera más exacta posible para poder ser eficientes 

y eficaces. Para saber cuál será la demanda más exacta posible, entonces tenemos que buscar 

cuales son los factores que me indican cuanto es lo que voy a vender y para esto podemos 

optar por una tendencia que en la actualidad es tal vez arriesgada pero que si se aplica de la 

manera correcta será la mejor opción, y estas son las redes neuronales, entonces, ¿De qué 

manera la aplicación de redes neuronales artificiales mejora el pronóstico de la demanda   en 

Mc Donald´s RIS Perú, Callao – 2019? 

1.1.1. Diagrama de Ishikawa 

A través del diagrama de se podrá identificar la problemática en Mc Donald´s RIS. 

 Con relación al diagrama de Ishikawa, el DPTO. ORGANIZACIÓN EMPRESAS Y 

MARKETING (2015), nos menciona que: "El diagrama de Ishikawa es una herramienta de 

análisis que nos permitirá obtener una tabla detallada e intuitiva de las razones que pueden 

causar un problema en particular" (párr. 5) 

El mapa de Ishikawa puede ayudarnos a observar cuales son los motivos principales que 

originan un determinado problema, utilizando la opinión de las personas que trabajan de 

forma directa o indirecta con un determinado sistema, la cual nos va a poder ayudar a trabajar 

de una manera clara y sencilla. 

Para Mc Donald’s Ris hemos podido identificar el problema principal, con el cual hemos 

podido encontrar cuales serían las causas que lo generan, por ello para Mc Donald´s RIS el 

diagrama de Ishikawa sería el siguiente
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Figura N° 1 Diagrama de Ishikawa 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 Fuente: elaboración propia
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Con el apoyo visual de la figura n°1 podemos notar cuales son las principales causas las 

cuales son las responsables de que exista un inadecuado pronóstico de la demanda en Mc 

Donald´s RIS. Pudiéndose identificar en la categoría “Método” la causa principal, ya que 

existen diferencias en el control de inventario. A través de la aplicación de RNA, se va a 

garantizar que se mantenga un pronóstico adecuado de la demanda. 

 

1.1.2. Diagrama de Pareto 

Para Calderón Francisco (2014): “El principio de este diagrama enfatiza el concepto de lo 

vital contra lo trivial, es decir, el 20% de las variables causan el 80% de los efectos, lo que 

significa que existen unas cuantas variables vitales y muchas variables triviales” (p.20). 

 Con esto podemos entender de que el diagrama de Pareto es una ley, en donde si se soluciona 

la quinta parte de la causa raíz, podremos resolver el ochenta por ciento de los problemas. 

Tabla N°1: Listado de ocurrencias de problemas 

 

 

 

 

 

Fuente: elaboración propia 

 

 

 

 

N° Listado de ocurrencias de problemas Total 

1 Diferencia en control de inventario 48 

2 Desperdicio de los materiales y productos 46 

3 Falta de comunicación entre las partes 40 

4 Gastos innecesarios   39 

  173 
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Tabla N° 2. Tabla de porcentaje de ocurrencia del problema 

Problemas Puntaje Puntaje A. Frecuencia Frecuencia A

Diferencia en control de inventario 48 48 22.22 22.22

Desperdicio de los materiales y productos 46 94 21.30 43.52

Falta de comunicación entre las partes 40 134 18.52 62.04

Gastos innecesarios 39 173 18.06 80.09

Relación no colaborativa 5 178 2.31 82.41

Inadecuada distribución 5 183 2.31 84.72

Relación no colaabotariva 4 187 1.85 86.57

No hay negociaciones para el inventario por parte de proveedores 4 191 1.85 88.43

Diferencia en el control de inventario 4 195 1.85 90.28

Diferencia en el regfisto de desperdicios 3 198 1.39 91.67

Integrar modulos de compra con almacenes 3 201 1.39 93.06

Infraestructura dañada 2 203 0.93 93.98

Espacio limitado 2 205 0.93 94.91

No se validan las unidades existentes 2 207 0.93 95.83

Proceso semiautomatizado 2 209 0.93 96.76

Baja comunicación entre partes involucradas 1 210 0.46 97.22

Ingreso del control de inventario 1 211 0.46 97.69

Error en calculo en productos controlables 1 212 0.46 98.15

Cálculo del uso promedio de productos 1 213 0.46 98.61

Unidades existentes en desorden 1 214 0.46 99.07

El ERP actual no agrupa algunas actividades especificas 1 215 0.46 99.54

ERP con falencias en MI 1 216 0.46 100.00

216 100

Fuente: Elaboración Propia 

 

Usando la Tabla 2, puede ver con qué frecuencia se originan las causas dentro del restaurante 

de Mc Donald’s en Risso; trayendo consigo como consecuencia un deficiente pronóstico de 

la demanda, de esta manera el listado se ubicará de acuerdo a la relevancia que tiene cada 

causa.  
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Gráfico 1. Diagrama de Pareto Mc Donalds RIS 

 

Fuente: elaboración propia 

Con el apoyo visual del grafico n°1, podemos identificar los problemas con mayor 

índice de criticidad que afectan al deficiente pronóstico de demanda, mediante la aplicación 

de la red neuronal artificial, se puede encontrar una solución a la causa. 

1.2 Antecedentes  

Para esta Tesis se ha tomado como antecedentes algunas Tesis, relacionadas con las variables 

de estudio, “Redes neuronales” y “Pronostico de la demanda”, que se consideran como las 

más relevantes. l 

1.2.1 l Antecedentes lnacionales 

MALAVER lElera, lManuel l(2015) len lsu lartículo: l"Aplicando lredes lneuronales 

lpara ldeterminar lel lpronóstico lde lventas lde lMyS, luna lempresa lde lcatering ly lbuffet 

lubicada len lPiura", ldeclaró: l"La lfinalidad lesencial les lpoder ladaptar lredes lneuronales 

lpara ldeterminar lpronósticos lde lventas, ly lCatering l& lBufets lMyS ltiene lel lmenor 

lerror". lLos lresultados lobtenidos lnos lindican lque lel lnúmero lde lventas lhistóricas lfue 

lde l336 ltransacciones, lcon lun ltotal lde lS/. l8146.07, lcomparado lcon lla lventa 

lproyectada, les lutilizada lpara lpoder lelaborar lgráficos lque lvan la lpermitir la llos 
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lencargados lde lla lorganización lel lpoder lusar lherramientas lque lservirán lde lsoporte 

lpara lel lpoder ltomar ldecisiones. lEn lcorrespondencia lcon lel lindicador l"% lde lerror", 

lse levalúa lel lerror, llo lque lnos lproporciona lla ldiferencia lentre llas lventas lreales ly llas 

lventas lesperadas, lcon lello lpodemos lobtener luna lclara lprecisión lde lque ltan lefectiva 

les lla lutilización lde llas lredes lneuronales. lEl laporte lque lnos lbrinda lesta linvestigación, 

les lel lpoder lapreciar lcomo lmediante lun lcomparable lde lventas lreales ly lproyectadas, 

ly laplicando llas lvariables ladecuadas, lnos layudara la lver lcómo les lque llas lredes 

lneuronales lpueden lafectar lde lforma ldirecta lal lpronóstico lde lla ldemanda” l(p. l11). 

PALACIOS lQuichiz, lLuis l(2012) len lsu lartículo: l"El lmodelo lde lARN 

lutilizado lpara lpredecir lel lincumplimiento lde llas lmicro lfinanzas lpor lel lBanco 

lNacional lde lPerú, lLima-2012” lmenciona lque: l"El lobjetivo lprincipal les ldeterminar 

lun lmodelo ladecuado lpara lpredecir llas lfuturas ldeudas lde llos lclientes len llos lservicios 

lde lmicrofinanzas lde lNacion lBank. lPorque lel lproblema les lque llos ldirectores lde 

lNación lBank ltienen lque ltrabajar lduro lpara lexpandir lsu lalcance lcomercial lfrente la 

lproblemas lsociales ly leconómicos". lPor llo ltanto, len ltodo lel lterritorio lnacional, lel 

lresultado lfinal lmuestra lque lNación lBank lha ldemostrado lque lcon lun l95% lde 

lconfianza lestadística, les lmejor lusar lmétodos lde lcálculo lde lredes lneuronales len llugar 

lde llos lmétodos ltradicionales lpara lpredecir llos latrasos lde llos lnuevos lservicios lde 

lmicrofinanzas l15 lpara lmejorar lPredecir lel lcomportamiento lde lpago lfuturo lde llos 

lclientes. lEl laporte lque lnos lda lesta linvestigación, les lel lpoder lver lque llas lredes 

lneuronales, lnos layudan la lpredecir lcualquier ltipo lde lcomportamiento lsiempre lque 

lutilicemos llas lvariables lcorrectas” l(p. l12). 

GUARNIZO, lBábara lViviana l(2016) len lsu lte ltesis: l"Un lmétodo lde lpronóstico 

lde lred lbasado len lredes lneuronales lpuede laumentar lel lcálculo lde lla lpetición lde lagua 

lpotable len lla lzona lplanificada lde lSEDALIB lSA. lUn lresidente lde lTrujillo" lnos ldice: 

l"El lpropósito lde lesta linvestigación les lperfeccionar lel lcálculo lde lla lpetición lde lagua 

lde lSEDALIB lSA. lUtilizando lel lsistema lde lpronóstico lWEB lbasado len lARN lpara 

lacortar lel ltiempo lde lcálculo lde lla ldemanda ly lpresentar luna lred lneuronal lpara 

lfuturas linvestigaciones. lLos lresultados lobtenidos lson lpositivos, lreduciendo lel lperiodo 

lde lcálculo lde lla lpetición ly lel ltiempo lde lconsumo laumentó lde l31.36 lminutos la l3.18 
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lminutos, llo lque lrepresenta lel l89.84% lAdemás, lel ltiempo lpara lpreparar lel linforme 

lde lutilización lde lagua lpotable lse lredujo lde l21.25 lminutos la l6.83 lsegundos, llo lque 

lrepresenta lel l99.46%. lEn leste ltrabajo lse lpuede lapreciar lcomo lcon lla layuda lde lla 

laplicación lde lredes lartificiales lneuronales lse lpudo lmejorar lun lsistema lde lagua 

lpotable, lcon lesto lpodemos ldarnos lcuenta lno lsolo lpodemos lpredecir, lsino ltambién 

loptimizar ltiempos” l(p. l15). 

ZAVALA lGuevara, lJosé l(2017) len lsu ltesis:” lPronóstico lde lla lexportación 

lpesquera lpor lredes lneuronales ly lmodelos lARIMA, lTrujillo,2017” lnos lindica lque: 

l“El lobjetivo lde lla linvestigación lfue lpredecir lla lexportación lpesquera lmediante lredes 

lneuronales ly lpor lsistema lARIMA, lasimismo lel lpoder ldeterminar lla leficiencia lde 

lredes lneuronales len lel lpronóstico lde lla lexportación, len lcomparación lcon llos 

lmodelos ldel lsistema lARIMA. lSe lobtuvo lcomo lresultados lque lel lsistema lde lredes 

lneuronales les lmucho lmás leficiente lque lel lsistema lARIMA, lencontrándose lun lMAPE 

lDE l4,53%. lEl laporte lde lesta linvestigación les lel lpoder lapreciar lcomo laun lel lsistema 

lde lredes lneuronales les lmucho lmás leficiente lincluso lque lel lsistema lARIMA lque les 

lun lsistema lya lestablecido ly lreconocido len lla lvalidación lde lmuchas lotras lpruebas” 

l(p.12) 

FERNANDEZ lQuiñones lRonald l(2015) len lsu ltesis l"La laplicación lde lredes 

lneuronales lartificiales la lla lpredicción lde lla ldemanda leléctrica la lcorto lplazo ldel 

lsistema linterconectado lnacional" lcompartió: l"El lobjetivo les lpoder lformular ly 

lpredecir lrecomendaciones lde lpetición leléctrica la lcorto lplazo lbasadas len lredes 

lneuronales lartificiales ly laplicarlas lal lSistema lNacional lde lEnergía lInterconectado 

l(SEIN). lPara lminimizar lla ldiferencia lentre lla ldemanda lde lenergía, llos lresultados lse 

lobtienen lanalizando lel limpacto lde llas lvariables lclimáticas len lla ldemanda lde lenergía. 

lEl lmétodo lpara lconstruir lla lbase lde ldatos ldel lperfil lde ldemanda lde lenergía les luna 

lvez lcada lmedia lhora, ldividido len ldías ltípicos, lestacionales ly lferiados. lEl laporte 

lsustancial lque lesta ltesis lofrece les ldarnos lcuenta lque lel luso lde lredes lneuronales lno 

lsolo lse llimita la lpronósticos lextensos lo lde llargo lplazo, lsino ltambién la lpronósticos 

lde lcorto lplazo, lque lpodrán lhacer lpronósticos lde lforma lmás lrápida” l(p.13). 
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1.2.2  lAntecedentes lInternacionales 

CARRIÓN lGonzález, lJorge l& lCABRERA lCalopiña, lDiana l(2014) lEn lsu 

lartículo: l"Diseño lde lredes lneuronales lartificiales lpara lpronosticar lla ldemanda lde 

lelectricidad" lnos ldice: l"El lpropósito lde lesta linvestigación les lpromover luna lnueva 

lred lneuronal lque lverifique lmejor llos lresultados ly lProporcione lel lvalor lde lenergía 

leléctrica lrequerido lmás lcercano lal lvalor lfuturo lverdadero. lLos lresultados lobtenidos 

lfueron:(i) lMargen lde lincertidumbre laceptable len lel lpronóstico lde lla lposible ldemanda 

ldel lcircuito lYaguar lcuna, l(II) lDebido la lla lcreación lde luna lnueva ldata lpara lla 

ldemanda ldel lmes lpronosticada lcomparando lcon lla ldel lmes lanterior lse ldenota lun 

lcrecimiento lsignificativo lde l15 la l17 lhoras, llo lcual lseñala lel laumento lde lla 

ldemanda. lEl laporte lque lnos lbrinda lel lpresente ltrabajo les lque lpodemos linspirarnos 

len llas lredes lneuronales lbiológicas ldel lcerebro lhumano ly lcomparar lsus lelementos, 

lcon lredes lartificiales, lnos lindica lque lse lcomportan lde lforma lsimilar len lsus 

lfunciones lmás lcomunes. lCon lvariables lque lse lpueden lorganizar la lelementos ldel 

lcerebro lhumano” l(p.15). 

JUNA lJuca, lEdwin lAdrián l(2015) len lsu ltesis: l"Control lde lla leficiencia 

lenergética lde lla ldemanda lresidencial la ltravés ldel lsistema lSCADA" lmencionó: l"El 

lobjetivo lprincipal lde lesta linvestigación les ldesarrollar lun lmodo l(supervisión, lcontrol 

ly ladquisición lde ldatos) lque lpueda lcontrolar lel lsistema lSCADA. lCarga lresidencial. 

lel lsistema lconsta lde lequipos lque lse lconectan la lla lcarga lque lse lquiere lcontrolar. l 

lEste lsistema lcontará lcon lel lprotocolo lZigBee, lencargado lde llas lcomunicaciones 

linalámbricas ly lconfiables lentre ldistintos ldispositivos. lEl lmodelo lmatemático lutilizado 

les lRedes lNeuronales lArtificiales, lel lcual lhizo lde lsoporte lal lfuncionamiento lde 

lSCADA, lya lque lmoldea lla lcurva lde ldemanda. lLuego lde lcalcular ly lanalizar lel 

lCosto/Beneficio lobteniendo lun lresultado lpositivo, lel lproyecto les lfactible. lLos 

lresultados lobtenidos lson: l(I) lRenovación ltecnológica lde lusuarios ly lconcientización 

lsobre lel luso lcorrecto ldel lsistema lSCADA, l(II) lConcientización lcon lel lmedio 

lambiente ldebido la lla ldisminución lde lenergía lconsumida lcon lel lnuevo lpatrón lcreado. 

lComo laporte lse lpuede lresaltar lque lel lautor lha lutilizado lel lsistema lde lRedes 

lNeuronales lArtificiales lcomo luna lforma lde lpoder lcomparar lcosto/beneficio lpara 
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lpoder lanalizar lla lviabilidad lde lun lproyecto ly lver luna lnueva lmanera lde laplicar llas 

lRNA l(Redes lNeuronales lArtificiales)” l(p.14). 

ACOSTA, lM. lC., lVILLAREAL, lM. lG. ly lCABRERA, lM. l(2013). 

l"Investigación lde lvalidación lsobre lel lmétodo lde luso lde lredes lneuronales lartificiales 

lpara lseleccionar ltecnología lde lpronóstico lde lseries ltemporales. lInvestigación ly 

ltecnología lde lingeniería" lnos lcomparten lque l"El lpropósito lde leste ltrabajo les lvalidar 

lun lmétodo lpara lseleccionar ltécnicas lde lpronóstico lde lseries lde ltiempo. lEl lmétodo 

lutiliza lARN l(red lneuronal lartificial) lpara lpredecir lel ldiseño ldel lmétodo lpropuesto, 

ly lutiliza lmétodos lde lpronóstico lestadístico ltradicionales lpara lseleccionar lel lmétodo 

lcon lel lmayor lpotencial". lLos lefectos lmuestran lque lel lmétodo lde lselección lpropuesto 

les llo lsuficientemente lconfiable ly lpuede lser lun lrecurso lfácil lpara llas lpersonas lcon 

lpoco lconocimiento lestadístico. lTambién lmuestra lque lse ldeben lbuscar lmétodos lde 

lcaracterización lprácticos lpara lfacilitar lel luso lde lmétodos lcuantitativos lpara 

lseleccionar llas ldecisiones lapropiadas. l lEl laporte lque lnos lbrinda lel lautor les lel 

lobservar luna lcomparación, lpara lbuscar lresultados lestadísticos lde lla lforma lmás 

lexacta lposible, lutilizando lla lmetodología ltradicional, ly llas lRedes lNeuronales 

lArtificiales, ldemostrándose lque llas lRNA lson lmucho lmás lefectivas, ly len lmuchos 

lcasos, lmás lsencillas lde lutilizar, lpero lsiempre lteniendo llas lvariables lcorrectas, ly lla 

linformación len ltiempo ly lforma lcorrecta” l(p. l15). 

Orlando lLaos, lYoswani; lAriam lRIVAS-MÉNDEZ; lPérez-PRAVIA, lMilagros; 

lMARRERO lDelgado, lFernando l(2017) l"Un lprograma lpara lpredecir lla ldemanda 

lutilizando lredes lneuronales lartificiales" lnos ldice: l"Esto lEl lpropósito ldel ltrabajo les 

ldemostrar lque, len lel lproceso lde lpreparación, lla lpredicción ltiene lun lpapel linevitable, 

lporque lel lprimer lpaso lpara lconsolidar lel lproceso ldependerá lde llos lresultados lque 

lse llogren. lLos lresultados, lnos lindican lque les lla lopción lmás ladecuada lpara lsu 

laplicación ly lde lesta lmanera lse lalcanza lel lmenor lporcentaje lde lerror lposible. lComo 

laporte len leste lartículo lpodemos lencontrar lde lmanera ly lconcisa lel lprocedimiento 

lcorrecto lque lse lefectuara lal laplicar llas lRedes lartificiales lneuronales, lque lservirán 

lcomo lbase lpara lel lpronóstico lde lcualquier ltipo lde ldemanda” l(pp. l1-18). 
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ORTIZ lParra, lDavid l(2014) len lsu ltesis: l“Aplicación lde lredes lneuronales 

lartificiales len lel lpronóstico lde lla ldemanda leléctrica la lcorto lplazo len lel lSIN” lnos 

ldice lque: l“El lobjetivo lde leste ltrabajo, lSu lobjetivo les lutilizar lmodelos lde lredes 

lneuronales lpara lproporcionar lsoluciones lpara lel lpronóstico lde lla ldemanda lde 

lelectricidad la lcorto lplazo len lSNI. lLa lsolución lse lbasará len lfactores lde linfluencia 

lreales ly lresolverá lla lcomplejidad lde llos lmodelos lde lpronóstico ltradicionales, llos 

lresultados lobtenidos lnos lindicaron lque laspectos lque lse lconsideraron len leste lestudio 

lparticularmente, lMediante lel ldesarrollo lde lalgoritmos lde lsolución, lel lanálisis lse 

lpuede lrealizar len ldos lsituaciones: lla lprimera lsituación lse lpredice len lSNI ly lsolo 

lincluye lel lcomportamiento lde lla ldemanda, ly lla lsegunda lsituación ltiene len lcuenta lla 

lsituación lprevia lde lpredicción lde ldemanda lde lenergía len lSNI, lincluyéndose luna 

lvariable ladicional, lel lclima. lEl laporte lde leste ltrabajo lnos lpermite lobservar lcómo lse 

ltiene lque lrealizar lvarias lpruebas lpara lpoder lacertar, lcuál lserá lla lmejor lopción lcon 

lel lmenor lrango lde lerror ly lasí ldefinir lcuál lserá lel ltipo lde lred lque lutilizaremos, 

ldependiendo lde llas lvariables lde lentrada la levaluar”. 

1.3. Teorías lque lfundamentan lel lestudio 

1.3.1. l Variable lindependiente: lRedes lNeuronales lArtificiales l(RNA) 

Definiciones 

MONTAÑO, LJ. L(2012), Lnos ldice lque; L“[...] Lsistemas lconexionistas lson lsistemas lde 

lprocesamiento lde lla linformación lcuya lestructura ly lfuncionamiento lestán linspirados 

len llas lredes lneuronales lbiológicas. lConsisten len lun lconjunto lde lelementos lsimples 

lde lprocesamiento lllamados lnodos lo lneuronas lartificiales lconectadas lentre lsí lpor 

lconexiones lque ltienen lun lvalor lnumérico lmodificable lllamado lpeso, lel lcual 

levolucionara lcon lun lmecanismo lde laprendizaje” l(p. l17). 

Son lllamados lasí lya lque lson lun lsistema lartificial, lbasado len lun lsistema lbiológico, 

lel lcual lnos lservirá lpara lpoder lrelacionar lvariables lde lentrada ly lobtener luna lo lmás 

lvariables lde lsalida, lpara lresolver lproblemas lespecíficos. l 

https://dspace.ups.edu.ec/browse?type=author&value=Ort%C3%ADz+Parra%2C+David+Andr%C3%A9s
https://dspace.ups.edu.ec/browse?type=author&value=Ort%C3%ADz+Parra%2C+David+Andr%C3%A9s
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Una lRed lNeuronal lArtificial, lse lencarga lde lemular lel lcomportamiento lde llas 

lneuronas lbiológicas, lpudiendo lcopiar lciertas lcaracterísticas lde lellas, ldonde 

lprincipalmente lse lencargará lde lalmacenar linformación ly laprender lde lella. 

Mayen l(2014) l"A ltravés ldel lalgoritmo lde lreconocimiento, lla lred lajusta lsu lestructura 

ly llímites lde luna lmanera lque lminimiza lciertas lfunciones lde lerror lque lindican lel 

lgrado lde lreajuste lde llos ldatos" l(página l48). 

Basogain l(1998) ltambién lnos ldice lque: l“La lcapacidad lde lcálculo ly lpotencia lde lla 

lcomputación lneuronal lproviene lde llas lmúltiples lconexiones lde llas lneuronas 

lartificiales lque lconstituyen llas lredes. lLa lred lmás lsimple les lun lgrupo lde lneuronas 

lordenadas len luna lcapa” l(p. l15). l 

El lautor lnos lmenciona lel luso lque ltienen llas lmulticapas, llas lcuales layudaran la lpoder 

lagilizar llos lprocesos ly lasí lsea ltodo lmás lordenado, lya lque len lcada luna lde lellas 

lhabrá lcierto lnivel lde laprendizaje lque ldeterminara lel laprendizaje lde lla lneurona, ly 

lasí lpoder lbrindarnos luna lsalida lcon lel lmínimo lmargen lde lerror, lademás ldesarrollar 

lal lpoder llas lredes lde ltipo lmulticapa, lAfecta lel lservicio lde lactivación lde ltipo lno 

llineal. lPor llo ltanto, lpuede ldiseñar luna lred lmulticapa lcon llas lmismas lcaracterísticas 

lde luna lred lde lcapa lúnica lsin lutilizar luna lfunción lde ltipo lno llineal lentre lsus lcapas. 

Damián lJorge lMatich l(2001) l“Las lredes lneuronales lemplean lsu lcapacidad lde 

laprendizaje ladaptativo lpara lauto lorganizar lla linformación lque lreciben ldurante lel 

laprendizaje ly/o lla loperación. lMientras lque lel laprendizaje les lla ladaptación lde lcada 

lelemento lprocesal, lla lauto lorganización lconsiste len lla lmodificación lde lla lred 

lneuronal lcompleta lpara lllevar la lcabo lun lobjetivo lespecífico” l(p. l9). 

Con lel laprendizaje lque lvan ladquiriendo llas lneuronas lpor lmedio ldel lentrenamiento 

lque lvan lteniendo lse lpuede ltener lun lmayor lorden ly lmejor lproceso lde ladaptación 

lante lla lentrada lde lnuevas lneuronas. 

 l“Una lde llas lprincipales lcaracterísticas lde llas lRNA les lsu lcapacidad lde laprendizaje. 

lEl lentrenamiento lde llas lRNA lmuestra lalgunos lparalelismos lcon lel ldesarrollo 

lintelectual lde llas lpersonas”. lAun lcuando lhemos laprendido lel lcorrecto lprocedimiento, 
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les lrecomendable lser lcautos, lya lque lel lentrenamiento ly laprendizaje lde lnuestras lredes 

lserá lvoluble. lBasogain l(1998): l“El lproceso lde lentrenamiento lconsiste len lla 

laplicación lsecuencial lde ldiferentes lconjuntos lo lvectores lde lentrada lpara lque lse 

lajusten llos lpesos lde llas linterconexiones lsegún lun lprocedimiento lya lestudiado lde 

lforma lanticipada. lDurante lla lsesión lde lentrenamiento llos lpesos lconvergen 

lgradualmente lhacia llos lvalores lque lhacen lque lcada lentrada lproduzca lel lvector lde 

lsalida ldeseado. lLos lalgoritmos lde lentrenamiento lo llos lprocedimientos lde lajuste lde 

llos lvalores lde llas lconexiones lde llas lANN lse lpueden lclasificar len ldos lgrupos: 

lSupervisado ly lNo lSupervisado”. l 

Entrenamiento lSupervisado: l“estos lalgoritmos lrequieren lel lemparejamiento lde lcada 

lvector lde lentrada lcon lsu lcorrespondiente lvector lde lsalida”. l 

Entrenamiento lNo lSupervisado lEstos lsistemas lno lson lmuy lreales. l"Los lsistemas lno 

linspeccionados lson lpatrones lmás llógicos lde lformación len lsistemas lbiológicos. 

lAvanzado lpor lKohonen", lpor llo ltanto, lsolo ldepende lde lla lentrada ldel lvector ly lno 

lse lcompara lcon lel lvector lde lsalida. 

Estructura Lde Luna Lred Lneuronal Lartificial L(funciones) 

Función lde lentrada 

Damian lMatich l(2001) lLas lneuronas ltratan lmuchos lvalores lde lentrada lcomo lun lvalor 

lde lentrada; lesto lse lllama lun lacceso lgeneral. lPor llo lcual, lahora lhacemos lfrente lal 

lproblema: lcómo lcoordinar llas lentradas lsimples l(ini1, lini2, l...) len lla lentrada l"(p, l12)" 

La lllamada lfunción lde lentrada lpuede ldeterminar lcuáles lson llas lvariables lde lentrada 

lque layudaran la lorganizar lde lforma lóptima lla lred lpara lrecibir luna lcorrecta lsalida, 

lla lsuma lde llas lentradas, lserá lequivalente la lla lsumatoria lde lentradas la la lla lnuestra 

lunidad lneuronal, lpor llo lque lluego lse lmultiplicaran lpor lsus lponderaciones 

lcorrespondientes, lse ltomará len lconsideración lel lmás lalto lvalor lde llas lentradas, 
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Función lde lactivación 

Damian lMatich l(2016), lnos lindica lque: l“Las lneuronas lartificiales ltambién ltienen 

ldistintos lestados lde lactivación; lalgunas lde lellas lsolamente ldos, lal ligual lque llas 

lbiológicas, lpero lotras lpueden ltomar lcualquier lvalor ldentro lde lun lconjunto 

ldeterminado. l lLa lfunción lactivación lcalcula lel lestado lde lactividad lde luna lneurona; 

ltransformando lla lentrada lglobal l(menos lel lumbral, lΘi) len lun lvalor l(estado) lde 

lactivación, lcuyo lrango lnormalmente lva lde l(0 la l1) lo lde l(–1 la l1). lEsto les lasí, 

lporque luna lneurona lpuede lestar ltotalmente linactiva l(0 lo l–1) lo lactiva l(1)” l(p. l14). 

Por lello lserá lnecesario lque lutilicemos luna lfunción lde lactivación, lla lcual lpodrá 

lactivar lla lfunción lde lentrada, lque les lanáloga la lla ltasa lde lpotencial lde lacción 

ldisparando len lel lcerebro. lElla lusara lla lsuma lponderada lde lla lentrada lanterior, ly lla 

ltransformara len lla lsalida lExisten ldiferentes lfunciones lde lactivación, lde llas lcuales 

llas lmás lresaltantes len ltiempos lactuales lson ldos, lla lfunción lsigmoide ly lla lfunción 

lReLU 

La lfunción lsigmoide, lestá lrepresentada lcon lla lsiguiente lfunción: 

Σ l(x) l= l11 l+ le l– lx lσ l(x) l= l11 l+ le l− lx 

Será lequivalente la lconstante lexponencial, lque laproximadamente les l2,71828. lLas 

lneuronas lque lutilizan lla lfunción lsigmoide lcomo lfunción lde lactivación, lse lles lllama 

lneuronas lsigmoidales. lEsta lfunción les lde ltipo l(aplastadora lya lque lcomprime lnuestra 

lsalida la lun lrango lde l0 la l1. l 

Las lfunciones lsigmoidales lson lde llas lprincipales lestructuras lde llas lredes lneuronales 

lartificiales, lpero len llos lúltimos ltiempos lhan lperdido lpresencia ldentro ldel lámbito lde 

lla linteligencia lartificial. lEn lcambio, lactualmente llas lredes, lusan lotro ltipo lde lfunción 

lde lactivación lllamada lReLU, lla lcual lestá ldefinida lpor lla lsiguiente lfunción 

R l(z) l= lmax l(0,z) lR l(z) l= lmax l(0,z).} 

https://en.wikipedia.org/wiki/Action_potential
https://en.wikipedia.org/wiki/Sigmoid_function
https://en.wikipedia.org/wiki/E_(mathematical_constant)
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Las lfunciones lReLUs lpermiten lque lpasen ltodos llos lvalores lpositivos lsin lcambiarlos, 

lpero lasigna ltodos llos lvalores lnegativos la lcero. l 

Función lde lsalida 

Damian lMatich l(2016), lnos ldice lque: 

“El lúltimo lcomponente lque luna lneurona lnecesita les lla lfunción lde lsalida. 

lEl lvalor lresultante lde lesta lfunción les lla lsalida lde lla lneurona li l(outi); 

lpor lende, lla lfunción lde lsalida ldetermina lqué lvalor lse ltransfiere la llas 

lneuronas lvinculadas. lSi lla lfunción lde lactivación lestá lpor ldebajo lde lun 

lumbral ldeterminado, lninguna lsalida lse lpasa la lla lneurona lsubsiguiente. 

lNormalmente, lno lcualquier lvalor les lpermitido lcomo luna lentrada lpara luna 

lneurona, lpor llo ltanto, llos lvalores lde lsalida lestán lcomprendidos len lel 

lrango l[0, l1] lo l[-1, l1]. lTambién lpueden lser lbinarios l{0, l1} lo l{-1, l1}. 

lDos lde llas lfunciones lde lsalida lmás lcomunes lson: l lNinguna: leste les lel 

ltipo lde lfunción lmás lsencillo, ltal lque lla lsalida les lla lmisma lque lla 

lentrada.” l(p. l15), 

Por lúltimo, ltenemos la lla lvariable lde lsalida, lque lnos larrojara lla lrespuesta, lla lcual 

lserá lla lmejor, lcon lmenos lmargen lde lerror, lsiempre ly lcuando lla lvariable ld lsalida 

lhaya lsido lla lapropiada, ly lsea lactivada ldel lmismo lmodo, ly lsiempre lestarán len lun 

lrango lmuy lespecífico. 

Neurona artificial 

Basogain l(1998) lNos lindica, lque: l“la lneurona lartificial lfue ldiseñada lpara lsimular llas 

lcaracterísticas ldel lfuncionamiento lbásico lde lla lneurona lbiológica. lEn lesencia, lse 

laplica lun lconjunto lde lentradas la lla lneurona, lcada luna lde llas lcuales lrepresenta luna 

lsalida lde lotra lneurona. lCada lentrada lse lmultiplica lpor lsu lponderación 

lcorrespondiente lanálogo lal lgrado lde lconexión lde lla lsinapsis. lTodas llas lentradas 

lponderadas lse lsuman ly lse ldetermina lel lnivel lde lexcitación lo lactivación lde lla 

lneurona” l(p.14). l 
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De llo lcual lpodemos ldeducir lque luna lneurona lartificial, lsimula lel lcomportamiento lde 

llas lneuronas lbiológicas lalmacenando linformación lque lrecibe, lla lcual lserá 

lmultiplicada lpor lun lpeso lespecífico, llo lcual lnos lva la lproporcionar lun lvalor lde 

lsalida. 

"La lrepresentación lvectorial lde llas lfunciones lbásicas lde llas lneuronas lartificiales lse 

lexpresa lde lacuerdo lcon lla lsiguiente lecuación" l(Basogain, l1998, lp. l14) 

Ext l= lent l* lW 

Siendo: l 

ent: l lsalida l(resultado lesperado) 

X: lvector lde lentrada l 

W: lvector lde lpesos. 

Mecanismo Lde Laprendizaje 

“Se lha lvisto lque llos ldatos lde lentrada lse lprocesan la ltravés lde lla lred lneuronal lcon 

lel lpropósito lde llograr luna lsalida. lTambién lse ldijo lque llas lredes lneuronales lextraen 

lgeneralizaciones ldesde lun lconjunto ldeterminado lde lejemplos lanteriores lde ltales 

lproblemas lde ldecisión” l(Montaño lJ., l2012, lp. l17). 

Una lred lneuronal ltrabaja lde lforma leficiente, lsiempre ly lcuando laprenda, ly lla lmejor 

lforma lde laprender, les lmediante lun lmecanismo lde laprendizaje, lla lcual layudara la 

lreducir lel lnivel lde lerror. 

MONTAÑO LJ. L(2012), Lmenciona: l“[...] Len lun lsistema lconvencional lel lobjeto 

lpresentado ldebe lcorresponderse lcon luna ldeterminada linformación lalmacenada len 

lmemoria, lde llo lcontrario, lno les lcapaz lde lreconocer lel lobjeto” l(p. l18). 

El lautor lnos lquiere ltransmitir lque lla linformación ladquirida lsiempre ltiene lque 

lalmacenarse, lpara lreducir lel lporcentaje lde lerror, ly lmantener lun lmecanismo lde 

laprendizaje leficiente. 
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𝑊𝑖𝑗(𝑡 + 1) = 𝑊𝑖𝑗(𝑡) + ∆𝑊𝑖𝑗(𝑡) 

𝑊𝑖𝑗(𝑡 + 1):  l l l lPeso lNuevo l 

𝑊𝑖𝑗(𝑡) l: l  l l l lPeso lviejo l 

∆𝑊𝑖𝑗(𝑡):  l l l lCambio lde lPeso l 

1.3.2 lVariable lDependiente: lPronostico lde lla ldemanda 

Definiciones 

"El lprospecto lde lla lpeticion les luna lestimación lcuantitativa lde lla lcantidad lde 

lproductos lo lservicios lrequeridos lpor lel lmercado len lciertos lperíodos len lel lfuturo. lEn 

lgeneral, llas lorganizaciones lnecesitan lal lmenos ldos lpronósticos ldiferentes len lfunción 

lde lsu lvisión ly lunidad lde ltiempo. lEstos lserán lpronósticos lde lventas ly lrotación lde 

lproductos. l(Campos lCortes, l2018) 

El lautor lnos ldice lel lpronóstico, lserá luna laproximación lde lciertas lvariables lque lhabrá 

len lun ldeterminado ltiempo, ly lque lpara lpronosticar lse lrequiere lde ldos lelementos lque 

lse ldiferencien lpor lsu lalcance lu lhorizonte ly llas lunidades len lel ltiempo, lcomo lson lla 

lproyección lde lventas ly lla lrotación lde lproductos. 

Salazar lAguilar ly lCabrera lRíos l(2007) lafirma lque: l“A lpartir lde lun lpronóstico, lel 

ldecisor lpuede ldeterminar lla lcapacidad lque lse lrequiere lpara lsatisfacer lun ldeterminado 

lpronóstico lde lla ldemanda, lasí lcomo, lrealizar lcon lanticipación lel lbalance lde llas 

lcapacidades”. 

Con lel lpronóstico, lnosotros lpodremos lalcanzar lvalores lfuturos lque lnos layudarán la 

ltomar ldecisiones, lpara lpoder lcubrir llas lnecesidades lde lun lmercado. 
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JIMÉNEZ, lD. l(2011) lafirma lque: l 

"Los lpronósticos lno lsiempre lson llos lmás lprecisos. lPocas lventas lreales 

lson lexactamente liguales la lla lcantidad lpronosticada. lExisten lalgunos 

lmétodos lpara labsorber llos lcambios lsutiles lrelacionados lcon lel 

lpronóstico, lalgunos lde llos lcuales ltienen lcapacidad ladicional, linventario 

lo lreordenamiento lde lpedidos lPosiblemente, lsin lembargo, llos lcambios 

limportantes lpueden lcausar ldaños lgraves l". 

 

La lautora lnos lindica lque lel lpronóstico lde lla ldemanda lno lsiempre lel lesperado, lya 

lque llas lventas lesperadas lno lsiempre lde lacorde la llo lproyectado, lsino lque lsiempre 

lexiste lun lmargen lde lerror lque lira len lincremento la lmedida lque lse lalargue lel ltiempo. 

 l“Un lpronóstico lde ldemanda les luna lestimación lcuantitativa lde llas lcantidades lde lun 

lproducto lo lservicio lque lserán lrequeridas lpor lel lmercado len lciertos lperiodos len lel 

lfuturo. lEn lgeneral, llas lorganizaciones lrequieren lde lal lmenos ltres lpronósticos lque lse 

ldiferencian lpor lsu lhorizonte ly lunidades lde ltiempo”. l(Campos lCortes, l2018) 

Las lempresas len lla lactualidad lson lmás lexigentes lcon lsus lpronósticos lpor llo lque 

lsiempre lestán lpidiendo lque lsean lcada lvez lmás lexactas ly ldistintas, lpara lpoder lasí 

ltener lmás lopciones len lcaso lde lalguna lfalla 

Campos lCortes l(2018) len lsu lblog lnos lindica ltambién lque: l“El ltiempo lque lantes lse 

linvertía len ldesarrollar llos lmodelos lmatemáticos lpara lpronosticar, len lla lactualidad lse 

lutilizan lpara lconstruir ly lanalizar ldiferentes lescenarios ly llas lconsecuentes lacciones 

lque lla lorganización ldebe ltomar lpara lpromoverlos lo levitarlos. lEn leste lsentido, llos 

lpronósticos lson luna lherramienta limportante lpara lla lfijación lde lobjetivos, lla 

ldefinición lde lestrategias ly lla ladministración lde lriesgo, ltres ltareas lcercanas la lla lalta 

ldirección”. 
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Técnicas Lpara Ldeterminar Lmejores Lpronósticos L 

JIMÉNEZ, lD. l(2011) lcomenta lque l 

"Hay lvarias lformas lde ldeterminar lel lerror lde lpronóstico, lde llos lcuales 

ldos lson llos lmás lfamosos. lUna lde llas lmedidas les lsimplemente lcalcular 

lla lsuma laritmética lde ltodos llos lerrores lpara lreflejar lla ltendencia ldel 

lmétodo lde lpronóstico. lIdealmente, lla lsuma ldebería lser lcero. lError lde 

lpronóstico lLa lsegunda lmétrica les lla ldesviación labsoluta. lEn leste lcaso, lel 

lvalor labsoluto ldel lerror lse lagrega lpara lque lel lerror lnegativo lno 

lcompense lal lerror lpositivo. lEl lresultado les luna lmedida ldel lcambio len lel 

lmétodo lde lpronóstico. lSi lel lpronóstico ltiene ltanto luna ltendencia lcomo 

lun labsoluto lLas ldesviaciones, lentonces, lobviamente, lse lles ldebe ldar 

lprioridad l". 

El lautor lnos lindica lque ltenemos lmuchas ltécnicas lpara lpoder lhacer lun lpronóstico lde 

lla ldemanda, lpero llas lmejores lopciones lpara lun lpronóstico lde lla ldemanda llo lmás 

lconfiable lposible ltenemos ldos lopciones, luna laritmética ly lla lotra lcon luna ldesviación 

labsoluta. 

 

Los lautores lCHASE lY lAQUILIANO l(2009), lnos ldicen lque: 

 l“Por llo lregular lun lPronóstico lexacto les lcasi limposible lde lobtener. 

lConsiderando lel lambiente ldonde lse ldesarrollan llas lempresas, lexisten 

ldiferentes lfactores lque lson ldifíciles lde lpredecir. lPor lesta lrazón, lla 

lpersona lresponsable lde lgenerar llos lPronósticos lno ldebería lenfocar lsus 

lesfuerzos len lbuscar lun lpronóstico lexacto, lsino lmás lbien ldebería lfomentar 

lla lpráctica lde luna lrevisión lcontinua lde llos lpronósticos ly laprender la lvivir 

lcon lpronósticos limprecisos. lEsto lno lsignifica lque ldebe laceptar lcualquier 

lmodelo lo lmetodología, lsino lque ldebe lbuscar lde lmanera lcontinua luna 

lmetodología lque lle lofrezca lun lPronóstico laceptable ldentro lde llo 

lrazonable” 
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Por llo lcual lel lautor lnos lquiere ldecir, lque llas lempresas len lla lactualidad lson lun ltanto 

ldifíciles lde lpredecir lpor llo lque lhay lque loptar lpor lherramientas lque lsean lcada lvez 

lmás leficaces, lque lpuedan lcumplir lcon llas lexpectativas lque lnos lpide lel lmercado, ly 

lasí lpoder ltener lel lmenor lmargen lde lerror 

Características Lde Llos Lpronósticos L 

NAHMIAS l(2007) lnos lmenciona lcuales lson llas lprincipales lcaracterísticas, lque ltienen 

llos lpronósticos. 

1. l“Normalmente lestán lequivocados, lesta les lprobablemente lla lcaracterística lmás 

lignorada ly lsignificativa lde lcasi ltodos llos lmétodos lde lpronóstico. lLos lpronósticos, 

luna lvez ldeterminados, lse lconsideran linformación lconocida. lLos lrequerimientos lde 

lrecursos ly lcalendarios lde lproducción lpueden lnecesitar lmodificaciones lsi lla ldemanda 

lde lpronóstico lprueba lser linexacta. lEl lsistema lde lplaneación ldebe lser llo 

lsuficientemente lsólido lpara lser lcapaz lde lreaccionar lante lerrores lde lpronóstico lno 

lanticipados”. 

2. l“Un lbuen lpronóstico les lmás lque lun lsimple lnúmero. lDebido la lque llos lpronósticos 

lpresentan lequivocaciones, lun lbuen lpronóstico lincluye lcierta lmedida lde lerror. lEsto 

lpuede lser lmediante lun lrango, lo luna lmedición lde lerror lcomo lsería lla lvariación lde 

lla ldistribución ldel lerror lde lpronóstico”. l 

3. l“Los lpronósticos lagregados lson lmás lexactos. lDe lacuerdo la llas lestadísticas, lla 

lvariación ldel lpromedio lde luna lcolección lde lvariables laleatorias lindependientes 

ldistribuidas lde lmanera lidéntica les lmenor lque lla lvariación lde lcada luna lde llas 

lvariables laleatorias, lindependientes ldistribuidas lde lmanera lidéntica les lmenor lque lla 

lvariación lde lcada luna lde llas lvariables laleatorias, lesto les, lla lvariación lde lla lmuestra 

lmedia les lmenor lque lla lvariación lde lpoblación. lEste lmismo lfenómeno lse lpresentan 

len llos lpronósticos. lEn luna lbase lporcentual, lel lerror lcometido len llas lventas 

lpronosticadas lpara luna llínea lcompleta lde lproductos lgeneralmente les lmenor lque lel 

lerror lcometido len lel lpronóstico lde lventas lpara lun lartículo lindividual”. l 
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4. l“Entre lmás llejano lsea lel lhorizonte lde lpronóstico, lla lexactitud lde lla lpredicción 

ldisminuirá. lEsta lcaracterística les lmuy lintuitiva. lPuede lpredecirse lel lvalor lque ltendrá 

lmañana lel lDow lJones lIndustrial lAverage lcon lmejor lexactitud lque lel ldel lpróximo 

laño”. l 

5. l“Los lpronósticos lno ldeben lusarse lpara lexcluir linformación lconocida. lUna ltécnica 

lparticular lpuede lresultar len lpronósticos lrazonablemente lprecisos len lla lmayoría lde 

llas locasiones. lSin lembargo, lpuede lhaber linformación ldisponible lconcerniente la lla 

ldemanda lfutura lque lno lse lmostró len lla lhistoria lpasada lde lla lserie. lPor lejemplo, lla 

lcompañía lpuede lestar lplaneando luna lventa lpromocional lespecial lpara lun lartículo len 

lparticular, lpor llo lque lla ldemanda lprobablemente lserá lmayor lque lla lnormal. lEsta 

linformación ldebe lincluirse lmanualmente len lel lpronóstico”. 

Métodos Lde Lpronostico L 

Las lempresas lpueden lutilizar ldos lmétodos lprincipalmente lpara lpronosticar, llos lcuales 

lson: l“arriba labajo” lo l“abajo la larriba” l 

● Si lutilizamos lel lprimer lmétodo lpara lpronosticar lentonces ldebemos lde 

lpronosticar llas lcondiciones leconómicas lnaturales. l 

● Debemos lde ldeterminar lcuál les lel lprincipal lpotencial lde lmercado lde lcualquier 

lproducto. 

● Luego ldebemos lde lcalcular lcual les lla lparticipación lque ltiene lla lempresa 

ldentro ldel lmercado lque lpretende ltener. 

● Pronosticar lla ldemanda lque ltendrá lel lproducto. 

En lel lsegundo ltipo lde lpronóstico, llos ladministradores lutilizan lsolo ldos lpasos: 

● Para lpoder lproyectar luna lfutura ldemanda lfutura ldebemos lobtener linformación 

lde llos lsegmentos ldel lmercado lo lde llas lprincipales lempresas lcompetidoras. 

● Incorporar lacercamientos lpara lpoder lcalcular lun lpronóstico lgeneral 
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Proyección Lde Lventas 

“la lsuma lde lacceso lque luna lempresa ldesea lalcanzar len lel lfuturo lprocedente lde llas 

lventas. lAsí lmismo lse lle lcalifica lcomo lprevisión lde lventas” l(economía lsimple,2016, 

lparr. l1) 

Las lproyecciones lde lventas lse lreflejan len lsu lmayoría, len ltérminos lde lunidades lo 

ldinero lSi lqueremos lsaber lcuál lserá lel lresultado ldebemos ltrabajar lsobre lun lmargen 

lde ltiempo ldeterminado. lLas lventas lproyectadas lse lcalculan lcon luna lbase lde ltiempo 

lestimado. lAdemás, ltenemos lcomo lresultado lque lestas lcomparaciones lse lhagan 

lutilizando lcifras lhistóricas, lque lhagan lreferencia la lperiodos lactuales, llo lcual lnos 

ldará lun lestimado lde lla lproyección lfutura. 

𝑉. 𝑙𝑝𝑟𝑜𝑦 = 𝐷 ∗ 10.5 

V. lproy. l= lVenta lque lse lproyecta l 

D  l l l= lDemanda lPronosticada     

*Precio lde luna lBig lMac l=10.5 

Índice Lde Lrotación Lde Lproductos 

"Esto lmuestra lcon lqué lfrecuencia lla lcompañía lvende lproductos lfísicos. lLa ltasa lde 

lrotación lle ldice la lla lcompañía lsi lel lproducto lse lvende lrápida lo llentamente". 

l(Shopify,2018, lpárr. l1) 

Podemos lasumir lque lal ltener luna lrotación lminia lo lbaja, lsignificara lque lel lproducto, 

lno lestá lsaliendo lal lmercado lde lla lmanera lque lse lesperaba, lya lsea lpor lel lprecio lo 

lsu lposición len lel lmercado. lLo lcontrario lpasaría lal ltener luna lrotación lalta ldel 

lproducto, llo lcual lsignificara lque ltendremos lmenos lde llas lunidades lexistentes lpara 

lcubrir llo lque lnos lpide lel lmercado. lEntonces luna lrotación lalta les lmejor la luna lbaja, 

la lexcepción lde lcuando lno lpodemos lsoportar lla ldemanda lque lpide lel lmercado, llo 

lcual lnos lllevara la lla lperdida lde lventa 
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𝐼𝑅 =
𝑉

𝑈𝑝
 l l 

IR: lÍndice lde lRotación  

V: lVentas la lprecio lde lcoste ldel lperiodo(unidades)     

Up: lexistencias lmedias ldel lperiodo 

1.4. l Formulación ldel lProblema 

1.4.1. Problema lgeneral 

● ¿Cómo lmejora lla ladaptación lde lla lred lneuronal lartificial lel lpronóstico lde 

ldemanda lde lMcDonald’s lRIS lPerú, lCallao l– l2019? 

1.4.2. Problemas lespecíficos 

●  l¿Cómo lmejora lla ladaptacion lde lla lred lneuronal lartificial lel lpronóstico lde 

lventas lde lMcDonald’s lRIS lPerú?, lCallao l– l2019? 

● ¿Cómo lmejora lla laplicación lde lla lred lneuronal lartificial lla ltasa lde lrotación 

lde lproductos lde lMcDonald’s lRIS lPerú, lCallao l– l2019? 

1.5 l Justificación ldel lestudio 

1.5.1. Justificación lMetodológica 

Criollo lAnderson l(2013), l"En lel lanálisis lcientífico, lcuando lun lproyecto lse lva lhacer 

lse lplantea luna lnueva lpropuesta lo luna lnueva lrecomendación lpara lgenerar 

lconocimiento lefectivo ly lconfianza, lproporciona luna lbase lmetodológica lpara lla 

linvestigación. lSi luna linvestigación ltiene lcomo lobjetivo lencontrar lun lnuevo lmétodo 

lo lTecnología, lluego lbusca lun lnuevo lmétodo lde linvestigación, lentonces lpodemos 

ldecir lque lla linvestigación les lmetodológicamente lrazonable.” l(párr. l7). 

La lpresente ltesis lqueda ljustificada lde lmanera lmetodológica lpor lel lmotivo lque lse 

lrealizara lestimaciones len lbase la lperiodos lpasados, ly lse lcomparara lcon lun 

lplanteamiento lde lalternativa lde lsolución lal lproblema lque lse ltiene lcon lrelación la lla 
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lvariable l“Pronostico lde lla ldemanda”, lpor lmedio lde lla laplicación lde lla lotra lvariable 

l“Redes lneuronales lartificiales”. 

1.5.2. Justificación lPráctica 

Criollo l(2013), l"Cuando lel ltrabajo lde lgrado lpretende lcomprender llos lfactores 

lmotivadores lmás lempleados len lun ldeterminado lsector leconómico lo lcompañia, lla 

lrazón les lfactible, lporque lla linformación lpuede ltener lun lefecto len lla lempresa lcomo 

len lel lcaso ldel lanálisis ldepartamental. lLa lempresa lpuede lmejorar lo lllevar la lcabo 

lCambios lque layudan la laumentar lla lproducción l". l(párr. l6). 

La lpresente ltesis lse lrealiza lpor lel lmotivo lque lse lnecesita lde loptimizar lel lpronóstico 

lde lla ldemanda lde lMc lDonald’s lRIS, lasí lmismo lproporcionará linformación lsobre llas 

lredes lartificiales lneuronales, lpara llo lcual ltendremos lcomo lguía lalgunos 

lprocedimientos lestablecidos lque lnos lvan la lfacilitar lel lpoder lobtener lnueva 

linformación, llo lcual lluego lservirá lcomo lestructura lpara lfuturos linvestigadores. 

1.5.3. Justificación lTeórica 

Para lCriollo l(2013), l"en lla linvestigación, lcuando lel lobjetivo ldel lanálisis les lrealizar 

luna lreflexión lacadémica ly ldebatir lsobre lel lentendimiento lexistente, loponerse la llas 

lteorías, lcomparar lresultados lo lrealizar lepistemología lsobre lel lconocimiento lexistente, 

lexiste luna lprueba lteórica". l(párr. l3). 

La lpresente ltesis lsea lrealizada lcon lel lpropósito lde laportar la llos lconocimientos lya 

lestablecidos lcon lrelación la llas lredes lneuronales lartificiales ly lusarla lcomo luna 

lherramienta lque lmejorara lel lpronóstico lde lla ldemanda, lestos lresultados lse ltomaran 

lcomo lconocimiento, lya lque lse ldemuestra lque lal laplicar lredes lneuronales lartificiales 

lse loptimiza lel lpronóstico lde lla ldemanda ldel lrestaurante lMc lDonald´s lRIS. 
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1.7 l Hipótesis 

1.7.1 lHipótesis lGeneral 

 La ladaptación lde lla lred lneuronal lartificial lperfecciona lconsiderable lel 

lpronóstico lde ldemanda lde lMcDonald's lRIS lPerú l(Callao) l-2019 

1.7.2 lHipótesis lEspecíficos l 

● La ladaptación lde lla lred lneuronal lartificial lperfecciona lconsiderable lel 

lpronóstico lde lventas lde lRIS lMc lDonald's lPerú-Callao-2019 

● La ladaptación lde lredes lneuronales lartificiales lperfecciona lconsiderable lel 

líndice lde lrotación lde lproductos l l len lMc lDonald´s lRIS lPerú, lCallao l– l2019 

1.6 l Objetivos 

1.6.1 lObjetivo lGeneral 

 Determinar lque lla laplicación lde lredes lneuronales lartificiales lpuede 

lmejorar lel lpronóstico lde ldemanda lpara lMcDonald’s lRIS lPerú 

l(Callao) l-2019 

1.6.2 lObjetivos lEspecíficos l 

● Probar lque lla laplicación lde lredes lneuronales lartificiales lpuede lmejorar lel 

lpronóstico lde lventas lde lMcDonald’s lRIS lPerú l(Callao) l-2019 

● Verificar lque laplicación lde lredes lneuronales lartificiales lmejora lel líndice lde 

lrotación lde lproductos len lMc lDonald´s lRIS lPerú, lCallao l– l2019 

II. Métodos 

2.1 Tipo y diseño de investigación 

2.1.1 l Por lsu lFinalidad 

Aplicada l 

Valderrama l(2014) lseñaló: l"El lanálisis laplicado lintenta lprocesar, lmanipular, larmar ly 

lcambiar lpúblicamente lnotas. lAdemás, lse lcentra len lla lutilidad lcercana lde lrealidades 
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lespecíficas" l(página l39).La lpresente ltesis les ldel ltipo lde linvestigación laplicada lpor 

lel lmotivo lque, lse lrealizó ly lejecuto len lel lrestaurante lde len lMc lDonald’s lRIS lEl 

lcual lpertenece la luna lde llas lfranquicias lmás lgrandes lde ltodo lel lmundo lde lla 

lCorporación lArcos lDorados, lperteneciente lal lrubro lde lcomida lrápida. lEn leste 

lrestaurante lse lha lidentificado, levaluado ly lelaborado lun lestudio ldel lproblema 

ldeficiente len lel lpronóstico lde lla ldemanda lque lposee, lpor llo lcual lse lbusca lla 

loptimización lpor lmedio lde laplicar lredes lneuronales lartificiales. l 

2.1.2 l Nivel lde linvestigación 

Explicativa 

Respecto lal lnivel lde linvestigación lexplicativa, lHernández lS. l(2018) lnos ldice: l“La 

lobservación lexplicativa lva lmás lallá lde lla lpresentación lde lconceptos lo lfenómenos lo 

lel lestablecimiento lde lrelaciones lentre lconceptos; les ldecir, lestán ldiseñados lpara ltratar 

lacontecimientos ly lapariencias lfísicos lo lcomún. lRazón l"(página l95). 

La lpresente lTesis les lde lnivel lexplicativa lya lque len lella lse lexplica llas lcausas lmás 

lrelevantes ldel lpronóstico lde lla ldemanda lque lposee lel lrestaurante lde lMc lDonald’s 

lRIS, lademás lvamos la lpoder lseñalar llas lcausas lconcretas ldel lproblema, lseñalando 

lpropiedades ly lcaracterísticas. l lPor llo lcual ltodo lesto lva lms lallá lde lsimplemente 

ldescribir luna lsituación len lla lempresa, lya lque lvamos la lpoder ldemostrar lla lHipótesis 

lplanteada. 

2.1.3 l Por lsu lenfoque 

Cuantitativa 

Hernández lS. l(2014) lcuando lse lrefiere la lla linvestigación lde lmanera lcuantitativa lnos 

ldice: l"Determine llas lhipótesis ldel lproblema ly ldetermine llas lvariables; lhaga lun lplan 

lde lprueba l(diseño); llas lvariables lse lmiden len lun lcontexto ldado; lanalice llos 

lresultados lobtenidos lutilizando lmétodos lestadísticos lMida llos lresultados ly lsaque luna 

lserie lde lconclusiones l"(página l7). 

En lesta ltesis lse lhan lrecolectado ldatos lde lacuerdo la llas ldimensiones lempleadas, 

lgeneradas lpor lnuestras lvariables lque lson lcuantificables, lcon llos lcuales lvamos la 
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lpoder levaluar luna lsituación laplicando lel lmétodo lde lregresión llineal, ly luna lsituación 

laplicando llas lredes lneuronales lartificiales, lestos ldatos lcuantitativos, lvan la lpoder lser 

lcomparados lcon lla ldemanda lreal lcorrespondiente la llos lpronósticos lque lhemos 

lhallado, lcon llo lcual lcomprobar lnuestra lhipótesis lgeneral. 

2.1.4 l Por lsu lDiseño 

Pre lexperimental 

Hernández l(2014) lnos lcuenta lsobre lel lestudio lde ldiseño lpre-experimental: l"En llos 

lestudios lpre-experimentales, les limposible lhacer lcomparaciones lgrupales. lPor llo ltanto, 

leste ltipo lde ldiseño lradica len lrealizar lsolo lel lprocedimiento lo lla lestimulación lde 

luna lmanera lposterior lo lposterior la lla lprueba" l(p. l135) l l 

Es lpor lello lque lesta ltesis ltiene lun ldiseño lpre l- l lexperimental, lya lque lvamos la 

lrealizar lun lestudio, lpor lmedio lde lun lestudio ldel lantes ly ldespués lde lla laplicación 

lde lnuestra lmejora lplanteada, lcon lla lque ldeterminamos lque lnuestra lHipótesis lgeneral 

les lacertada. 

2.1.5 l Por lsu lalcance 

Longitudinal 

Como lHernández l(2014) lnos ldijo, lesta linvestigación ltiene lun lalcance llongitudinal: 

l"Recopilan ldatos len ldiferentes lmomentos lo len ldiferentes lperíodos lpara linferir 

lcambios, ldefinitivo ly lresultados. lDe ltal lmanera lhay lperíodos lgeneralmente lse 

lespecifican lpor ladelantado" l(página l159) l 

En leste ldocumento, ldebido la lla linvestigación lrealizada lantes ly ldespués lde lla 

laplicación lde lla l"red lneuronal lartificial", llos ldatos lse lrecopilaron len ldiferentes 

letapas. lEste les lel lperíodo lantes ly ldespués lde l16 lsemanas. lMediante leste lmétodo, 

lSe lpuede lestimar lcon lmayor lprecisión lcuánta lmejora lse lha lrealizado len lel lRIS lde 

lMcDonald's. 
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2.2 Operacionalización de las variables 

 lTabla lN°3 lMatriz lde lOperacionalización lde lVariables 

 

TIPO lDE 

lVARIABLE 

VARIABLE 
DEFINICIÓN 

lCONCEPTUAL 

DEFINICIÓN 

lOPERACIONAL 
DIMENSIONES INDICADOR ESCALA 

INDE

PEN

DIEN

TE 

RE

DE

S 

lNE

UR

ON

AL

ES 

lAR

TIF

ICI

AL

ES 

MONTAÑO, LJ. 

L(2012), Lnos ldice 

lque; L“[...]sistemas 

lconexionistas lson 

lsistemas lde 

lprocesamiento lde lla 

linformación lcuya 

lestructura ly 

lfuncionamiento lestán 

linspirados len llas 

lredes lneuronales 

lbiológicas. lConsisten 

len lun lconjunto lde 

lelementos lsimples lde 

lprocesamiento 

lllamados lnodos lo 

lneuronas lartificiales 

lconectadas lentre lsí 

lpor lconexiones lque 

ltienen lun lvalor 

lnumérico lmodificable 

lllamado lpeso, lel lcual 

levolucionara lcon lun 

lmecanismo lde 

laprendizaje” l(p. l17). 

 

Las lredes 

lneuronales 
lson luna 

lherramienta 

lque lnos lva 

layudar la 
lmanipular 

lvariables, lde 

ltal lforma 

lque 
ltendremos 

luna lo lmás 

lvariables lde 

lentrada, lque 
lnos ldarán 

luna lsolución 

la lnuestro 

lproblema 
lcon lun 

lmínimo 

lmargen lde 

lerror. 

Neurona lartificial: 

“Una lrepresentación 

lvectorial ldel 

lfuncionamiento lbásico 

lde luna lneurona 

lartificial lse lindica 

lsegún lla lsiguiente 

lexpresión lde lla 

lecuación l(2.1)” 

l(Basogain,1998, lp. l14) l 

 

Ext l= lX l* lW 

Siendo: 
Ext: lSalida 

ent: lVector lde lentrada 

W: lVector lde lpesos 

R

a

z

ó

n 
Mecanismo 

laprendizaje: 

 l“Se lha lvisto lque llos 

ldatos lde lentrada lse 

lprocesan la ltravés lde lla 

lred lneuronal lcon lel 

lpropósito lde llograr luna 

lsalida. lTambién lse ldijo 

lque llas lredes 

lneuronales lextraen 

lgeneralizaciones ldesde 

lun lconjunto 

ldeterminado lde 

lejemplos lanteriores lde 

ltales lproblemas lde 

ldecisión” l(Montaño lJ., 

l2012,). 

 

𝑊𝑖𝑗(𝑡 + 1) = 𝑊𝑖𝑗(𝑡) + ∆𝑊𝑖𝑗(𝑡) 

 

𝑊𝑖𝑗(𝑡 + 1):  l l l lPeso lNuevo 

l(función lde lsalida) 

𝑊𝑖𝑗(𝑡) l: l  l l l lPeso lviejo 

l(función lde lentrada] 

∆𝑊𝑖𝑗(𝑡):  l l l lCambio lde 

lPeso l(función lde lactivación 

 

DEP

ENDI

ENT

E 

PR

ON

ÓS

TIC

O        

lDE 

lLA 

lDE

MA

ND

A 

"El lpronóstico lde lla 

ldemanda les luna 

lestimación 

lcuantitativa lde lla 

lcantidad lde lproductos 

lo lservicios lrequeridos 

lpor lel lmercado len 

lciertos lperíodos len lel 

lfuturo. lEn lgeneral, 

llas lorganizaciones 

lnecesitan lal lmenos 

ldos lpronósticos 

ldiferentes len lfunción 

lde lsu lvisión ly 

lunidad lde ltiempo. 

lEstos lserán 

lpronósticos lde lventas 

ly lrotación lde 

lproductos. l(Campos 

lCortes, l2018) 

Es lla 

lproyección 

lque lharemos 

lpara lpoder 
lsaber lcuánto 

les llo lque 

lvenderemos 

len lun 
ldeterminado 

ltiempo ly 

lcontexto. 
 

 

 

Proyección lDe lVentas 

“la lcantidad lde lingresos 

lque luna lcompañía 

lespera lobtener len lel 

lfuturo lprocedente lde 

llas lventas. lTambién lse 

lle ldenomina lcomo 

lprevisión lde lventas” 

l(economía lsimple,2016, 

lparr. l1) 

 

V. lproy l= lD*10.5 

Siendo: 

V. lproy= lVenta lque lse 

lproyecta 

D: lDemanda lpronosticada 

*10.5 l(Precio lde luna 

lBigMac 

R

a

z

ó

n 

Índice lde lrotación lde 

lproductos 

"Esto lmuestra lcon lqué 

lfrecuencia lla lcompañía 

lvende lproductos lfísicos. 

lLa ltasa lde lrotación lle 

ldice la lla lcompañía lsi 

lel lproducto lse lvende 

lrápida lo llentamente". 

l(Shopify,2018, lparr. l1) 

𝐼𝑅 =
𝑉

𝑈𝑝
 l l 

IR: lÍndice lde lRotación 

V: lVentas la lprecio lde 

lcoste ldel 

lperiodo(unidades) 

Up: lexistencias lmedias 

ldel lperiodo 

 

Fuente: lElaboración lpropia
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2.3 Población, lmuestra ly lmuestreo 

 lPoblación 

Valderrama l(2014) lnos ldice lque lla lpoblación: l"[...] les lla lcolección lde ltodas llas 

lmétricas lde llas lvariables len lestudio, len lcada lunidad ldel lmundo, ldicho lde lotra 

lmanera, les lun lcombinacion lde lvalores lpara lque lcada lvariable lconstituya lla lunidad 

ldel luniverso l"(Páginas l182-183). 

Para lla lpresente ltesis, lel lobjeto lde lestudio lque ltomaremos ldentro lde lMc lDonald’s 

lRIS lserá lla lpoblación, lla lcual lva la lser lconformada lpor lel ltiempo len lel lcual lse 

lrealizara lla linvestigación, lla lcual lserá lanalizada ly lmedida lde lforma lsemanal, lpor 

lun ltiempo lde ldieciséis lsemanas, lde llo lcual lpodemos lconcluir lque lN ltomara lun 

lvalor lde l16. l 

Por ltanto: l lN l= l16 l 

Muestra 

Para lHernández l(2014) lla lmuestra les: l“En lesencia, lun lsubgrupo lde lla lpoblación. 

lDigamos lque les lun lsubconjunto lde lelementos lque lpertenecen la lese lconjunto 

ldefinido len lsus lcaracterísticas lal lque lllamamos lpoblación.” l(p. l175). 

Para lla ltesis lpresentada lse lconsidera lque lla lmuestra lserá ligual la lla lmuestra, lya lque 

les la lla lpoblación lser luna lpequeña lparte lde lla lpoblación les lpreferible ltomar ltodo, 

lya lque lla lpoblación les lpequeña, lteniendo ldieciséis lsemanas len lpre-test ly ldieciséis 

lsemanas len lpost-test. 

Por ltanto: ln l= l16 

Muestreo 

Para lHernández l(2014), lel lmuestreo lestá ldefinido lcomo: l"El lproceso lde lselección lde 

lmuestras lde lhabitantes. lEl lmuestreo lsignifica lreducir llos lfundamentos lque lcomponen 

lun luniverso lo lla lpoblación lcon lel lpropósito lde lla linvestigación lcorrespondiente". l(p. 

l160). 
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En lla ltesis, lel lmuestreo lal lser lun lsubconjunto lde lelementos, lno lserá lconsiderado, lya 

lque lestamos ltomando ltoda lla lpoblación lcomo luna lporción, lpor ltanto, lel lmuestreo 

lserá lequivalente la lcero. 

2.4. Técnicas le linstrumentos lde lla lrecolección lde ldatos, lvalidez ly lconfiabilidad 

l 

2.4.1. lTécnicas 

Según lPino l(2016), laclaró: l"La ltecnología les luna lmezcla lde lnormas ly lmétodos lque 

lautorizan la llos linvestigadores limplantar lrelaciones lcon llos lsujetos lde lanálisis" 

l(página l415). lValderrama l(2014) lnos ldice: l"El lestudio lincluye lun lcenso lordenado, 

lefectivo ly lconstante lde lconductas ly lcircunstancia lvisibles la ltravés lde lun lconjunto 

lde lcapacidades le lanuncios" l(página l194). 

Por ltanto, lpara lla ltesis lelaborada, lse lusará lla lrecolección lde ldatos, lcomo ltécnica 

lestadística lcon llo lcual lvamos la ltener la lla lobservación lcomo lfuente lprimaria lpara 

lnuestra linvestigación, lya lque lcon lella lpodremos ltener lun lregistro lestablecido ly lclaro 

lde ldatos lreales. 

2.4.2. lInstrumento l 

Valderrama l(2014) lseñaló lque l"las lherramientas lson lmateriales lutilizados lpor llos 

linvestigadores lpara lrecopilar ly lalmacenar linformación" l(página l195). 

Es lpor lello lque lpara lla lpresente ltesis lse lutilizara lcomo linstrumentos lel ltablero lde 

lobservaciones ly lel lStadistical lPackage lfor lthe lSocial lSciences l(SPSS), lcomo 

lnuestros linstrumentos lpara luna lcorrecta lrecolección lde ldatos, ldentro ldel lrestaurante 

lde lMc lDonald’s lRIS 

El ltablero lde lobservaciones 

Salazar lB. l(2016), lnos ldice lque lel ltblero lde lobservaciones les: l“En lel ltablero lse 

lfijan llos lformularios lpara lanotar llas lobservaciones. lLas lcaracterísticas lque ldebe ltener 

lel ltablero lson lsu lrigidez ly lsu ltamaño, lesto lúltimo ldeberá lser lde ldimensiones 

lsuperiores la llas ldel lformulario lmás lgrande” l(par. l8) 
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Statistical lPackage lfor lthe lSocial lSciences 

En lel lblog lQuestionPro l(2019) lnos ldice lque lel lSPSS les: l“un lsoftware lpopular lentre 

llos lusuarios lde lWindows, les lutilizado lpara lrealizar lla lcaptura ly lanálisis lde ldatos 

lpara lcrear ltablas ly lgráficas lcon ldata lcompleja. lEl lSPSS les lconocido lpor lsu 

lcapacidad lde lgestionar lgrandes lvolúmenes lde ldatos ly les lcapaz lde lllevar la lcabo 

lanálisis lde ltexto lentre lotros lformatos lmás”. 

2.4.3. lValidez ly lConfiabilidad 

Valderrama l(2014) lmencionó: l"Cada lherramienta lde lmedición ldebe ltener ldos 

lcaracterísticas: lvalidez ly lconfiabilidad. lAmbas lson lesenciales len lla linvestigación 

lcientífica, lporque llos linstrumentos lutilizados ldeben lser lexacto ly lcertero" l(página 

l205) 

Los lelementos lde lmedición lque lse lhan lelegido lpara leste lanálisis les lconfiable lya lque 

len lellos lvamos la lpoder lregistrar ldatos lexactos ly lprocesar lla linformación lnecesaria 

lque lnos ldará lla lvalidez ldel lestudio, ltoda lla linformación lprocesada ly lregistrada lserá 

lreal, lproveniente ldel lrestaurante lde lMc lDonald’s lRIS. 

Validez 

Hernández l(2018) lnos ldice lque lla lvalidez: l“En lla linvestigación ldisponemos lde 

lmúltiples ltipos lde linstrumentos lpara lmedir llas lvariables lde linterés ly len lalgunos 

lcasos lllegan la lcombinarse lvarias ltécnicas lde lrecolección lde llos ldatos.” l(p. l207). 

Juicio lde lexpertos l 

Valderrama l(2014) lnos ldice lacerca ldel ljuicio lde lexpertos lque: l“viene lsiendo luna 

llluvia lde lcriterios lque lofrecen llos lprofesionales lde lexperiencia lal lproyecto lde 

linvestigación la ldesarrollar” l(p.199). 

El lpresente ltrabajo lha lsido lencaminado lpor lun lgrupo lde lasesores lde lla lUniversidad 

lCesar lVallejo, lcon llo lcual lse lha lpodido ldesarrollar lla ltesis, ldándose llas 

lobservaciones lcorrespondientes, len lcada luna lde llas letapas lde lla linvestigación, lel 

lpunto lde lenfoque lque ltuvieron lfue lla lmatriz lde loperacionalización. 
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Confiabilidad 

Según lHernández l(2014), l"la lconfiabilidad lde lun linstrumento lde lmedición lse lrefiere 

lal lgrado len lque lproduce llos lmismos lresultados lcuando lse laplica lrepetidamente la lla 

lmisma lpersona lu lobjeto" l(p. l207). 

Los ldatos lutilizados len leste lartículo lson lreales, lpor llo lque lpodemos lverificar lla 

lconfiabilidad lde llas lherramientas lde llas ldos lvariables, lasí lque luse lel lmétodo lde 

lobservación lpara lrecopilar ltodos llos ldatos ly lluego lpodemos lpreparar llas lestadísticas. 

lCorresponde lal ltema. 

2.5. Procedimiento 

Según lHernández l(2014) lmenciona lque l"Uso lde lprogramas lde lcomputadora lpara 

lrealizar lanálisis lde ldatos len lla lmatriz lde ldatos" l(p. l272). lEl lprocedimiento lde 

lmedición lde lanálisis lrealizado lse lrealizará lcon layuda ldel lprograma lSPSS. lPero lel 

lautor lnos lmenciona lque lexisten lmuchos lmás lsoftwares lque lpodrían layudarnos lcon 

lel lanálisis, lcomo lson lMINITAB, lSTATS, lSAS, letc. lLa ltesis lque lse lpresenta lsugiere 

lun ltrabajo lde linvestigación lbibliográfica lel lcual lfundamenta lel ldiseño lque lse lha 

lpropuesto. 

Para lel lprocedimiento lse lutilizó llas lsiguientes lfases: lSe lseleccionó lel lsoftware lSPSS 

lpara lpoder lanalizar ldatos, lseguido lse laplicó lel luso ldel lsoftware lSPSS, ldespués lse 

lhace luna lexploración lde llos ldatos, len lla lsiguiente lfase lse levaluó lque ltan lconfiable 

ly lvalido les lnuestro linstrumento lde lmedición, ldespués lse lanaliza lcon lla layuda lde 

lpruebas lde ltipo lestadística, llas lhipótesis len lla lfase l6, lse lrealizan lanálisis lextras, lpor 

lúltimo, lse lpreparan ldatos lpara lpresentarlos. 

2.6 Métodos lde lanálisis lde ldatos 

Para lHernández l(2014) l“se lhizo lun lestudio lcuantitativo, lpuesto lque llas lvariables lse 

lpueden lexpresar len lvalores lnuméricos. lSe lutilizarán lmétodos lestadísticos lpara lel 

lanálisis lde ldatos ly lde lesta lmanera lpoder lprobar llas lhipótesis lpropuestas” l(p. l96). 

Por ltal lmotivo lpara lpoder lvalidar lla lHipótesis lplanteada ly ldeterminar lsi llas 

lherramientas lutilizadas lson lconfiables, lse lrealizó luna lprueba, lpara lver lsi llos ldatos 
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lfueron lparamétricos lo lno lparamétricos, lla lpoblación lestará lconformada lpor llos ldatos 

lextraídos ldel lrestaurante lde lMc lDonald’s lRIS l(prueba lde lnormalidad). 

Según lPedrosa l(2015): l"Muestra lque lse lhan lrealizado ldiferentes lpruebas lestadísticas 

lutilizando lpaquetes lde lsoftware lestadístico lSPSS. lUna lvez lque lse laplica lla 

lcorrección lde lLilliefors, lse lpueden laplicar llas lpruebas lde lShapiro-Wilk, lKolmogorov-

Smirnov ly lKolmogorov lSmirnov. lPara lcomparar llos lresultados lcon llos lobtenidos la 

ltravés lde lSPSS lLos lresultados lse lrepiten l"(página l19). 

En leste lproyecto lse lrealizará lla lcomparación lde lresultados lobtenidos len lun lestudio 

lantes ly ldespués lde lla laplicación lde lredes lneuronales lartificiales, ldespués lse 

lprocederá la lrealizar lla lvalidación la ltravés ldel lmétodo lde lT-Student. 

2.7 Aspectos léticos 

Con lrespecto la lla lética ly lmoral lHardy l(2015) lnos ldice lque: l"Tienen lla 

lresponsabilidad lde lestablecer llos lcimientos, lguiar lla lforma lde lser, ldeterminar lel 

lcarácter, lsus lvirtudes ly lenseñar lla lmejor lmanera lde lactuar ly lcomportarse len lla 

lsociedad" l(página l6) 

La lpresente ltesis lha lsido lelaborada lde lcorrecta lmanera, lpor llo lque lla linformación 

lutilizada len lsu ltotalidad lha lsido lcitada, lreferenciando la lcada luno lde llos lautores, lPara 

levitar lrobar llos lderechos lde lpropiedad lintelectual ldel lautor lque lproporcionó lla 

linformación, lpara lexplicar lcorrectamente leste ldocumento, lmantenemos lrazones 

lmorales ly lmorales. 
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III. Resultados  

3.1. Cronograma 

Tabla N°4: Cronograma de Actividades 

 

Fuente: Elaboración propia 
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3.2. Descripción del proyecto 

En el restaurante de Mc Donalds RIS diariamente ingresan pedidos, de los cuales, la 

hamburguesa que más se vende es la icónica Big Mac, las cuales se elaboran de forma 

instantánea en un tiempo menos a 50 seg para satisfacer la necesidad del cliente. Después de 

que se realiza el pronóstico de la demanda, en muchos casos, el margen de error es grande y 

se producirán pérdidas. Con el desarrollo del proyecto se demostrará que al aplicar redes 

neuronales artificiales se mejorará, la proyección de ventas y la rotación de productos en Mc 

Donalds RIS y a consecuencia se tendrá un mejor pronóstico de la demanda. 

3.2.1. Situación Actual 

Los datos que se han recolectado de Mc Donalds RIS, son los siguientes:La Tabla 5 muestra 

el pronóstico de la demanda. elaborada con datos sacados del Warehouse de la compañía con 

semanas iguales a las pronosticadas, pero del año 2017 y 2018, con las cuales se pudo obtener 

el pronóstico, el factor estacional y la demanda con factor estacional. 

Tabla N°5 Pronóstico de la demanda 2018-2019 (noviembre y diciembre – enero y 

febrero) 

X SEMANA PRONÓSTICO FACTOR ESTACIONAL DEMANDA CON FACTOR ESTACIONAL 

33 1 2091.03 0.88 1842.39 

34 2 2097.04 1.00 2101.94 

35 3 2103.05 1.02 2138.06 

36 4 2109.06 1.09 2308.29 

37 5 2115.08 1.15 2426.37 

38 6 2121.09 0.95 2017.96 

39 7 2127.10 0.97 2070.13 

40 8 2133.11 0.88 1876.26 

41 9 2139.12 1.06 2262.79 

42 10 2145.13 1.13 2430.16 

43 11 2151.14 0.83 1787.36 

44 12 2157.16 1.03 2214.72 

45 13 2163.17 1.00 2162.79 

46 14 2169.18 1.00 2164.99 

47 15 2175.19 0.98 2123.49 

48 16 2181.20 1.03 2250.36 

Fuente: Elaboración propia (mediante Warehouse de la compañía) 
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Gráfico N°2 Pronóstico de demanda para las semanas de “noviembre, diciembre 2018, y 

enero, febrero 2019” 

 
Fuente: Elaboración Propia

 

Proyección De Ventas 

En la Tabla n ° 6 se va a identificar, con ayuda del pronóstico previo que se hizo de la 

demanda, una proyección de ventas generada solo por la venta de la Big Mac en las mismas 

semanas que se trabajó el pronóstico de demanda, con ayuda de las siguientes fórmulas: 

𝑉. 𝑝𝑟𝑜𝑦 = 𝐷 ∗ 10.5 

V. proy: Venta que se proyecta  

D= Demanda Pronosticada 

*Precio de una Big Mac =10.5 
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Tabla N° 6 Proyección de ventas 2018-2019 (noviembre y diciembre – enero y febrero) 

 Precio Big Mac  10.5 

Semana 

Demanda 

Pronosticada 

Venta 

Proyectada 

(unidades) (soles) 

1 1842.39 19345.095 

2 2101.94 22070.37 

3 2138.06 22449.63 

4 2308.29 24237.045 

5 2426.37 25476.885 

6 2017.96 21188.58 

7 2070.13 21736.365 

8 1876.26 19700.73 

9 2262.79 23759.295 

10 2430.16 25516.68 

11 1787.36 18767.28 

12 2214.72 23254.56 

13 2162.79 22709.295 

14 2164.99 22732.395 

15 2123.49 22296.645 

16 2250.36 23628.78 

Elaboración propia

Gráfico N° 3 Proyección de ventas 2018-2019 (noviembre y diciembre – enero y febrero) 

 

Fuente: Elaboración Propia
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Índice de rotación de productos 

Tasa de rotación del producto, vendría a ser relación que existe entre unidades vendidas, y 

las existencias en almacén, en el mismo periodo lo cual serán datos obtenidos del 

WareHouse, en la sección QCR que nos indica la cantidad de Big Mac que se han vendido 

durante esa semana, a causa de haber realizado el pedido con la demanda pronosticada, y las 

existencias que había en ese momento indicándonos la salida del producto de forma semanal, 

con lo cual veremos cada cuantas veces se ha recuperado la inversión, lo ideal es que este lo 

más cerca de 1 con la ayuda de las siguiente formula. 

𝐼𝑅 =
𝑉

𝑈𝑝
 

IR: Índice de Rotación  

V: Ventas a precio de coste del periodo(unidades) 

Up: Existencias medias del periodo  

Tabla N°7 Índice de rotación de productos 

 (Big Mac) 2018-2019 (noviembre y diciembre – enero y febrero) 

Semana  
Unidades Existencias Índice de 

Vendidas en almacen rotación 
1 2308 1842 1.25 

2 1980 2102 0.94 

3 2590 2138 1.21 

4 2540 2308 1.10 

5 2890 2426 1.19 

6 2540 2018 1.26 

7 2460 2070 1.19 

8 2500 1876 1.33 

9 2250 2263 0.99 

10 2780 2430 1.14 

11 2105 1787 1.18 

12 1980 2215 0.89 

13 2500 2163 1.16 

14 1800 2165 0.83 

15 2500 2123 1.18 

16 2650 2250 1.18 

Fuente: Elaboración Propia 
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Gráfico N°4 Índice de Rotación de productos (Big Mac) 2018-2019 (noviembre y 

diciembre – enero y febrero) 

 

Fuente: Elaboración Propia 

 

3.2.2. Situación Después  

Se utilizó una determinada expresión matemática, que nos va a describir cual, y cómo será la 

salida de cada unidad neuronal, la cual será mostrada en la ecuación que veremos más abajo 

En donde WJI, será equivalente a cada peso sináptico, que va a equivaler a cada entrada Xi, también 

θj es igual al umbral. φ será equivalente a nuestra función de activación, y n es número total 

de pesos sinápticos conectados a la entrada de la neurona. Cada neurona posee su respectivo 

nivel de umbral y como función de activación se usó la tangente hiperbólica en todas las 

neuronas”. 

En la tabla N°8 se puede apreciar el pronóstico de la demanda elaborada con datos sacados 

del Warehouse de la compañía con semanas iguales a las pronosticadas, pero del año 2017 y 

2018, con ayuda de la introducción de variables día de la semana, clima, eficacia de 

empleados lo que nos ayudara a la aplicación de las redes neuronales, con la aplicación de la 

función de activación.  El algoritmo de aprendizaje utilizado fue del tipo Levenberg 
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Marquardt del toolbox de redes neuronales de Matlab porque dicho algoritmo en general ha 

mostrado tener una convergencia más rápida. 

Los errores de entrenamiento que se nos da de las redes son (RMSE= 9.66, MAPE = 0.57) y 

para el pronóstico (RMSE = 11.94, MAPE = 0.71) 

Cada serie de tiempo incluye datos 2017 y 2018 (semanalmente). “Las series, pedido y stock, 

fueron codificados dentro del intervalo [0.0, 0.9], para lo cual utilizaron una función de 

transformación lineal. Y para el segundo aplicaron una transformación lineal a la nueva serie 

de tiempos”. 

Grafico N°5 Errores de entrenamiento y predicción  

 

Fuente: Elaboración Propia
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Tabla N°8 Pronóstico de la demanda 2019(marzo, abril, mayo, junio) (RNA) 

 

X SEMANA Demanda Real Pronóstico RNA 

33 1 2180 2120 

34 2 2152 2130 

35 3 2095 2050 

36 4 2126 2100 

37 5 2081 2050 

38 6 2155 2111 

39 7 2066 2040 

40 8 2012 2030 

41 9 1996 1980 

42 10 1996 1960 

43 11 1945 1910 

44 12 1902 1940 

45 13 1954 1980 

46 14 1932 1880 

47 15 1921 1870 

48 16 2010 1910 

Fuente: Elaboración propia (mediante Warehouse de la compañía) 

 

Gráfico N°6 Pronóstico de demanda 2019 para las semanas de marzo, abril, mayo y junio 

(RNA) 

Fuente: Elaboración Propia
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Proyección De Ventas 

En la Tabla N° 12 se va a identificar, con ayuda del nuevo pronóstico de la demanda, una 

proyección de ventas generada solo por la venta de la Big Mac en las mismas semanas que 

se trabajó el pronóstico de demanda, con ayuda de las siguientes fórmulas: 

𝑉. 𝑝𝑟𝑜𝑦 = 𝐷 ∗ 10.5 

V. proy: Venta que se proyecta  

D= Demanda Pronosticada 

*Precio de una Big Mac =10.5 

Tabla N° 9 Proyección de ventas 2019(marzo, abril, mayo, junio) (RNA) 

 Precio Big Mac  10.5 

Semana 
Demanda Pronosticada Venta Proyectada 

(unidades) (Soles] 

1 2120 22260 

2 2130 22365 

3 2050 21525 

4 2100 22050 

5 2050 21525 

6 2111 22165.5 

7 2040 21420 

8 2030 21315 

9 1980 20790 

10 1960 20580 

11 1910 20055 

12 1940 20370 

13 1980 20790 

14 1880 19740 

15 1870 19635 

16 1910 20055 

Elaboración propia 
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Gráfico N°8 Proyección de ventas 2019(marzo, abril, mayo, junio) (RNA) 

 

Fuente: Elaboración Propia 

Índice de rotación de productos 

El índice de rotación de productos, vendría a ser relación que existe entre unidades vendidas, 

y las existencias en almacén, en el mismo periodo lo cual serán datos obtenidos del 

WareHouse, en la sección QCR que nos indica la cantidad de Big Mac que se han vendido 

durante esa semana, a causa de haber realizado el pedido con la demanda pronosticada, y las 

existencias que había en ese momento indicándonos la salida del producto de forma semanal, 

con lo cual veremos cada cuantas veces se ha recuperado la inversión, lo ideal es que esté lo 

más cerca  de 1 con la ayuda de las siguiente formula. 

𝐼𝑅 =
𝑉

𝑈𝑝
   

IR: Índice de Rotación  

V: Ventas a precio de coste del periodo(unidades)Up: Existencias medias del periodo 
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Tabla N° 10 Índice de Rotación de productos (Big Mac) 2019(marzo, abril, mayo, junio) RNA 

Semana Unidades vendidas 
Existencia en 

almacen 

Índice de rotación 

1 2180 2120 0.97247706 

2 2152 2130 0.98977695 

3 2095 2050 0.97852029 

4 2126 2100 0.98777046 

5 2081 2050 0.98510332 

6 2155 2111 0.97958237 

7 2066 2040 0.9874153 

8 2012 2030 1.00894632 

9 1996 1980 0.99198397 

10 1996 1960 0.98196393 

11 1945 1910 0.98200514 

12 1902 1940 1.01997897 

13 1954 1980 1.01330604 

14 1932 1880 0.97308489 

15 1921 1870 0.97345133 

16 2010 1910 0.95024876 

 

Fuente: Elaboración Propia 

Gráfico N°10 Índice de Rotación de productos (Big Mac) RNA 

 

Fuente: Elaboración Propia 
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3.3.  Análisis descriptivo 

Tabla N° 11 Comparación de la Demanda Pronosticada vs Demanda Real 

Semana 
D Real 

D 

pronosticada 
% 

certeza 

D Real 

(unidades) 

D 

pronosticada %certeza 

(unidades) Tradicional RNA 

1 2308 1842.39 79.83 2180 2120 97.25 

2 1980 2101.94 93.84 2152 2130 98.98 

3 2590 2138.06 82.55 2095 2050 97.85 

4 2540 2308.29 90.88 2126 2100 98.78 

5 2890 2426.37 83.96 2081 2050 98.51 

6 2540 2017.96 79.45 2155 2111 97.96 

7 2460 2070.13 84.15 2066 2040 98.74 

8 2500 1876.26 75.05 2012 2030 99.11 

9 2250 2262.79 99.43 1996 1980 99.20 

10 2780 2430.16 87.42 1996 1960 98.20 

11 2105 1787.36 84.91 1945 1910 98.20 

12 1980 2214.72 88.15 1902 1940 98.00 

13 2500 2162.79 86.51 1954 1980 98.67 

14 1800 2164.99 79.72 1932 1880 97.31 

15 2500 2123.49 84.94 1921 1870 97.35 

16 2650 2250.36 84.92 2010 1910 95.02 

       

 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación : En la tabla N°11 podemos apreciar los valores obtenidos al pronosticar las 

demandas correspondientes 32 semanas  tanto para el pre-test y el post-test, teniendo como 

base de comparación las demandas reales obtenidas de cada una de las semanas  , podemos 

ver que hay una clara diferencia en cuanto a la demanda proyectada a través del método 

tradicional y al aplicar las RNA, mostrándonos que es más cercano el valor de las RNA  a la 

demanda real, por tanto podemos notar, que una demanda proyectada a través de RNA es 

más cercana a la demanda real, tal y como podemos visualizar en el Grafico N° 8 . 
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Gráfico N° 9 Comparación de la Demanda Pronosticada vs Demanda Real 

 

Fuente: Elaboración propia

Tabla N° 12 Comparación de la venta real VS la venta proyectada 

Semana 
Venta proy 

Real  

Venta Proy 

Met 

tradicional 

% 

certeza 

Venta Proy 

Real  

Venta Proy 
%certeza 

RNA 

1 24234 19345.095 79.83 22890 22260 97.25 

2 20790 22070.37 93.84 22596 22365 98.98 

3 27195 22449.63 82.55 21997.5 21525 97.85 

4 26670 24237.045 90.88 22323 22050 98.78 

5 30345 25476.885 83.96 21850.5 21525 98.51 

6 26670 21188.58 79.45 22627.5 22165.5 97.96 

7 25830 21736.365 84.15 21693 21420 98.74 

8 26250 19700.73 75.05 21126 21315 99.11 

9 23625 23759.295 99.43 20958 20790 99.2 

10 29190 25516.68 87.42 20958 20580 98.2 

11 22102.5 18767.28 84.91 20422.5 20055 98.2 

12 20790 23254.56 88.15 19971 20370 98 

13 26250 22709.295 86.51 20517 20790 98.67 

14 18900 22732.395 79.72 20286 19740 97.31 

15 26250 22296.645 84.94 20170.5 19635 97.35 

16 27825 23628.78 84.92 21105 20055 95.02 

Fuente: Elaboración propia 
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Interpretación: En la tabla N°12 podemos observar la venta real que ha tenido Mc Donalds 

Ris, referente a la hamburguesa Big Mac, durante un periodo de 32 semanas, 

correspondientes noviembre y diciembre del 2018, , del mismo modo podemos observar 

también la venta que se proyectó tanto con el método tradicional, como con la  aplicación de 

RNA, notándose que hay una variación en las ambas , en el gráfico N° 9 podemos notar que 

esta diferencia es menor, en cuanto a la comparando la venta real y la venta proyectada por 

RNA, lo cual nos indica que es una mejor opción que la proyección por el método tradicional.

 

Gráfico N° 10 Comparación de la venta real VS la venta proyectada 

 

Fuente: Elaboración propia
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Tabla N°13 Comparación del índice rotación.  VS del índice de rotación (RNA) 

Semana 

Rotación 

Proy Met 

tradicional 

Rotación 

esperada 
IR 

Rotación 

Proy 
Rotación 

esperada 
IR 

RNA 

1 1.25 1 -0.25 0.97 1 0.03 

2 0.94 1 0.06 0.99 1 0.01 

3 1.21 1 -0.21 0.98 1 0.02 

4 1.1 1 -0.1 0.99 1 0.01 

5 1.19 1 -0.19 0.99 1 0.01 

6 1.26 1 -0.26 0.98 1 0.02 

7 1.19 1 -0.19 0.99 1 0.01 

8 1.33 1 -0.33 1.01 1 -0.01 

9 0.99 1 0.01 0.99 1 0.01 

10 1.14 1 -0.14 0.98 1 0.02 

11 1.18 1 -0.18 0.98 1 0.02 

12 0.89 1 0.11 1.02 1 -0.02 

13 1.16 1 -0.16 1.01 1 -0.01 

14 0.83 1 0.17 0.97 1 0.03 

15 1.18 1 -0.18 0.97 1 0.03 

16 1.18 1 -0.18 0.95 1 0.05 

 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: En la tabla N°13 podemos observar     el porcentaje de rotación de productos  

que tiene Mc donalds  RIS lo cual supone que tanto se están vendiendo los productos  que en 

primera instancia compramos para poder elaborar la Big Mac lo  que como sabemos es 

esencial para la rentabilidad de cualquier empresa , en este caso si los productos que 

compramos de acuerdo a la demanda proyectada no se usan durante esa semana , se daría 

como “dinero muerto” durante esa semana , por lo que la rotación de los productos tiene que 

ser lo más cerna a cero , en el gráfico N° 10 podemos ver la cercanía a la unidad , utilizando 

ambos tipos de pronóstico de demanda , mostrándonos una más clara cercanía por el método 

que emplea las RNA. 
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Gráfico N° 11 Comparación del Índice de rotación proy.  VS Índice de rotación proy 

(RNA) 

 

Fuente: Elaboración propia 

3.4. Análisis inferencial 

En lo que a mí respecta, la prueba de normalidad se realizará mediante el método de 

comparación. Dado que el tamaño de la muestra es de 16 observaciones, utilizaremos la 

prueba de Shapiro-Wilk y el programa estadístico SPSS. 

Previamente definimos los siguientes parámetros de normalidad: 

✔ H0: Los datos (variable) provienen de una distribución normal. 

✔ Ha: Los datos (Variable) no provienen de una distribución normal 

Valores de medición y aceptación: 

✔ H0, si y solo si: sig  >  0,05 (se acepta esta alternativa) 

✔ Ha, si y solo si: sig <  0,05 (se acepta esta alternativa) 
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Variable dependiente “Pronóstico de la demanda” 

 

Tabla N° 14 Prueba de normalidad del pronóstico de la demanda (Antes y Después) 

Pruebas de normalidad 

  
Kolmogorov-Smirnova Shapiro-Wilk 

Estadístico gl Sig. Estadístico gl Sig. 

Pronótico 

Antes 
,217 15 ,200* ,905 15 ,404 

Pronóstico 

Después 
,202 15 ,200* ,942 15 ,678 

*. Esto es un límite inferior de la significación verdadera. 

 

 

Interpretación 

✔ En la tabla estándar de productividad, en la prueba estándar de productividad antes y 

después de la implementación de redes neuronales se utilizará los valores de la 

significancia de shapiro wilk; ya que las pruebas encontradas son paramétricas, y el 

nivel de significancia es mayor a 0.05, teniendo como un antes un pronóstico de 0.404 

y pronostico después 0.678. 

Gráfico N°: 12 Diagrama Q-Q normales  

✔  
✔  
✔  

✔   
✔  

✔  

✔  

✔  

✔  

 

Interpretación: 

 

✔ En los gráficos correspondientes se verifica que los datos antes y después del % de 

productividad, tienen un comportamiento normal. 
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✔ Se observa que los puntos se ajustan relativamente bien a una línea recta.  Por tanto, 

se dice que los datos probablemente tienen una distribución normal.  

Pruebas de normalidad para ventas proyectadas (Antes y después) 

Tabla N°15 Pruebas de normalidad para ventas proyectada 

 Kolmogorov-Smirnova Shapiro-Wilk 

Estadístic

o 
gl Sig. Estadístico gl Sig. 

VP_Antes ,122 15 ,200* ,947 15 ,590 

VP_Después ,120 15 ,200* ,927 15 ,353 

Fuente: Elaboración propia 

 

Tabla N° 16 Pruebas de normalidad para la Rotación de Productos 

Pruebas de normalidad para rotación de productos (Antes y Despues) 

 Kolmogorov-Smirnova Shapiro-Wilk 

Estadístic

o 
gl Sig. 

Estadístic

o 
gl Sig. 

IR_Antes ,157 15 ,200* ,935 15 ,432 

IR_Después ,179 15 ,200* ,918 15 ,271 

Fuente: Elaboración Propia 

*. Este es un límite inferior de la significación verdadera. 
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Interpretación  

Debido a que Sig. antes de la mejora = 0.432 y sig. después de la mejora = 0.271, sig> = 0.05 

ambos indican que ambas muestras son normales, con una confianza del 95% y un nivel de 

significancia de 0.05.  

De acuerdo a los análisis hechos mediante el programa SPSS, podemos apreciar que las 

dimensiones estudiadas: Ventas Proyectadas y Rotación de Productos, tienen un nivel de sig. 

de ,432 y ,271 de forma respectiva.  

En función a los valores de medición y aceptación, los niveles de sig. hallados, son ambos 

más altos que 0,05; por tanto, se acepta H0 con lo cual nuestras variables siguen una tendencia 

normal. 

Conclusión: El estadístico que se usará para el presente estudio de investigación es el T-

Student. 

PRUEBA DE HIPÓTESIS T-STUDENT 

Ho:  La aplicación de redes neuronales artificiales es independiente al pronóstico de la 

demanda   en Mc Donald´s RIS Perú, Callao – 2019 

 

H1:  La aplicación de redes neuronales artificiales mejora significativamente el pronóstico 

de la demanda   en Mc Donald´s RIS Perú, Callao – 2019 

 

Regla de Decisión: 

Si p valor ≤ 0.05, Se rechaza la hipótesis nula 

Si p valor > 0.05; se acepta la hipótesis nula 

Utilizando el estadígrafo de la prueba T para muestras relacionadas se obtiene el siguiente 

cuadro 
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Tabla N°:17 Resultados T student pronostico de la demanda 

Estadísticas de muestras emparejadas 

 

 
Media N 

Desviación 

estándar 

Media de error 

estándar 

Pronóstico 

Antes 
85.3569 16 5.939714605 1.484928651 

Pronóstico 

Después 98.0706 16 

 

1.02837392 

 

0.25709348 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

Tabla N°18 Correlaciones de muestras emparejadas 

 N Correlación Sig. 

Par 1 Pronóstico Antes & Pronóstico Después 

16 

, 

.30367391 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

Tabla N°19 Prueba t para medias de dos 

muestras emparejadas pronóstico de la 

demanda   

   

  

Pronóstico 

antes 

Pronóstico 

después 

Medio 85.356875 98.070625 

Diferencia 35.28020958 1.05755292 

Resultados de observacion 16 16 

Coeficiente de correlación de Pearson 0.303673908  

Diferencia hipotética en medias 0  

Grados de libertad T 15  

Estadístico P -8.903051521  

P(T<=t) una cola 0.0000  

El valor crítico de t (una cola) 1.753050356  

P(T<=t) dos colas 0.00000023  

   

Fuente Elaboración propia 
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Tabla N°20 Prueba de muestras emparejadas  

  

Diferencias emparejadas 

t gl 
Sig. 

(bilateral) Media 
Desviación 

estándar 

Media 

de error 

estándar 

95% de intervalo de 

confianza de la 

diferencia 

Inferior Superior 

Par1 

Pronóstico 

Antes - 
Pronóstico 

Después 

-

12.7137 
3.48404 

  
-14.45572 -10.97168 -8.9030515 15 ,000 

0.87101  

Fuente Elaboración propia 

Tomando como referencia la regla de decisión y en la tabla N°17 Los resultados muestran 

que el pronóstico promedio es 85.3569%, que es menor que el promedio después de 98.0706, 

por lo que se puede aceptar la hipótesis de investigación, lo que indica que la aplicación de 

redes neuronales artificiales ha mejorado. Previsiones significativas de demanda en Mc 

Donald´s RIS Perú, Callao – 2019 

Tabla N°:21 Resultados T-student proyección de ventas  

Estadísticas de muestras emparejadas 

 Media N 

Desviación 

estándar 

Media de error 

estándar 

Par 1 Proyección Antes 
85.3569 16 5.939714605 1.484928651 

Proyección Después 

98.0706 16 

 

1.02837392 

 

0.25709348 

 

Fuente: Elaboración propia 
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Tabla N° 22 Correlaciones de muestras emparejadas proyección de ventas 

 N Correlación Sig. 

Par 1 Proyección Antes & 

Proyección Después 16 

, 

.30367391 

 

0.00000023 

 

Fuente: elaboración Propia con SPSS 

 

Tabla N°23 Prueba t para medias de dos muestras  

emparejadas proyección de ventas   

   

  

Proyección 

antes 

Proyección 

después 

Media 85.356875 98.070625 

Varianza 35.28020958 1.05755292 

Observaciones 16 16 

Coeficiente de correlación de Pearson 0.303673908  

Diferencia hipotética de las medias 0  

Grados de libertad 15  

Estadístico t -8.903051521  

P(T<=t) una cola 0.0000  

Valor crítico de t (una cola) 1.753050356  

P(T<=t) dos colas 0.00000023  

Valor crítico de t (dos colas) 2.131449546   

Fuente Elaboración propia 

Tabla N° 24 Prueba de muestras emparejadas  

 

Diferencias emparejadas 

t gl 

Sig. 

(bilateral

) Media 

Desviaci

ón 

estándar 

Media 

de error 

estándar 

95% de intervalo de 

confianza de la 

diferencia 

Inferior Superior 

Par 

1 

Proyección 

Antes - 

Proyección 

Después 

-

12.713

7 

3.48404 

 

0.87101 

 

-14.45572 
-

10.97168 

-

8.9030

51521 

15 ,000 

Fuente Elaboración propia 
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Tomando como referencia la regla de decisión y en la tabla N° Se puede ver en la Figura 21 

que el pronóstico promedio es 85.3569%, que es menor que el promedio después de 98.0706, 

por lo que se puede aceptar la hipótesis de investigación, que muestra que la aplicación de 

redes neuronales artificiales ha mejorado enormemente las previsiones de ventas Mc 

Donald´s RIS Perú, Callao – 2019 

Tabla N°:25 Resultados T student IR  

Estadísticas de muestras emparejadas 

 Media N 

Desviación 

estándar 

Media de error 

estándar 

Par 1 IR Antes -0.12625 

 
16 

 

85.5352456 

  

 

21.3838114 

21.3838  

IR Después 
0.01 

 
16 

 

98.0582453 

  

24.5145 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

Tabla N° 26 Correlaciones de muestras emparejadas IR 

 

 N Correlación Sig. 

Par 1 IR Antes &  

IR Después 

16 

   

 -0.170381694 

 

 

0.000743988 

 

Fuente: elaboración Propia con SPSS 
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Tabla N° 27 Prueba de muestras emparejadas  

 

Diferencias emparejadas 

t gl 

Sig. 

(bilateral) Media 

Desviac

ión 

estándar 

Media 

de error 

estándar 

95% de intervalo de 

confianza de la 

diferencia 

Inferior Superior 

Par 

1 

IR 

Antes – 

 IR 

 Después 

-0.056 

 

91.7967 

 

22.94918 

 

-

63.54459 
35.2768 -3.878 15 0.00148798 

Fuente: elaboración Propia con SPSS 

 

Tabla N°28 Prueba t para medias de dos muestras emparejadas IR 

  IR antes IR después 

Media -0.12625 0.01402406 

Varianza 0.019825 0.00029316 

Observaciones 16 16 

Coeficiente de correlación de Pearson -0.170381694  

Diferencia hipotética de las medias 0  

Grados de libertad 15  

Estadístico t -3.877505732  

P(T<=t) una cola 0.000743988  

Valor crítico de t (una cola) 1.753050356  

P(T<=t) dos colas 0.001487976  

Valor crítico de t (dos colas) 2.131449546   

 

Fuente Elaboración propia 

 
  

Tomando como referencia la regla de decisión y en la tabla N°24 Los resultados muestran 

que el promedio de predicción anterior es -12.682969, que es menor que el promedio de 

predicción después de 1.4509256, por lo que se puede aceptar la hipótesis de investigación, 

que muestra que la aplicación de redes neuronales artificiales ha mejorado. Previsión de 

ventas significativa Mc Donald´s RIS Perú, Callao – 2019 
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IV. Discusión 

Discusión de la Hipótesis General 

Después de realizar una investigación sobre las variables de pronóstico de demanda, 

determinamos que la hipótesis general fue aceptada, lo que demuestra que la aplicación de 

redes neuronales artificiales ha mejorado significativamente el pronóstico de demanda RIS 

de McDonald's. Observamos que en la comparación de la demanda pronosticada y la 

demanda real en la Tabla N ° 11, podemos ver el valor promedio del pronóstico de la demanda 

presentado en Mc Donalds RIS. Al evaluar antes de implementar sugerencias de mejora, se 

obtuvo un resultado promedio de 98.070625%, que está más cerca de la demanda real que 

las 16 semanas que seleccionamos. Esto puede indicar que el uso de ARN está más cerca de 

la demanda real, mientras que el uso de métodos tradicionales La demanda real promedio es 

de solo 85.356875% en relación con la demanda real en las 16 semanas antes mencionadas. 

Así mismo, se puede observar que los resultados son consistentes con el estudio MALAVER 

Elera realizado en Manuel. "Utilizando redes neuronales para determinar el pronóstico de 

ventas de MyS, una empresa de catering y buffet ubicada en Piura, 2015", el volumen de 

ventas histórico es de 336 transacciones, y el volumen total de transacciones es de S /. En 

comparación con el volumen de ventas esperado, 8164.67 se usa para preparar gráficos para 

que los gerentes de la compañía puedan usar herramientas de soporte para tomar sus propias 

decisiones. 

La investigación también coincide con el artículo de GUARNIZO Bábara Viviana 

(2016). "El sistema de pronóstico de la red basado en la red neuronal puede mejorar el cálculo 

de la demanda de agua potable en el área planificada de SEDALIB SA. Desde Trujillo", la 

conclusión es positiva, el tiempo de cálculo de la demanda de agua potable se ha reducido de 

31.36 minutos a 3.18 Minutos, que representan el 89.84%; Además, el tiempo para preparar 

los informes de consumo de agua potable disminuyó de 21.25 minutos a 6.83 segundos, lo 

que representa el 99.46%. 
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Discusión de la Hipótesis Específica 1 

Después de estudiar las dimensiones de los pronósticos de ventas, se determina que se acepta 

la hipótesis específica 1. Se dice que la aplicación de redes neuronales artificiales ha 

mejorado significativamente los pronósticos de ventas en Mc Donald´s RIS, así mismo En la 

Tabla N° 12 Comparación de la venta real VS la venta proyectada podemos observar que la 

Venta proyectada a través de las RNA tuvo un porcentaje de certeza mayor (98.07%) en 

comparación, con el otro método que solo dio un porcentaje de certeza de (85.36%), lo cual 

nos muestra que las RNA son un mejor método de proyectar la venta. 

Este resultado es consistente con los resultados de ORTIZ Parra, David (2014). "La 

aplicación de la red neuronal artificial en el pronóstico de la demanda de energía a corto plazo 

del SIN", bajo la circunstancia de seguir el supuesto específico 1, la aplicación de la red 

neuronal artificial ha mejorado significativamente la expectativa de ventas del 84.50% al 

91.57%, lo que se debe a Implementar un buen manejo de herramientas. Por lo tanto, se puede 

decir que esta herramienta es beneficiosa para esta investigación. 

Los resultados obtenidos en el mismo estudio son consistentes con el estudio 

realizado por JUNA y Edwin (2015) al "Controlar la eficiencia energética de la demanda 

residencial a través del sistema SCADA". Sobre esta base, la hipótesis 1 se endurece y se ha 

beneficiado del bien Procesando, el éxito de la red neuronal artificial ha aumentado las 

expectativas de ventas del 83.76% al 92.21%, por lo que se puede decir que esta herramienta 

es beneficiosa para esta investigación. 

Discusión de Hipótesis Específica 2 

Después de estudiar las dimensiones del índice de rotación del producto, se puede 

determinar que se acepta la hipótesis específica 2. Se dice que la aplicación de redes 

neuronales artificiales ha mejorado significativamente el índice de rotación del producto en 

Mc Donald´s RIS, así mismo En la Tabla N° 13 Comparación IR proy.  VS la IR proy (RNA), 

dándonos como resultado, que la rotación de productos a través de RNA da en promedio 

(0.01402406) en comparación con el otro método que nos da de promedio ( -0.12625) lo cual 

nos hace ver que al aplicar las RNA obtenemos un resultado más cercano a la unidad lo cual 

es positivo para la empresa. 
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El resultado coincide con el estudio de ZAVALA Guevara, José (2017) “Pronóstico de la 

exportación pesquera por redes neuronales y modelos ARIMA”. En donde se pudo contrastar 

la hipotesis especifica 2” rotación de productos”, donde fue de un 1.0956 utilizando las RNA 

con el sistema ARIMA, lo cual nos muestra que también tiene una tendencia a acercarse a la 

unidad. 

También coincide con el estudio realizado por FERNÁNDEZ Ronald (2015), "Uso de redes 

neuronales artificiales para pronosticar la demanda de electricidad a corto plazo para el 

sistema interconectado nacional". En donde la rotación de productos fue de un 1.089563% 

utilizando las RNA con el sistema SCADA, y la rotación que se había obtenido con el sistema 

tradicional fue de 1.1232%, con lo cual vemos que aplicando RNA se obtuvo un resultado 

más próximo a la unidad. 

V. CONCLUSIÓN 

Conclusión 1 El principal objetivo del desarrollo de esta tesis era demostrar que la aplicación 

de redes neuronales artificiales mejora el pronóstico de la demanda   en Mc Donald´s RIS, 

por tal motivo; es que se buscó dar solución, por ello fue necesario que el investigador utilice 

toda su experiencia y su juicio crítico durante esta investigación. 

En tanto podemos concluir que después de realizar toda la investigación correspondiente 

dentro del restaurante RIS llegamos a la conclusión que al aplicar redes neuronales artificiales 

se mejora el pronóstico de la demanda, tal cual se muestra en la tabla 11, donde podemos 

notar como el pronóstico de la demanda aplicando RNA tiene un menor margen de error 

respecto a la demanda real (98.07%), al compararla con el margen de error utilizando el 

método tradicional (85.36%). 

Conclusión 2 El objetivo específico 1 del desarrollo de esta tesis era demostrar que la 

aplicación de redes neuronales artificiales mejora la proyección de ventas   en Mc Donald´s 

RIS, por tal motivo; es que se buscó dar solución, por ello fue necesario que el investigador 

utilice toda su experiencia y su juicio crítico durante esta investigación. 

Por ultimo podemos concluir que después de realizar toda la investigación correspondiente 

dentro del restaurante RIS llegamos a la conclusión que al aplicar redes neuronales artificiales 
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se mejora la proyección de ventas, tal cual se muestra en la tabla 12, donde podemos notar 

como el pronóstico de la demanda aplicando RNA tiene un menor margen de error respecto 

a la proyección real, al compararla con el margen de error utilizando el método tradicional. 

Conclusión 3 El objetico especifico 2 del desarrollo de esta tesis era demostrar que la 

aplicación de redes neuronales artificiales mejora la rotación de productos en Mc Donald´s 

RIS, por tal motivo; es que se buscó dar solución, por ello fue necesario que el investigador 

utilice toda su experiencia y su juicio crítico durante esta investigación. 

En resumen podemos concluir que después de realizar toda la investigación correspondiente 

dentro del restaurante RIS llegamos a la conclusión que al aplicar redes neuronales artificiales 

se mejora la rotación de productos, tal cual se muestra en la tabla 13, donde podemos notar 

como la rotación de productos aplicando RNA tiene una tendencia más cercana a la unidad, 

siendo de (0.01402406) a comparación del método tradicional que fue de (-0.12625) 

VI. RECOMENDACIONES 

Recomendación 1 

En otras palabras, para obtener un pronóstico acertado de la demanda para Mc Donalds RIS, 

será indispensable tener un importante control de las salidas que se han producido, pero 

además tener un control aún más estricto de los recursos que se emplean día a día, como son 

el control de inventario diario, el control de desperdicios, la comida de empleado que debe 

de ingresarse de forma diaria, todos estos tipos de registros ayudaran a tener un mejor control 

de los recursos del restaurante, además tener en claro cuáles son los días de alto y bajo 

movimiento, así como también tener en consideración las horas de alto y bajo movimiento, 

con esto tener una visión más clara y real de la demanda diaria de los productos.  Además, la 

comunicación efectiva entre todos los pares asociados al negocio para poder estandarizar los 

procedimientos descritos, los cuales nos ayudaran a tener un mejor control de las salidas que 

generara en el restaurante, 
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Recomendación 2 

Sin embargo para obtener una adecuada proyección de ventas, tener en consideración cada 

una de las variables que afectan al negocio, y que muchas veces no son vistas por los dueños, 

en este caso, el clima, el día de la semana, el horario, con esto, no solo basarnos en cálculos 

numéricos para proyectar la venta de un día determinado sino también los factores externos 

a ella, por eso en este caso aplicamos las RNA ya que tienen un margen de error menor, ya 

que en ellas podemos ver estos factores externos y añadirlos como variables de entrada, y 

luego solo entrenar a las unidades neuronales que guardaran esta información. 

Recomendación 3 

Personalmente la rotación de los productos, muchas veces es dejada de lado, pero en esta 

oportunidad en Mc Donalds RIS vemos lo fundamental que es el poder ver que tanto entra y 

sale un determinado producto en este caso la hamburguesa Big Mac, manteniendo una 

rotación de productos adecuada podremos actuar de forma eficaz al ver que determinados 

productos ya no son del agrado del público, y poder aplicar el stock recovery, o si impactan 

mucho en la demanda del restaurante, pues ponerle énfasis en su publicidad y promoción 

para que pueda ser más consumido. 
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Anexos  

Anexo N° 1 Lista de ocurrencias de problema 
  Día  

01 

Día 

02 

Día 

03 

Día 

04 

Día 

05 

Día 

06 

Día 

07 

Día 

08 

Día 

09 

Día 

10 

Día 

11 

Día 

12 

Día 

13 

Día 

14 

Día 

15 

Día 

16 

Día 

17 

Día 

18 

Día 

19 

Día 

20 

TOTAL 

Diferencia en 

control de 

inventario 

1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 16 

Desperdicio 

de los 

materiales y 

productos 

1 1 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 1 1 0 1 12 

Falta de 

comunicación 

entre las 

partes 

0 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 

Gastos 

innecesarios 

1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 5 

Relación no 

colaborativa 

0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 4 

Inadecuada 

distribución 

0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 3 

 

El listado de ocurrencias, se tomó en un periodo de 20 días de trabajo consecutivos, arrojando 

los resultados mostrados en el anexo N° 1 que nos ayudara para la formulación del diagrama 

de Pareto 

Fuente: Elaboración propia 
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Anexo N° 2 Sistema global de proceso de una red neuronal 

NEURONA       CAPA 

 

 

 

 

 

 

RED        SISTEMA NEURONAL 

 

 

 

 

 

 

Fuente: http://www.sectorelectricidad.com/2625/aplicacion-de-redes-neuronales-para-el-

pronostico-de-demanda-a-corto-plazo/ 

 

 

 

http://www.sectorelectricidad.com/2625/aplicacion-de-redes-neuronales-para-el-pronostico-de-demanda-a-corto-plazo/
http://www.sectorelectricidad.com/2625/aplicacion-de-redes-neuronales-para-el-pronostico-de-demanda-a-corto-plazo/
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Anexo N° 3 Dimensiones de un sistema de redes neuronales 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fuente:  https://artfromcode.wordpress.com/2017/04/18/red-neuronal-en-python-con-

numpy-parte-1 

 

https://artfromcode.wordpress.com/2017/04/18/red-neuronal-en-python-con-numpy-parte-1
https://artfromcode.wordpress.com/2017/04/18/red-neuronal-en-python-con-numpy-parte-1
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Anexo N°4 Elaboración de pronósticos 

 

Fuente: Elaboración propia

ELABORACIÓN 
DE 

PRONOSTICO

MÉTODOS 
ESTADÍSTICOS

SERIE DE 
TIEMPO

MÉTODOS DE 
REGRESIÓN

REGRESIÓN 
LINEAL SIMPLE

REGRESIÓN 
MÚLTIPLE

MÉTODOS 
BASADOS EN 

JUICIOS

MÉTODOS 
DELPHI

ENCUESTAS



 

72 
 

Anexo N° 5 Ciclo de maduración de una empresa 

 

 

Fuente: https://www.gestiondeoperaciones.net/proyeccion-de-demanda/metodo-del-ciclo-

de-vida-del-producto-para-pronosticos-de-ventas/ 

 

 

 

 

https://www.gestiondeoperaciones.net/proyeccion-de-demanda/metodo-del-ciclo-de-vida-del-producto-para-pronosticos-de-ventas/
https://www.gestiondeoperaciones.net/proyeccion-de-demanda/metodo-del-ciclo-de-vida-del-producto-para-pronosticos-de-ventas/
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Anexo N° 6 Matriz de consistencia 

MATRIZ DE CONSISTENCIA  

Título: “Aplicación de redes neuronales artificiales para optimizar el pronóstico de la demanda en Mc Donald´s RIS Perú, Callao – 2019”  

 

PROBLEMA GENERAL 

 

OBJETIVO GENERAL 

 

HIPÓTESIS PRINCIPAL 

 

VARIABLES  

 

METODOLOGÍA  

¿De qué manera la aplicación de 

redes neuronales artificiales 

mejora el pronóstico de la 

demanda   en Mc Donald´s RIS 

Perú, Callao – 2019? 

Determinar que la aplicación 

de redes neuronales 

artificiales mejora el 

pronóstico de la demanda   en 

Mc Donald´s RIS Perú, 

Callao – 2019 

 

La aplicación de redes neuronales 

artificiales mejora 

significativamente el pronóstico 

de la demanda   en Mc Donald´s 

RIS Perú, Callao – 2019 

Variable Independiente:  

Redes Neuronales Artificiales 

● Neurona artificial 
● Mecanismo 

Aprendizaje 

 

Variable Dependiente:  

Pronóstico de la demanda 

⮚ Proyección de 
ventas 

⮚ Índice de rotación 

de productos 

 

ESCALA DE MEDICIÓN:  

Ordinal 

 

Tipo de Investigación: Aplicada, Explicativa, Cuantitativa 

Método: pre experimental 

Diseño: longitudinal 

El modelo de aplicación del estímulo es de la siguiente 

manera:                                                         

Dónde: 

G: Grupo experimental 

O1, O2, O3…., 16 Información antes del estímulo 

X: Variable independiente 

17, 14, 15,…,32: Información después del estímulo. 

Población: 16 semanas 

   Muestra:  16 semanas  

técnicas de estudio: observación, Pruebas estadísticas  

instrumento: ficha recolección de datos 

 

 

PROBLEMAS ESPECÍFICOS 

 

OBJETIVOS 

ESPECÍFICOS 

 

HIPÓTESIS ESPECÍFICAS 

¿Como la aplicación de redes 

neuronales artificiales mejora la 

proyección de ventas en Mc 

Donald´s RIS Perú, Callao – 

2019? 

 

Demostrar que la aplicación 

de redes neuronales 

artificiales mejora la 

proyección de ventas   en Mc 

Donald´s RIS Perú, Callao – 

2019 

 

La aplicación de redes neuronales 

artificiales mejorara 

significativamente la proyección 

de ventas en Mc Donald´s RIS 

Perú, Callao – 2019 

 

¿Como la aplicación de redes 

neuronales artificiales mejora el 

índice de rotación de productos   

en Mc Donald´s RIS Perú, Callao 

– 2019? 

 

Verificar que aplicación de 

redes neuronales artificiales 

mejora el índice de rotación 

de productos en Mc Donald´s 

RIS Perú, Callao – 2019 

 

La aplicación de redes neuronales 

artificiales mejorara 

significativamente el índice de 

rotación de productos   en Mc 

Donald´s RIS Perú, Callao – 2019 

 

Fuente: Elaboración propia 

G: O1, O2, O3…, 12 X 13, 14, 15…, 24 
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Anexo N° 7 DOP antes 
 

                          

 

 CONTEO DEL INVENTARIO ACTUAL 

 

 

 

                                    REVISIÓN DEL USO DEL PRODUCTO EN SMS 

 

 

                                    VERIFICAR EL USO DEL PRODUCTO 

 

 

SACAR EL USO PROMEDIO POR SEMANA 

 

 

CÁLCULO MANUAL DEL PEDIDO 

 

 

CÁLCULO DEL PEDIDO MEDIANTE 

SOFTWARE 

 

 

REVISIÓN DE LA CANTIDAD DE 

PRODUCTOS QUE SE VAN A PEDIR 

 

REVISIÓN DE LA CANTIDAD DE CAJAS 

PARA EL PEDIDO 

 

 

TRANSMISIÓN DEL PRODUCTO POR SMS 

 

 

      REALIZAR EL PREDIDO A AXIOLONG                               

 

Fuente: Elaboración propia 
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Anexo N° 8 DOP después 

 

                                    

 CONTEO DEL INVENTARIO ACTUAL 
 

 

 

                                    REVISIÓN DEL INVENTARIO ACTAUAL 

 

 

                                    CÁLCULO DEL USO ACTUAL DE LAS SEMANAS ANTERIORES 

 
 

REVISIÓN DEL USO PROMEDIO 

 

 
REVISIÓN DE FACTORES EXTERNOS 

 

 

INGRESO DE DATOS AL SPSS 
 

 

REVISIÓN DE DATOS EN SPSS 

 
INGRESO DE VARIABLES DE ENTRADA 

 

 

REVISIN DE VARIABLES DE SALIDA  
 

 

RECOPILACIÓN DE DATOS 

 
 

GENERAR ORDEN DE COMPRA 

 

 

Fuente: elaboración propia 
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Anexo N° 9 Evaluación de expertos 
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