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Resumen

Esta investigacion examina el impacto del Machine Learning (ML) en la gestion de
ventas. El objetivo principal fue determinar la influencia del ML en la eficiencia y
productividad de la gestién de ventas en una empresa manufacturera en Lima, Peru.
Se realiz6 un estudio cuantitativo preexperimental con una muestra por conveniencia
de 12 meses de datos de ventas de una poblacion de 60 meses. Se implement6 un
algoritmo de arbol de decisidn para la prediccion de ventas. Los resultados mostraron
un aumento en la eficiencia del 70% al 93%, y en la productividad del 69% al 86%. El
andlisis mediante la prueba t de Student confirmo la significancia estadistica de estas
mejoras (p < 0.05). Se concluye que el ML influye positivamente en la toma de
decisiones para la gestion de ventas, mejorando la eficiencia operativa y la
productividad del equipo comercial en el contexto empresarial peruano. Este estudio
proporciona evidencia empirica sobre el potencial del ML para transformar las
practicas de gestibn de ventas, ofreciendo una base sodlida para futuras
implementaciones de tecnologias avanzadas en procesos comerciales

Palabras clave: Machine learning, Gestion de ventas, Toma de decisiones,

Eficiencia, Productividad



Abstract

This research examines the impact of Machine Learning (ML) on sales management.
The main objective was to determine the influence of ML on the efficiency and
productivity of sales management in a manufacturing company in Lima, Peru. A
guantitative pre-experimental study was conducted with a convenience sample of 12
months of sales data from a population of 60 months. A decision tree algorithm was
implemented for sales prediction. The results showed an increase in efficiency from
70% to 93%, and in productivity from 69% to 86%. Analysis using the student’s t-test
confirmed the statistical significance of these improvements (p < 0.05). It is concluded
that ML positively influences decision-making for sales management, improving
operational efficiency and productivity of the commercial team in the Peruvian business
context. This study provides empirical evidence on the potential of ML to transform
sales management practices, offering a solid foundation for future implementations of
advanced technologies in commercial processes

Keywords: Machine learning, Sales management, Decision making, Efficiency,
Productivity



l. INTRODUCCION

Los entornos organizacionales y empresariales se enfrentaron a un problema en
comun que trascendid los sectores: una gestion poco eficiente de los prondsticos de
ventas y su falta de implementacion. Segun Ferro et al. (2023), la ejecucion de la
prediccién de ventas en las organizaciones se realizé de forma manual y mediante
métodos obsoletos, lo cual consumi6 recursos valiosos de la empresa, tanto en tiempo
como en dinero. La importancia de abordar este tema radicé en la mejora tanto la

eficiencia como la productividad en la gestion de venta.

Segun Carhuavilca (2023), en su informe estadistico de la INEI publicado en febrero
de 2024, la produccion nacional en el afio 2023 se vio afectada por una reduccion del
-0,55%, precisando en el sector manufactura una baja del -6,65% en el afio 2023 y
dando el cierre en el mes de diciembre con -10,92%, conservando un trayecto
menguante por 11 meses continuos. Esto se debi6 principalmente a menores niveles
de produccion en la actividad fabril primaria (-2,77%) y del sector fabril no primario (-
8,05%), asi como a la disminucion en otros sectores como la construccion, financiero,

telecomunicaciones, agropecuario y pesca.

Por ello se realiz6 el analisis a una empresa manufacturera, donde el area de gestién
de marketing se encargaba de realizar la medicion de sus ventas mensualmente
mediante reportes, en esta plataforma el personal, segun el canal de venta, se
encargaba de ingresar la cantidad de productos vendidos realizados, para que asi el
gerente comercial pueda descargar el formato en Excel, graficar y realizar sus
comparativas con sus metas establecidas por el mismo en base a afios anteriores.
Este proceso provocaba tardia al momento de querer realizar un analisis del total de
ventas realizadas en soles ya que queria evaluar la eficiencia de sus canales de
ventas. Dichos gréaficos eran elaborados de forma manual en Excel (hoja de célculo)
por el Gerente Comercial. Una vez realizados estos reportes el Gerente enviaba la
informacion al area de operacion para asi realizar la toma de decisiones en como

mejorar en sus ventas la productividad



Figura 1: Productividad Mensual
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Fuente de Elaboracion Propia

El desarrollo de la Figura 1, se realiz6 a los datos de ventas establecidos por los
canales para visualizar como el gerente comercial evaluaba la productividad de sus
ventas, en el rango de tiempo de 12 meses, se observa que linea traza un nimero de
ventas eficientes realizadas mensuales. Para el indicador de productividad, el pretest
dio un resultado del 69% en el periodo de tiempo de enero del 2023 a diciembre del
2023.

Figura 2: Eficiencia Mensual
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Fuente de Elaboracién Propia

La Figura 2, se realizo con la data del gerente comercial para visualizar la eficiencia
de venta en soles realizada por canal, en un periodo de tiempo de enero del 2023 a
diciembre del 2023, en la cual se muestran picos altos y bajos en la eficiencia del canal.
Para el indicador de eficiencia, el pretest dio un resultado del 70% en el periodo de
tiempo de enero 2023 a diciembre del 2023

Sin embargo, a estas empresas les gustaria conocer el desarrollo productivo de sus
ventas a futuro. Por ello, surgié la necesidad del uso de Machine Learning (ML) para
optimizar la produccion, mejorar la distribucion y facilitar toma de decisiones. Los
modelos predictivos basados en técnicas de Machine Learning (ML) tuvieron el
potencial de proporcionar predicciones mas precisas y robustas que los métodos
tradicionales. Sin embargo, la aplicacion de estas técnicas en la industria

manufacturera peruana adn representd un reto.

Frente a este problema se realiz6 la siguiente pregunta: ¢De qué forma influyé el ML
en la toma de decisiones para la gestion de ventas de una empresa manufacturera en
Perd? Ademas, se plantearon las siguientes preguntas especificas: ¢De qué forma
influy6 el ML en la eficiencia para la toma de decisiones en la gestion de ventas de una
empresa manufacturera en Per(? y ¢De qué manera influyé el ML en la productividad
para la toma de decisiones en la gestion de ventas de una empresa manufacturera en

Peru?

Por lo que la justificacion metodolégica del siguiente proyecto de investigacion es de
enfoque aplicado, por lo que se utiliz6 una metodologia cuantitativa de tipo
experimental. Para la recolecciéon de la informacion, se utilizaron datos historicos de
ventas de productos, los cuales se organizaron y utilizaron para realizar un prondéstico

de las ventas futuras.

De igual forma, la incorporacion de modelos de ML para pronosticar las ventas futuras
demostré tener un impacto solido en la justificacion econdémica. Debido a que estos

modelos brindaron la capacidad de pronosticar con mayor precision las ventas futuras,



lo que permitié tomar decisiones fundamentadas en aspectos como la produccion, la
distribucion y las estrategias de marketing, potenciando asi la eficiencia operativa

impactando positivamente en la rentabilidad y el rendimiento econémico.

Por ultimo, como justificacidn tecnoldgica, la presente investigacion tuvo como
finalidad desarrollar modelos de prediccion, como arboles de decision y regresion
lineal, utilizando machine learning. Esto permiti6 un mejor andlisis para tomar
decisiones en los procesos de ventas. Es importante destacar que esta técnica permite
relaciones distintas variables, utilizando una métrica de error que se reduce durante el
proceso iterativo para efectuar las predicciones de manera precisa. Esto, a su vez,

proporciona una mejor toma de decisiones.

Como obijetivo general de investigacion se establece, de qué forma influyé el Machine
Learning en la toma de decisiones para la gestion de ventas de una empresa
manufacturera en Perl. Los objetivos especificos fueron: establecer de qué forma
influy6é el Machine Learning en la eficiencia para la toma de decisiones de la gestion
de ventas en una empresa manufacturera en Perq, y establecer de qué forma influyo
el ML en la productividad de una empresa manufacturera en Per( en la gestion de

ventas.

Asi mismo Almeida et. al. (2023) en investigacién tuvo como objetivo verificar si los
modelos de ML pueden actuar como predictores del volumen de madera a transportar
y apoyar en la toma de decisiones estratégicas. Los algoritmos de ML para la
elaboracién de los modelos utilizados en la investigacién fueron un regresor de
CatBoost, arbol de decision, y K Neighbors para poder proporcionar a las métricas
valores minimos y maximos al coeficiente de determinacién. Los resultados mostraron
qgue los patrones de ML pueden actuar en la prediccion del volumen de madera a
transportar y apoyar la toma de decisiones estratégicas. El modelo de aprendizaje por
pila, que combina los resultados de tres modelos de aprendizaje automatico diferentes,
obtuvo el mejor resultado, con un coeficiente de determinaciéon de 0,70 y un error

porcentual absoluto medio del 6%.



Segun Hayder, |., Ghazwan , A. y Younis, H. (2023) nos dice que su objetivo de
investigacion fue ver cémo reaccionan los clientes al ofrecer ofertas a plazo fijo con la
ayuda de su historial. Durante el proceso tuvo un problema de clasificacion binaria
donde debia predecir si el cliente aceptaria o rechazaria ofertas. Se probaron cuatro
modelos de ML: k-vecinos mas cercanos (K-NN), arbol de decisién, Naive Bayes y
support vector machine (SVM). Los resultados demostraron que el &rbol de decision
fue el algoritmo que obtuvo el mejor rendimiento, con una precision del 91% frente a
la precision del 89% del algoritmo SVM. Respecto a los dos algoritmos restantes

tuvieron un desempefio inferior en esta clasificacion binaria.

Asi mismo Saltos, D. y Villacis, Oscar. (2022) en su investigacion tuvo como objetivo
poder evaluar la factibilidad del prondstico de ventas de la empresa. La metodologia
el cual se dio uso fue del aprendizaje no supervisado y usando el modelo de regresion
lineal, procedieron a dar uso para ayudar e impulsar en el desempefio de las ventas
realizadas. La data recopilada y utilizada fue netamente informacién brindada por la
empresa (base de datos), la cual contiene 3113 registros que abarcan desde el afio
2018 hasta mediados del 2021. Como resultados de la investigacién se demuestra que
la regresion lineal es un modelo estable debido a su tendencia hacia la normalidad
entres sus datos con una salida del 73% de aciertos por lo cual demuestra que es un

modelo confiable para poder realizar los respectivos prondsticos.

Por otro lado, Vargas (2023) buscé desarrollar un sistema web que emplea algoritmos
de aprendizaje automatico para pronosticar el rendimiento de los profesores
universitarios. El estudio, de caracter cuantitativo y con un disefio cuasiexperimental,
utilizé un conjunto de datos de 2449 registros para evaluar el desempefio docente. Se
aplicé el algoritmo K-Means para agrupar los datos en tres clisteres Optimos,
identificados mediante el método del codo de Jambu. En cuanto a los algoritmos de
aprendizaje supervisado, se evaluaron varios modelos, incluyendo Regresion
Logistica (58.31% de precision), Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) (59.80%),
Decision Tree Classifier (87.34%), Random Forest Classifier (90.57%), K-Neighbors
Classifier (87.59%) y Gaussian NB (53.85%). El algoritmo Random Forest Classifier



fue seleccionado para el sistema web debido a su precision superior del 90.57% en la
etapa de prueba. La validacion del modelo predictivo mediante Validacion Cruzada
(Cross Validation) resulté en un 91% de precision, lo que confirma la solidez del modelo
y su capacidad para minimizar el sesgo y la variabilidad en la prediccién del

rendimiento.

En el trabajo de investigacion de LI, Ping et. al. (2024) nos menciona que la creciente
competitividad en el mercado esta haciendo que los principales fabricantes centren su
atencion en lograr una gestion de operaciones altamente eficiente y optimizada.
Basado en esta situacion, este documento toma maquinas expendedoras como objeto
de investigacion. Por otro lado, se construye un modelo de prevision de ventas de
magquinas expendedoras basado en redes neuronales (NN). La investigacidn muestra
que: (1) La precision del algoritmo C4.5 puede alcanzar el 87 % en el maximo y el 68
% en el minimo. Cuando se utiliza la red neuronal de retro propagacion (BPNN) para
predecir las ventas de maquinas expendedoras, la curva de los datos predichos
coincide basicamente con la curva de los datos reales, o que demuestra que su
precision es alta. El objetivo de este trabajo es construir un DSS comodo y seguro
tomando como ejemplo las maquinas expendedoras. Los resultados muestran que la
precision del algoritmo mejorado alcanza casi el 90 %, y el tiempo de ejecucion minimo

se aproxima al de C4.5.

Segun Di Mao, Rui et. al. (2024) en su trabajo de investigacion menciona que los
minoristas no cuentan con una orientacién adecuada de cémo utilizar la analitica para
interpretar la relacion entre los atributos del producto y calidad del mismo. Es por ello
gue presentan un estudio basado en el enfoque de machine learning donde se valida
la eficacia del marco con un conjunto de datos constituido por 1.599 muestras de vino
tinto de la region portuguesa de Minho. El enfoque de la investigacion mejora la
precision y solidez de los algoritmos tradicionales de aprendizaje automatico mediante
el desarrollo de un algoritmo hibrido. Este algoritmo se basa en el aprendizaje
conjunto, un método que combina mdultiples algoritmos de aprendizaje para obtener

resultados mas efectivos. Especificamente, el método de aprendizaje conjunto integra



diversos algoritmos, como SVM, la red neuronal recurrente (RNN), la maquina de
aprendizaje extremo (ELM) y el bosque aleatorio (RF). Los resultados que se
obtuvieron para el algoritmo de SVM tuvo una precision del 67.16% para predecir la
calidad de grado 5. Entre los algoritmos evaluados, el modelo de Random Forest
destacd con una impresionante precision general del 80,71%, demostrando su eficacia
para manejar los desafios predictivos del conjunto de datos.

Sin embargo, Yaranga, Italo (2022) en su investigacion nos dice que el estudio
realizado es preexperimental con un enfoque aplicado. La muestra consistié en 500
registros de la empresa Futech Peru SAC. Los resultados se fundamentan en
indicadores de sensibilidad, precision y especificidad, conseguida mediante la
evaluacion de cinco algoritmos de ML para una prediccion Optima. Se observo que,
usando arboles de decision, el modelo logré una precision del 82,6%, para K Nearest
Neighbor un 86,8%, Naipes Bayes 94,6 %, Random Forest 96,2% y para el algoritmo
SVM un 99,8% de precision destacando que este modelo es el que logra una mejor

prediccidn para detectar riesgos crediticios de clientes.

Gonzales, Ay Rivera, S (2020) en su investigacién nos dice que la gestion de ventas
es una serie de procesos que estan relacionados y que intervienen de manera directa
para establecer una correcta relacion entre la empresa y los clientes potenciales. En
la gestion de ventas, crucial tener en cuenta varios factores clave: la planeacion de
ventas, que esta implica la preparacién anticipada de las actividades futuras basadas
en decisiones estratégicas y en la capacidad de adaptarse a cambios constantes; el
proceso de venta, que abarca las actividades especificas de cada canal, desde el
primer hasta transaccion final; las capacitaciones son fundamentales para perfeccionar
las habilidades, conocimientos y aptitudes de los consumidores, mejorando su

productividad y la relacién con los clientes; las estrategias de ventas.

Jiang, Qinhan (2022) en su estudio para grado de master titulado Métodos de
Clasificacion con Python: Aplicaciones Empresariales que se centré en la aplicacion
de métodos de clasificacidén mediante Python en contextos empresariales, se evidencia

gue un enfoque practico demuestra que un arbol de decisiones tiene la capacidad de



segmentar los datos en diversos conjuntos, que en su vez se subdividen en
subconjuntos adicionales, lo que aumenta el nivel de interrogantes hasta alcanzar una
solucion. Asi mismo la ventaja mas notable que ofrecen los arboles de decisidon es su
capacidad para explicar la clasificacion y las decisiones a través de pruebas y ejemplos
concretos. La construccion de un arbol de decisiones implica dividir los datos en
conjuntos mas pequefios, seleccionando las caracteristicas mas pertinentes para cada
conjunto. Cada nodo interno corresponde a una caracteristica del conjunto de datos,
mientras que cada rama refleja una decision. Por ultimo, los nodos hoja representan

los resultados potenciales de la clasificacion.

Segun El Naga, |. y Murphy, M.J. (2015) en su libro nos dice que el ML es una rama
fundamental de la inteligencia artificial que se basa en la capacidad de las maquinas
para aprender de los datos sin requerir una programacion explicita. Ha demostrado ser
exitoso en diversas aplicaciones, incluyendo tecnologias como P.L.N (Procesamiento

de Lenguaje Natural) y el reconocimiento de voz.

Por otro lado, Alan West (1991) en su libro nos habla sobre la gestién de ventas y el
papel fundamental del equipo. Debido a que, en gran parte de las empresas, el equipo
de ventas es parte fundamental ya que es la parte mas visible, incluso mas que el
sistema de procesamiento del pedido. Por ello, todos los sectores de los mercados
tienen exigencias muy concretas en la manera que las empresas organicen su
esfuerzo en las ventas. Por lo cual definen técnicas de ventas, debido a que a medida
que la compafiia crece los retos aumentan, los conocimientos exigidos para que

puedan actuar como vendedores de la misma.

Castafieda, Miguel (2020) en su investigacion define la eficiencia como la capacidad
de alcanzar un resultado eficiente sin malgastar recursos, esfuerzo, dinero o tiempo
innecesariamente. Por ello se obtiene una éptima eficiencia cuando se genera una

cantidad similar de servicios o productos a menor costo.

Sin embargo, Rodriguez, Diana (2022), nos comenta que la eficiencia y productividad

son frecuentemente muy usados. Por ello los define como el menor nivel de elementos



gue se debe usar para lograr ejecutar las operaciones deseadas en un sistema
productivo. La eficiencia es importante debido a que calcula la cantidad que se produce
en base a costos por unidad, semanal o mensual producida y tiene que ver con la meta
de mayor produccién 0 menos que se imponga la empresa. Por lo que se trabajara en

base a venta en soles mensuales / meta de venta en soles establecida.

Asi mismo Castafieda, Miguel (2020) en base a la productividad nos dice que se basa
en aprovechar la eficiencia de los recursos, se medira por la productividad que se ha
obtenido y los insumos que han utilizado. Esto va garantizar competitividad como la

rentabilidad.

Por otro lado, Rodriguez, Diana (2022), nos habla sobre la productividad, la cual
consiste en la relacién que hay entre la elaboracién de un bien o servicio y el conjunto
de los insumos para producirlos. Por ello la productividad es calculada entre los
productos de entradas utilizados para producir, y estas salidas o productos que
describen el resultado. Por ello se establece como relacion de Entrada - Salida que se
basan en una conexién de proceso. Por ello nuestra productividad se mide entre la
cantidad de productos vendidos mensuales / la meta de productos que se establece la

empresa.

Respecto a la metodologia segun Pineda, C. (2022) en su libro menciona que CRISP-
DM es una metodologia es la mas usada para proyectos de ML y Data Mining, siendo
un modelo flexible y ciclico especialmente disefiado para ser adaptado por empresas
y cubrir necesidad del proceso, es decir, dar prioridad en descubrir patrones o

informacion util el cual se encuentran en los datos



Figura 3: Crisp DM
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Tabla 1: Metodologia Seleccionada

METODOLOGIA

SELECCIONADA

Expertos EVALUACION DE
METODOLOGIA

GALVEZ TAPIA, ORLEANS 21 35 28
RIVERA CRISOSTOMO, RENNEE 16 32 19
BERMEJO TERRORES, HENRRY 23 32 19
TOTAL 60 99 66

Fuente: Castafieda, Miguel (2020)

CRISP DM
CRISP DM
CRISP DM

Como se logra observar en la tabla 1, la metodologia en seleccién para el presente

proyecto es CRISP-DM ya gue presenta alto grado de similitud con los requerimientos

planteados y el trabajo realizado con los datos, como se refleja en la encuesta

realizada por Castafieda, Migue (2020), dicha metodologia tuvo una aceptacion del

99%, respeto a las otras. Asi mismo, como hipétesis general se planteé la aplicacion

de ML para la mejora de la toma de decisiones en la gestiébn de ventas. Y como

hipotesis especificas se detallo como el uso de ML aumento tanto la eficiencia como

la productividad en la gestion de ventas.
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Il. METODOLOGIA

Tipo, enfoque y disefio de investigacion

Segun Castro, J., Gomez., Leidy, K. y Camargo, E. (2022) Una investigacion aplicada
es aquella cuyo objetivo es resolver problemas practicos o especificos. Para ello, se
basa en los conocimientos ya existentes en la investigacion previa, que es el tipo de
investigacion que busca generar nuevos conocimientos, sin un objetivo practico
especifico. A través de este estudio se identificd que el concepto de investigacion
aplicada ya que les brind6 diversas caracteristicas y enfoques de analisis: aquellos
que pueden ir desde un punto de vista empresarial hasta por el académico y hasta el
humanista. Por ello este estudio es de enfoque aplicado, por lo que nos basamos en
conocimientos ya existentes en base a la data, por lo que se aplican conocimientos de
aprendizaje automatico a través de un algoritmo de aprendizaje de arbol de decision

para pronosticar las ventas.

Por ello se considerd para la investigacion un enfoque cuantitativo, el cual Medina et
al., (2023) menciona que para este tipo de investigacion se recolectaron datos
numeéricos para analizar el fendmeno estudiado. Este método permite medir y
cuantificar variables, facilitando asi la realizaciébn de analisis estadisticos y la

formulacion de generalizaciones basadas en evidencia empirica.

De igual manera, el disefio adoptado en este estudio es de tipo experimental -
preexperimental. Segun Serrano et al. (2020), nos dice que este disefio permite a los
investigadores analizar las variables para examinar las conductas resultantes de la
investigaciéon. En otras palabras, el propésito de este disefio es manipular los
parametros de las variables, tanto dependiente como independiente, para observar y

medir los efectos de dicha manipulacion.
G=01-X—-02

Pretest - Tratamiento — Post Test
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En el cual:
G: Grupo experimental de estudio
X: Tratamiento o procesamiento

01-02: Mediciones de pretest / post Test de la solucion de ML
Variables y operacionalizacion

Variable Independiente: Machine Learning (ML)

De acuerdo con Chopra y Khurana (2023) menciona que el ML es parte fundamental
de la Inteligencia Artificial ya que se enfoca en el analisis e interpretacion de
estructuras y patrones presentes en los datos y la maquina es capaz de aprender,
tomar decisiones y razonar con estos patrones y poder extraer soluciones

inteligentes.”
Variable Dependiente: Gestion de Ventas

En el libro de John O’shaughnessy titulado Marketing Competitivo (1991), nos dice
gue en la gestion de ventas se basa en la estrategia, cuyo objetivo es determinar
correctamente las cosas por realizar, determinar las guias por niveles mas alto en
base a su planificacién en la empresa; mientras las decisiones de su eficiencia van
relacionadas con aquellas operaciones que dia a dia son necesarias para los obtener
objetivos propuestos en su estrategia. Por ello lo clasifican en estrategias de ventas,
estrategias por clientes individuales y problemas operacionales que van relacionadas

con la gestion de una fuerza de ventas.
Definicion Operacional
Variable Independiente: Machine Learning

Segun Lantz, Brett (2023) “Debido a que el aprendizaje automatico, en esencia, se
trata de convertir los datos en accion, las herramientas de explicabilidad ayudan a

generar confianza en un modelo, lo que conduce a una mayor adopcion y un mayor
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impacto.”
Variable Dependiente: Gestion de ventas

Castafnieda, Miguel (2020), nos habla sobre la gestion de ventas en la cual nos dice
gue aplicacion de machine learning para su investigacion dieron resultados positivos
para su mejora en los procesos de ventas. En la cual establecieron la eficiencia y
productividad como indicadores para su investigacion. En la cual su eficiencia

aumento a un 82% y su productividad en un 81%.

Por ello teniendo en cuenta la gestion de ventas se establecen 2 dimensiones, primero
la eficiencia la cual busca identificar el nivel de eficiencia de la prediccion de ventas
con las ventas reales realizadas. Y por ultimo la productividad la cual busca identificar
la gestién de ventas en base a la produccion de avenida mensual con la cantidad

vendida y potenciar la toma de decisiones.

Poblacién, muestray muestreo

Poblacién
Sergio Jiménez (2022), en su libro titulado Investigacion recogida de informacion de

mercados nos habla de que la poblacién viene hacer el conjunto total de elementos o
individuos ya sea finitos o infinitos, de lo que se desea obtener alguna informacion. No
obstante, puede tratarse de empresas, productos, personas o directamente un sector

en concreto.

En base a lo establecido se considera que la poblacion es de 60 meses el cual se

contabiliza desde enero 2019 hasta diciembre del 2023.

Como criterios de inclusion se estima que la presente investigacion incorpora datos
provistos por la empresa en relacion al sector comercial. Asi mismo como criterios de
exclusion no se esta excluyendo ningun dato debido a que la informacién brindada en
por la empresa es de ventas confirmadas por el area comercial. Por ultimo, como
delimitacién geografica se conoce que distribuyen productos a nivel nacional en

distintos departamentos del Peru.
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Muestra

Segun Hernandez et al. (2014, p 196) indica que “La muestra es un pequefio grupo
qgue fue seleccionado de la poblacion. Asi mismo es un grupo que forma parte de la

poblacioén identificados por atributos especificos.

FOrmula para hallar la muestra

N*Zz*p*q
d2x(N—1)+Z%2xp=xq

n

Se establece que N (poblacién), Z (Confianza 95%), P (Proporcién 5%), Precision
(0.05), q (1-p (0.95)).

B 60 x 1.96°x 0.05 x 0.95
~ 0.052x(60 — 1) + 1.962 x 0.05 x 0.95

n

Muestreo

Segun Hernandez et al. (2014) El proceso de muestreo consiste en elegir una porcion
de un grupo mas grande con el objetivo de reunir la suficiente informacion para
abordar el problema planteado. La eleccién de las muestras depende de la cantidad

de casos, ya que esto afecta directamente a las inferencias y al resultado final.

Se ha optado en la presente investigacion en un muestreo por conveniencia, no

probabilistico.
Técnica e instrumento de recoleccidon de datos

La presente investigacion titulada “Machine learning para la toma decisiones en la
gestion de ventas, lima 2024" se emplea la técnica de cuestionario en la investigacion
(ver anexos). Ademas, se utilizan dos fichas de registro como instrumento de

investigacion.
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Tabla 2: Indicador Productividad - Confiabilidad

Productividad Productividad Post

Pretest Test
Productividad Pretest Correlacion de 1 ,810”
. ,001
Pearson Sig. 12 12
(bilateral) N
Productividad Post test Correlacion de ,810” 1
. ,001
Pearson Sig. 12 12
(bilateral) N

Correlacién entre las variables muestra una significancia estadistica con un nivel de
confianza del 0,001%.

Fuente: Elaboracion Propia

La tabla desarrollada en SPSS, se observa un grado de confiabilidad muy aceptable,

el cual quiere decir que el indicador es confiable para Productividad.

Tabla 3: Indicador Eficiencia - Confiabilidad

Eficiencia Pretest Eficiencia Post
Test
Eficiencia Pretest Correlacion de 1 ,892”
. ,000
Pearson Sig. 12 12
(bilateral) N
Eficiencia Post test Correlacion de ,892” 1
. ,000
Pearson Sig. 12 12
(bilateral) N

Correlacién entre variables muestra una significacion estadistica con un nivel de
confianza del 0,000%.

Fuente: Elaboracion Propia
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Procedimientos

Para recolectar los datos primero nos reunimos con el Gerente Comercial en la cual
se le present6 el proyecto de investigacion con los objetivos propuestos. se procedio
a realizar la recoleccion de los datos. Por lo siguiente se realizo el fichaje con la
informacion necesaria para la medicion de los indicadores propuestos, asi mismo
poder realizar la implementacion del proyecto de investigacion propuesto la cual busca
poder ayudar en la toma decisiones en base a la variable dependiente que es gestidon

de ventas.
Método de andlisis de datos

Respecto a la validacion de la hipotesis se empled la prueba paramétrica de los rangos

de signo de T-Student.

Segun Valderrama, Santiago (2015) nos dice que la prueba T-Student tiene como
finalidad verificar diferenciar de forma estadistica que hay en los grupos con respecto
a las variables consideradas. La presente prueba es importante ya que permite
detectar si existe alguna diferencia en las entre las medias de los grupos, teniendo en
cuenta la variabilidad de los datos.

Formula T - Student

. Donde:
£ — X—n e X es la media muestral
S o ,
_N e S esladesviacion estandar muestral
e N es el tamafio de la muestra

Region de Rechazo

La region de rechazo es t = tx donde tx es tal que:
P [t > tx] = 0.05 donde tx = Valor Tabular

Luego Regién de rechazo: t > tx
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Promedio

Desviacion Estandar

_ X (Xi—X)?

SZ
n-1

El grafico que se muestra ilustra de manera clara la forma de la distribucion T-Student.
En él se pueden observar dos areas principales: la zona donde no procederia a
rechazarse la hipétesis nula (comunmente llamada de aceptacion) y la zona de
rechazo. Estas areas representan los diferentes resultados posibles al analizar una

muestra estadistica.

Figura 4: Distribucion T - Student

Regidn

aceptable K_’T /./@

Valor Critico tx

Grafico de distribucién

En la figura siguiente, la determinacion en base si aceptar o rechazar la hipotesis nula
dependera de la ubicacion del valor T en la figura siguiente: si T esta ubicada en la
region de rechazo, se aceptara la hipoétesis alternativa; si T se encuentra en la region

de no rechazo, se mantendra la nula hipotesis.

Para el analisis de los datos obtenidos se empleara el software IBM SPSS v25, que

proporcionara un enfoque tanto descriptivo como inferencial. En cuanto al analisis
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descriptivo, se presentaran tablas y graficos para cada uno de los indicadores. El
presente andlisis se llevard a cabo con la prueba de Shapiro-Wilk ya que, cuando se
examinan muestras de 50 elementos 0 menos, se aplica una prueba paramétrica que

mide la correlacion de los datos correspondientes. (Juarez Manayay, 2021).
Aspectos Eticos

El presente informe de investigacion se ha elaborado con medidas e instrucciones
cruciales, en linea con aspectos legales y éticos. Se emplea informacién clave sobre
la gestion de ventas de la empresa para integrar en el Sistema de Prondstico. Los
objetivos establecidos pretenden afiadir un valor considerable al proceso de toma de
decisiones, buscando potenciar tanto la productividad como la eficiencia en la gestion

de ventas.
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II. RESULTADOS

Esta investigacion se estructurd en dos fases siguiendo un disefio preexperimental. La
etapa inicial consistio en establecer una linea base mediante la medicion de los
indicadores clave antes de implementar los modelos de ML. Posteriormente, tras la
aplicacion del ML se procedi6 a registrar nuevamente los indicadores de productividad

y eficiencia para evaluar el impacto.

En la siguiente tabla se visualizara los resultados descriptivos del indicador de
Eficiencia:

Tabla 4: Descripcion de Estadisticas de Eficiencia Pre y Post ML

Descripcién de Estadisticas

N Minimo | Maximo | Media | Desviacion | Varianza
Pretest Eficiencia 12 0,58 0,81 0,70 0,070 0,005
Post Test Eficiencia 12 0,75 1,07 0,93 0,086 0,007
N Validos (Lista) 12

Fuente: Elaboracion Propia

La implementacién del ML gener6 una mejora positiva en la gestion de ventas para la
eficiencia, elevandose de 0.70 en la etapa previa a la implementacioén (pre-test) a 0.93
en la etapa posterior (post-test), tal como se muestra en la tabla. Este incremento se
refleja también en el valor minimo de eficiencia, que pasé de 0.58 a 0.75 tras la

incorporacion de esta tecnologia.

En cuanto a la dispersion de los datos, se observo un ligero aumento en la variabilidad

tras la implementacion del ML, pasando de 0.005 en el pre-test a 0.007 en el post-test.
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Figura 5: indice de Eficiencia Pre y Post ML
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Fuente: Elaboracion Propia

Por lo siguiente, los resultados descripcion de nuestro indicador de Productividad se
observard en la presente tabla:

Tabla 5: Descripcion de Estadisticas de Productividad Pre y Post ML

Descripcién de Estadisticas

N Minimo Méaximo | Media | Desviacion | Varianza
Pretest 12 0,48 0,86 0,69 0,114 0,013
Productividad
Post Test 12 0,61 0,97 0,86 0,104 0,011
Productividad
N Validos (Lista) 12

Fuente: Elaboracion Propia

En cuanto a la productividad en la gestion de ventas, se observd un aumento
significativo tras la implementacion del ML. La media de productividad paso de 0.69 en

la etapa previa (pre-test) a 0.86 en la etapa posterior (post-test), como se aprecia en
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la tabla. Este incremento también se refleja en la productividad minima, que aumenté

de 0.48 a 0.61 después de la implementacion.

La variabilidad, medida como varianza, fue de 0.011 en el post-test, mostrando una
ligera disminucion respecto al valor de 0.013 obtenido en el pre-test.

Figura 6: indice de Productividad Pre y Post ML

Productividad

86%

90% 6900
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

Productividad Pretest Productividad Post_Test

Fuente: Elaboracion Propia

Se examinaron nuestros indicadores de productividad y eficiencia para evaluar su
normalidad utilizando Shapiro-Wilk, dado que nuestra muestra (12 meses) eran
menores a 50. Los datos se analizaron en SPSS 25.0 con un nivel de confianza del
95%. Se consideré que un valor de significancia (Sig.) menor a 0.05 indicaria una
distribucién no normal, mientras que un valor igual o superior a 0.05 sugeriria una

distribucién normal.

En caso la Significancia (SIG.) sea inferior a 0.05, se deduce que los datos no tienen
una distribucion normal

En caso la Significancia (SIG.) sea mayor a 0.05, se deduce que los datos llevan una
distribucién normal.
En el cual:

Significancia: P- es valor de contraste critico.
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Por lo que los resultados que se lograron obtener son los siguientes:

Con el fin de optar por la prueba estadistica mas apropiada, se analizé cual era la
distribucion de los datos de eficiencia para definir si estos se ajustaban a una
distribuciéon normal.

Tabla 6: Eficiencia — Evaluaciéon de Normalidad

Shapiro - Wilk

Estadistico gl Sig.
Eficiencia Pretest 0,959 12 0,776
Eficiencia Post Test 0,961 12 0,793

Fuente: Elaboracion Propia

Una vez aplicado Saphiro Wilk, como se observa en la Tabla 6, muestran que la data
de eficiencia presenta normalidad en su distribucion tanto en la etapa previa (Sig. =
0.776) como posterior (Sig. = 0.793) a la implementacion, dado que ambos valores de

significancia superan el umbral de 0.05.

Figura 7: Eficiencia Pretest
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Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 8: Eficiencia Post Test
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Fuente: Elaboracion Propia

Con el objetivo de elegir la prueba estadistica mas adecuada, se examiné como
estaban distribuidos los datos de productividad para asi poder definir si se ajustaban

a una normalidad en su distribucion.

Tabla 7: Productividad — Evaluacion de Normalidad

Shapiro - Wilk

Estadistico gl Sig.
Productividad Pretest 0,170 12 0,644
Productividad Post Test 0,154 12 0,098

Fuente: Elaboracion Propia
Los resultados de la Tabla N°7 revelan que una Sig. = 0.644) como en el post-test Sig.

=0.098, los valores de significancia son mayores a 0.05. Esto indica la normalidad de
los datos en ambos casos en base a la de productividad.
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Figura 9: Productividad Pretest
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Fuente: Elaboraciéon Propia

Figura 10: Productividad Post Test
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Fuente: Elaboracion Propia



H1: Indica que ML mejora la gestion de ventas en el indicador de Eficiencia.
Indicador: Eficiencia
Hipotesis Estadistica

Variables

e EFa: Eficiencia en la gestion de ventas antes de utilizar ML.
e EFd: Eficiencia en la gestion de ventas después de utilizar ML.

HO: Establece que no existe un aumento en la eficiencia tras la implementacion del
ML.

HO: EFa > EFd
Sin ML con el indicador de Eficiencia no es mejor que ML con el indicador de Eficiencia.

HA: Sostiene que la eficiencia si aumenta con el uso de estas tecnologias
HA: EFa < EFd
El indicador de Eficiencia con el ML es superior que el indicador de eficiencia sin ML.

Figura 11: Nivel de Eficiencia
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Fuente: Elaboraciéon Propia

Se observa en la figura 13 un incremento notable en la eficiencia, pasando del 70% al
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93%.
Los datos tanto en el Pretest y Post Test muestran una distribucién normal, se aplic

T-Student para analizar la hipotesis. El valor T calculado de -8.651, siendo inferior al

valor critico de 1.7959, respalda el rechazo de la hipotesis nula. (visualizar tabla N°3).

Tabla 8: T - Student Eficiencia

Media Evaluacién T Student

Eficiencia Pretest T gl Sig. (bi)
Eficiencia Post -8,651 11 ,000
Test

Fuente: Elaboracion Propia

Formula T Student Aplicada

d
S/Vn

_ 07067 — 0.9317
~0.0901/V12

_ —0.225
~0.0901/3.464

tc

—0.225

t¢=0.026

tc = —8.65

El célculo realizado mediante la férmula T de Student permite rechazar con un 95% de
confianza la hipétesis Nula, por lo cual implica aceptar la hipétesis alternativa. El valor
T obtenido, segun se observa en la Figura N°14, esta en la region de rechazo, lo cual

confirma que el aprendizaje automatico aumenta la eficiencia en la gestion de ventas.
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Figura 12: T - Student Eficiencia
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Figura 13: Distribucion T - Student
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1l 0.697 0.876 1.088 1.363 1.796 2.201 2.718 3.100
12 0.695 0.873 1.083 1.356 1.782 2.179 2.681 3.055
13 0.694 0.870 1.079 1.350 1.771 2.160 2.650 3.012
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15 0.691 0.866 1.074 1.341 1.753 2.131 2.602 2.947
16 0.690 0.865 1.071 1.337 1.746 2.120 2.583 2.921
17 0.689 0.863 1.069 1.333 1.740 2.110 2.567 2.898
18 0.688 0.862 1.067 1.330 1.734 2.101 2.552 2.878
19 (.688 0.8601 1.066 1.328 1.729 2.093 2.539 2.861
20 0.687 0.860 1.064 1.325 1.725 2.086 2.528 2.845
21 0.686 0.859 1.063 1.323 1.721 2.080 2518 2.831
22 0.686 0.858 1.061 1.321 1.717 2.074 2.508 2.819
23 0.685 0.858 1.060 1.319 1.714 2.069 2.500 2.807
24 0.685 0.857 1.059 1.318 1.711 2.064 2.492 2.797
25! 0.684 0.856 1.058 1.316 1.708 2.060 2.485 2.787
26 0.684 0.856 1.058 1.315 1.706 2.056 2.479 2.7719
27 0.684 0.855 1.057 1.314 1.703 2052 2473 2.771
28 0.683 0.855 1.056 1.313 1.701 2.048 2.467 2.763
29 0.683 0.854 1.055 1311 1.699 2.045 2.462 2.756
30 0.683 0.854 1.055 1.310 1.697 2.042 2.457 2.750
40 0.681 0.851 1.050 1.303 1.684 2.021 2.423 2.704
60 0.679 0.848 1.046 1.296 1.671 2.000 2.390 2.660
120 0.677 0.845 1.041 1.289 1.658 1.980 2.358 2.617
o 0.674 0.842 1.036 1.282 1.645 1.960 2.326 2.576

Fuente: Elaboracion Propia
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H2: El ML mejora la productividad en la gestién de ventas.

Indicador: Productividad

Hipotesis Estadistica

Variables

PRa: La productividad antes de usar ML
PRd: La Productividad luego de usar ML

HO: ML no aumenta la productividad en la gestion de ventas.

HA: PRa < PRd

El indicador de Productividad sin el ML es mejor que el indicador de eficiencia con ML.

HA: Como hipotesis Alterna tenemos que ML mejor la productividad para la gestion de
ventas.
HA: PRa > PRd

El indicador de Productividad con el ML es mejor que el indicador de eficiencia sin ML.

Figura 14: Nivel de Productividad

Productividad

86%

90% 69%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
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0%

Productividad Pretest Productividad Post_Test
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Fuente: Elaboracion Propia
La figura ilustra un incremento notable en la productividad, que se eleva del 69% al

86%.

Dado que los datos de productividad muestran que en el pretest como en el post-test
exhibieron una distribucion normal, se empled la prueba T de Student para muestras
relacionadas con el objetivo de definir si la implementacion del ML gener6é una
diferencia estadisticamente significativa en la productividad. El valor T calculado de -
3.634, al ser inferior al valor critico de 1.7959, confirma la existencia de dicha diferencia

significativa. (visualizar tabla N°4).

Tabla 9: T - Student Productividad

Media Evaluaciéon T Student

Productividad Pretest T gl Sig. (bi)
Productividad Post Test -3,62 11 ,004

Fuente: Elaboracion Propia

Formula T Student Aplicada
d

TS/

_ 0.6917 — 0.8637
0.1642/V12

tc

. —0.172
~0.1642/3.464

tc

—0.172

L= 00474

tc = —-3.62

El calculo realizado mediante la férmula T de Student permite rechazar la hipotesis

nula con un 95% de confianza, lo que implica aceptar la hip6tesis alternativa. El valor
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de T obtenido, ubicado en la zona de rechazo de la figura N°18, lo cual confirma que

la aplicacion del ML aumenta significativamente la productividad en la gestién de

ventas.

Figura 15: T - Student Productividad

Zona de aceptacion a HO

Zona de rechazo a HO

Tc=-3.62

Figura 16: Distribucion T - Student

o 0.75 0.80 0.85 0.975 0.99 0.995
| 1.000 1.376 1.963 12.706 31.821 63.657
2 0.816 1.061 1.386 4.303 6.965 9.925
3 0.765 0.978 1.250 3.182 4.541 5.841
4 0.741 0.941 1.190 2.776 3.747 4.604
5 0.727 0.920 1.156 2.571 3.365 4.032
6 0.718 0.906 1.134 1.440 1.943 2447 3.143 3.707
@ 0.711 0.896 L119 1.415 1.895 2.365 2.998 3.499
8 0.706 0.889 1.108 1.397 1.860 2.300 2.896 3.355
9 0.703 0.883 1.100 1.383 1.833 2.262 2.821 3.250
10 0.700 0.879 1.093 1.372 1.812 2.228 2.764 3.169
11 0.697 0.876 1.088 1.796 2.201 2718 3.106
12 0.695 0.873 1.083 1.782 2.179 2.681 3.055
3 0.694 0.870 1.079 1.771 2.160 2.650 3.012
0.692 0.868 1.076 1.761 2.145 2.624 2977

15 0.691 0.866 1.074 1.753 2.131 2.602 2.947
16 0.690 0.865 1.071 1.746 2.120 2.921
17 0.689 0.863 1.069 1.740 2.110 2.898
18 0.688 0.862 1.067 1.734 2.101 2.878
19 0.688 0.861 1.066 1.729 2.093 28601
20 0.687 0.860 1.064 1.725 2.086 2.845
21 0.686 0.859 1.063 1.323 1.721 2.080 2.518 2.831
22 0.686 0.858 1.061 1.321 1.717 2.074 2.508 2.819
23 0.685 0.858 1.060 1.319 1.714 2.069 2.500 2.807
24 0.685 0.857 1.059 1.318 1.711 2.064 2.492 2.797
25 0.684 0.856 1.058 1.316 1.708 2.060 2.485 2.787
26 0.684 0.856 1.058 1.315 1.706 2.056 2.479 2.779
27 0.684 0.855 1.057 1.314 1.703 2.052 2.473 2.771
28 0.683 0.855 1.056 1.313 1.701 2.048 2.467 2.763
29 0.683 0.854 1.055 1.311 1.699 2.045 2.462 2.756
30 0.683 0.854 1.055 1.310 1.697 2.042 2457 2.750
40 0.681 0.851 1.050 1.303 1.684 2.021 2423 2.704
60 0.679 0.848 1.046 1.296 1.671 2.000 2.390 2.660
120 0.677 0.845 1.041 1.289 1.658 1.980 2.358 2.617
o 0.674 0.842 1.036 1.282 1.645 1.960 2.326 2.576

Fuente: Elaboracion Propia
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IV. DISCUSION

La presente investigacion los resultados obtenidos muestran que el ML incrementa la
eficiencia de 70% a 93% teniendo asi un aumento de 23% y respecto a la productividad
de 69% a 86% aumentando asi un 17% conforme a los plazos marcados por la gestion

de ventas.

Para evaluar los datos se utilizd Shapiro-Wilk, asi determinamos su normalidad. Dado
que los datos eran normales, se procedio a aplicar la prueba t de Student para evaluar
si habia una diferencia estadisticamente significativa entre las medias de los grupos.

Se detalla que la significancia resulta un 0,001. De tal manera se rechazan las hipotesis

nulas (HO) y se aceptan las alternas (H1) en los indicadores planteados.

De la misma manera Almeida et. al. en su investigacion llegé a concluir que el ML
influye de manera *significativa* en la prediccion del volumen de madera a transportar
donde los resultados de tres modelos de aprendizaje automatico diferentes destacan
el aprendizaje por pila el cual obtuvo el mejor resultado, con un coeficiente de

determinacién de 0,70 y un error porcentual absoluto medio del 6%.

En el Primer indicador Eficiencia se obtuvo una mejora en la eficiencia en un 23% en
comparacion con el pretest. Los autores Hayder, |., Ghazwan , A. y Younis, H. (2023)
usan un modelo de prediccion mediante algoritmos de aprendizaje automatico el cual
utilizarian cuatro modelos de machine learning los cuales son K-NN, arbol de decision,
Naive Bayes y SVM. Usaron estos modelos para ver como reaccionan los clientes al
suscribir depdésitos u ofertas a plazo fijjo con la ayuda de su historial dando asi
resultados favorables el cual muestra que el algoritmo que tiene mejor rendimiento es
el de arbol de decision con una precision del 91% destacando por encima del algoritmo
SVM con un 89%. En cambio, en nuestra investigacion aplicamos el algoritmo de arbol
de decision para ver/medir la cantidad de las ventas por canal dandonos asi un
resultado de 93% de eficiencia el cual muestra una mejora moderada aplicando este

modelo de machine learning frente a un 70% de eficiencia medida en el pre-test.
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Los autores Saltos, D. y Villacis, Oscar. En su trabajo de investigacion aplican la
metodologia del aprendizaje no supervisado utilizando el algoritmo de regresion lineal
donde se busca analizar la viabilidad del pronéstico de ventas de la empresa. Respecto
a los datos se tomaron de la base de datos los cuales constan de 3113 desde 2018 al
2021. La aplicacion de este modelo les dio como resultado que el algoritmo de
regresion lineal es estable, esto se debe a su tendencia a la normalidad de sus datos
teniendo una salida del 73% el cual se afirma que es un modelo confiable para poder
realizar los respectivos prondsticos. En contraste a nuestro trabajo de investigacion se
aplico el método del aprendizaje supervisado usando el algoritmo de Decision Tree
(DT) donde se busca la prediccion de nuestros indicadores si influye en la toma de
decisiones para gestion de ventas. Con relacion a los datos se tomaron de 60 meses
el cual se contabiliza desde enero 2019 hasta diciembre del 2023. El resultado
obtenido fue que respecto hay un aumento en la eficiencia aplicando el algoritmo de
arboles de decision el cual de un 70% asciende a un al valor de 93%. Asi mismo
respecto al resultado de productividad de un 69% asciende a un valor de 86 %. De tal
manera se puede notar que la aplicacion de este algoritmo de machine learning influye
considerablemente en ambos indicadores planteando asi que apoya en la toma de

decisiones de la empresa en base a su eficiencia y productividad.

En el estudio de LI, Ping (2024) aplica el modelo de clasificacion de arbol de decision,
ademas utiliza el algoritmo de Redes Neuronales, de esta manera se busca predecir
las ventas de maquinas expendedoras. Los resultados muestran que la precision del
algoritmo mejorado alcanza casi el 90 %, y el tiempo de ejecucidon minimo se aproxima
al de C4.5. El tiempo de ejecucion del algoritmo C4.5 mejorado en distintos conjuntos
de datos es menor que el del algoritmo sin modificar. Con respecto a nuestra
investigacion se aplico el algoritmo de arbol de decision siendo efectiva en la toma de
decisiones para la proactividad y eficiencia que se manejen en empresas u

organizaciones.

En su trabajo de investigacion, Di Mao, Rui, et al. (2022) implementaron un enfoque
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de aprendizaje conjunto que integra diversos algoritmos, incluyendo SVM, RNN, ELM
y RF, para mejorar la precision y robustez de las predicciones de calidad del producto.
Utilizando un conjunto de datos de 1.599 muestras de vino tinto, demostraron que el
modelo de Random Forest alcanzé una precision del 80,71%, superando
significativamente a otros algoritmos como SVM, que obtuvo una precision del 67,16%.
En nuestro caso respecto al enfoque de Di Mao, Rui, et al. utiliza un método de
aprendizaje conjunto mas complejo que incluye multiples algoritmos, el Random Forest
destacé con una precision general del 80,71%. En comparaciéon, los arboles de
decision, el cual se hace uso en el presente trabajo, aunque tal vez no alcancen la
misma precisién en todos los casos, ofrecen una ventaja significativa en términos de
interpretabilidad y facilidad de uso. Esto los convierte en una herramienta preferida
para la toma de decisiones en entornos empresariales donde la comprension clara y

la implementacion rapida son cruciales.

Para Yaranga, Italo (2022) el cual evalu6 cinco algoritmos de machine learning
utilizando una muestra de 500 registros de clientes. Los resultados demostraron
diferentes niveles de precision para cada algoritmo: arboles de decision alcanzaron
una precision del 82,6%, K Nearest Neighbor (KNN) un 86,8%, Naive Bayes un 94,6%,
Random Forest un 96,2%, y SVM un 99,8%. Al comparar estos estudios con el nuestro
trabajo de investigacion se resalta que el del algoritmo de arboles de decision en la
gestion de ventas, se destaca que lo importante es escoger el algoritmo adecuado para
cada contexto especifico. Los arboles de decisién ofrecen ventajas significativas en
términos de interpretabilidad y simplicidad, permitiendo a los gestores de ventas

identificar factores clave y tomar decisiones informadas rapidamente.

Segun Gonzales, Ay Rivera, S donde nos dice que la gestidn de ventas son una serie
de procesos que estan relacionados y que intervienen de manera directa para
establecer una correcta relacion entre la empresa y los clientes potenciales. En la
gestion de ventas, es crucial tener en cuenta varios factores clave: la planeacion de
ventas, el proceso de venta, las capacitaciones, la relacion con los clientes. y por tltimo

la disponibilidad. Para nuestro trabajo de investigacion la gestion de ventas al igual
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que Gonzales y Rivera nos enfocamos en la correcta intervencion entre la empresa y
los clientes potenciales con la adicién del machine learning para lograr encontrar una

correcta gestion de ventas.

El autor Castafieda en su trabajo de investigacion la cual busca determinar la influencia
del aprendizaje supervisado para la gestion de ventas utilizando los algoritmos de
aprendizaje supervisado los cuales son Regresion Lineal, Regresion Lineal Simple y
Redes Neuronales donde la metodologia la cual trabajo fue el de CRISP DM. Los datos
se recopilan a través de registros y encuestas. Los resultados alcanzados fueron que
el ML en el desarrollo de la gestion de ventas aumento la eficiencia en un 27% del 55%
al 82% vy la productividad en un 29% del 52% al 81%. A diferencia de nuestro trabajo
de investigacion, también utilizamos la eficiencia y la productividad como variables en
nuestro caso el modelo de Decision Tree de para la aplicacion y realizar los pronésticos
de las ventas y asi ayudar a tener un control en la toma d decisiones de la produccion

y/o eficiencia del canal de ventas.
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V. CONCLUSIONES

La presente investigacion concluye con que su objetivo general es establecer la
influencia del Machine Learning (ML) en la toma de decisiones para la gestion de
ventas. Los resultados obtenidos demuestran un impacto positivo y significativo en dos

dimensiones clave: eficiencia y productividad.

Objetivo Especifico 1: Influencia del Machine Learning en la eficiencia de latoma

de decisiones para la gestion de ventas

El analisis estadistico revela un aumento del 32.86% en la eficiencia de la gestion de
ventas tras la implementacion del ML, pasando de una media de 0.70 a 0.93. Este
incremento, respaldado por la prueba t de Student (t (11) =-8.651, p <0.001), confirma
la eficacia del ML para optimizar los procesos de toma de decisiones y alcanzar las

metas de ventas de manera mas efectiva.

Objetivo Especifico 2: Influencia del Machine Learning en la productividad de la

toma de decisiones para la gestién de ventas

La productividad también experimenté un aumento considerable del 24.64% tras la
implementacion del ML, con una media que pas6 de 0.69 a 0.86. Este resultado,
validado por la prueba t de Student (t (11) =-3.62, p = 0.004), demuestra la capacidad
del ML para potenciar el rendimiento del equipo de ventas y alcanzar mayores

volimenes de ventas en relacién con las metas establecidas.

Objetivo General: Influencia del ML en la toma de decisiones para la gestion de

ventas

En conjunto, los incrementos del 32.86% en eficiencia y del 24.64% en productividad
evidencian la influencia positiva del ML en la toma de decisiones para la gestion de
ventas. El ML ha demostrado ser una herramienta eficaz para optimizar los procesos
comerciales, mejorar el desempefio del equipo de ventas y alcanzar los objetivos

planteados.
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VI. RECOMENDACIONES

1. Profundizacion del objeto de estudio:

Para abordar la problemética de una gestion de ventas poco eficiente y mejorar tanto
la productividad como la eficiencia, se recomienda:

e Realizar un estudio longitudinal que abarque un periodo mas extenso,
idealmente de 3 a 5 afios. Esto permitiria evaluar la consistencia a largo plazo de
las mejoras en productividad y eficiencia obtenidas mediante el uso de Machine
Learning (ML) en la gestion de ventas (Carhuavilca, 2023).

e Expandir el estudio para incluir diferentes sectores ademas del manufacturero,
permitiendo comparar como el ML impacta la productividad y eficiencia en diversos
contextos empresariales (Ferro et al., 2023).

2. Recomendaciones metodoldgicas para futuros investigadores:

e Implementar un disefio experimental completo con grupo de control,
comparando directamente la productividad y eficiencia de equipos de ventas que
utilizan ML frente a los que no lo hacen. Esto proporcionaria evidencia mas robusta
sobre el impacto del ML en estos indicadores clave (Vargas, 2023).

e Explorar y comparar diferentes algoritmos de ML ademas del arbol de decision
utilizado. Por ejemplo, investigar el rendimiento de Random Forest o redes
neuronales en la prediccidon de ventas y su impacto en la productividad y eficiencia
(Yaranga, 2022).

e Incorporar analisis de series temporales junto con ML para mejorar la precision
de las predicciones de ventas, lo cual podria aumentar aun mas la eficiencia en la
gestion de inventarios y recursos (Saltos & Villacis, 2022).

3. Recomendaciones técnicas para empresas:

e Implementar un sistema de recoleccion de datos en tiempo real que integre
informacion de ventas, inventario y productividad de los vendedores. Esto
proporcionara una base mas sélida para el entrenamiento de modelos de ML,
potencialmente mejorando aun mas la eficiencia y productividad (Jiang, 2022).

e Desarrollar un dashboard que muestre en tiempo real los indicadores de
productividad y eficiencia, junto con las predicciones del modelo de ML. Esto
permitira a los gerentes de ventas tomar decisiones mas informadas y agiles
(Gonzales & Rivera, 2020).

e Establecer un programa de capacitacion continua para el personal de ventas
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sobre cOmo interpretar y actuar sobre las predicciones del ML para maximizar su
productividad y eficiencia (Alan West, 1991).

Recomendaciones normativas:

e Establecer politicas claras sobre como se mediran y utilizaran los indicadores
de productividad y eficiencia en conjuncion con las predicciones del ML, asegurando
un uso ético y transparente de estos datos (El Naga & Murphy, 2015).

e Implementar un protocolo de revision regular del modelo de ML, evaluando su
impacto continuo en la productividad y eficiencia. Esto asegurard que el modelo siga
siendo relevante y efectivo a lo largo del tiempo (Pineda, 2022).

Recomendaciones para la mejora continua del conocimiento cientifico:

e Fomentar la colaboracién entre academia e industria para desarrollar métricas
mas sofisticadas de productividad y eficiencia en ventas que puedan ser mejoradas
mediante ML. Esto podria llevar a insights mas profundos sobre como la tecnologia
puede optimizar estos aspectos clave del rendimiento en ventas (Chopra & Khurana,
2023).

e Realizar estudios comparativos entre diferentes industrias para identificar
factores contextuales que influyen en la efectividad del ML para mejorar la
productividad y eficiencia en ventas. Esto podria llevar al desarrollo de mejores
practicas adaptadas a diferentes escenarios empresariales (LI et al., 2024).
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ANEXOS

APLICACION DE CRISP-DM A LA PROBLEMATICA

Machine Learning en la Gestién Fases
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Gréfico de las fases de implementacion el machine learning elaboracién propia

FASES DE IMPLEMENTACION

1. Comprension del Negocio

En este sentido, al detallar cada tarea que sustenta esta fase inicial de comprension
del negocio, se pretende definir los requisitos y metas de este proyecto actual. Este
enfoque permitira transformarlos en objetivos técnicos y organizarlos en un plan

concreto para el proyecto.

1.1. Determinar los Objetivos del Negocio

Los objetivos que se aplicaran en este proyecto de machine learning son determinar
coémo el uso del Sistema de Prondstico mediante machine learning impacta la gestion
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de ventas. Ademas, se analizara como el Machine Learning influye en la eficiencia y
productividad de la gestion de ventas en esta empresa.

Contexto

Las empresas se encuentran en una posicion donde dispone de una base de datos
actualizada que registra las ventas realizadas. No obstante, carece de procesos
sistematizados en la gestion de ventas que permitan una planificacion adecuada y un
prondstico preciso para una toma de decisiones mas eficiente y agil.

Objetivos del Negocio

El objetivo general planteado para el negocio es ver de qué manera influye el uso de
las técnicas del aprendizaje automatico para la toma de decisiones en la empresa, de
tal qué manera, que gracias a las predicciones del programa puedan tener un mejor
manejo de la productividad y eficiencia de sus procesos. Asi mismo se definieron los
siguientes objetivos:

Establecer de qué forma influyé el Machine Learning en la eficiencia para la
toma de decisiones de la gestidén de ventas en una empresa manufactura en el Peru

Establecer de qué forma influyé el Machine Learning en la productividad para la
gestion de ventas en una empresa manufactura en el Peru

Los informes pueden ser muy Utiles para las coordinaciones al momento de
validaciones de produccion y eficiencia. Esto permitird a la empresa lograr mejorar la
calidad de sus procesos aplicados en su produccion y eficiencia de ventas por canal.

Criterios de éxito del negocio

En pos de fortalecer la gestion de ventas, se propone implementar un proyecto de
machine learning con el objetivo de mejorar la precisién de los prondsticos de ventas
y optimizar la eficiencia operativa. El proyecto busca integrar de manera fluida el
Sistema de Prondstico con la base de datos de ventas existente. Se aspira a obtener
una aceptacion positiva por parte del equipo de ventas, respaldada por una mejora
tangible en la productividad y la capacidad del sistema para facilitar decisiones
estratégicas basadas en analisis profundos. La adaptabilidad a cambios del mercado
y el cumplimiento normativo son también aspectos clave para garantizar el éxito a largo
plazo de esta iniciativa.
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1.2. Valuacion de la Situacion

En este punto se valida que contamos con informacién de gestiones de ventas, la
cuales fueron brindadas en excel con datos de ventas mensuales y anuales. La cual
es realmente Util para realizar el sistema de prondstico utilizando machine learning.

Inventario de recursos

Considerando los recursos de software disponibles, contamos con Sql Server, el cual
proporciona herramientas para gestionar la informacién de manera mas efectiva. Por
lo tanto, se establecerd una base de datos para almacenar los datos y llevar a cabo un
andlisis méas exhaustivo.

Enfocandonos en los recursos del Hardware con lo que trabajaremos detallamos a
continuacion:

e Modelo: PC Escritorio
e Procesador: Intel © Core i5 9na Gn 2,90 GHz
e Memoria RAM: 16,00 GB
e Almacenamiento: SSD 2TB NVme - DISCO DURO 2TB 7200 RPM
e Tarjeta grafica: Geforce RTX 3060
e Monitor TFT: MSI 27 pulgadas 144hz
1.3. Determinar los Objetivos del proyecto
Para determinar los objetivos del proyecto se tuvieron en cuenta los siguientes puntos:
e Predecir |a eficiencia de las ventas en base a una cantidad de meses establecida

e Verificar la productividad de las ventas en base a la produccion con las ventas
realizadas mensuales.

e Automatizacion de los reportes en dashboard para una mejor lectura y toma de
decisiones.

1.4. Realizar el Plan del Proyecto
El presente proyecto se realiza en fases para facilitar el tiempo de entrega:

e Fase 1: Andlisis de los datos del negocio (Excel)
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e Fase 2: Preparacion de los datos (seleccion, limpieza y conversion)

e Fase 3: Eleccion del algoritmo de machine learning a utilizar y ejecucion de las
muestras sig.

e Fase 4: Analisis de los resultados obtenidos, de requerirse repetir fase 3

e Fase 5: Generaciéon de graficos de los datos del modelo predictivo, en base a los
objetivos del negocio con los resultados obtenidos.

e Fase 6: Muestra de resultado final.

2. Comprension de los Datos

Se llevo a cabo la recoleccion de datos con el objetivo de iniciar la exploracion del
problema, comprender la naturaleza de los datos y evaluar su calidad inicial.

2.1 Recoleccion de los Datos
Procedemos a listar los datos que usaremos a lo largo del desarrollo del proyecto.
e Afo:
2019
2020
2021
2022
2023
e Meses
Enero
Febrero
Marzo
Abril

Mayo
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Junio
Julio
Agosto
Septiembre
Octubre
Noviembre
Diciembre
e Tipo de avena
Avena Granel 10k
Avena Envasada 2.4k

Avena valor Agregado 1.8k

e Canal de Venta:
Distribuidor
Brooker

e Ventas Distribuidor
e Ventas Brooker
e Total cantidad de avena

e Total de venta en soles

2.2 Descripcion de los datos

TABLA_VENTAS PRODUCTO: En esta tabla se realizo el registro y almacenado de
datos, partiendo desde el 2019 hasta el 2023 con la informacion brindada por el area
responsable. La cual esta dividida por los 5 afios, 12 meses que se evalltan, el tipo de
avena segun corresponda al analisis del objetivo de la presente empresa y por ultimo
el total de avena vendida en cantidad de productos.
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e ANO: 5 ANOS
e MESES: 12 meses
e TIPO DE AVENA
AVENA GRANEL 10K _CANT
AVENA ENVASADA2 4 CANT
AVENA VALOR_AGREGADO1 8 CANT
e TOTAL_VENTAS_ CANT

TABLA VENTAS_CANAL_VENTA: En esta tabla se realiz6 el registro y almacenado
de datos, partiendo desde el 2019 hasta el 2023 con la informacién brindada por el
area responsable. La cual esta dividida por los 5 afios, 12 meses que se evalldan, la
cantidad de soles vendidos por cada uno de los meses segun el canal de venta que
corresponda y por ultimo los totales de ventas por cada mes.

ANO: 5 ANOS

e MESES: 12 meses
e CANAL DE VENTA

VENTAS_DISTRIBUIDOR
VENTAS_BROOKER

e TOTAL_VENTAS EN_SOLES
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TABLA_VENTAS_PRODUCTO

ANIO MESES AV_GRANEL_1@K_CANT AV_ENVASADA2_4 CANT AV_VALOR_AGRDO1_8_CANT TOTAL_AVENA TOTAL_VENTAS_EN_SOLES
2019 Junio 2753 3473 2601 8827 44915.71

2019 Julio 2365 2143 825 5333 24681.71

2019 Agosto 6420 3415 2705 12540 58943.05

2019 Setiembre 5986 3196 794 92976 42831.02
2019 Octubre 7246 3211 792 11249 47549.72
2019 Noviembre 2882 1492 805 5179 23380.89
2019 Diciembre 4572 1280 294 6146 25030.70
2020 Enero 3550 35695 886 8031 36349.70
2020 Febrero 2915 2029 6548 31670.58
2020 Marzo 5883 3230 10193 44626.70
2020 Abril 2764 6407 10981 53228.34
2020 Mayo 4115 12976 19125 90811.92
2020 Junio 3826 22464 31149 154442.23
2020 Julio 3277 13742 19777 96431.04
2020 Agosto 6441 15263 24904 118433.06
2020 Setiembre 7155 11241 20170 92037.72

2020 Octubre 9150 12023 22371 99049 .46

TABLA_VENTAS_CANAL_VENTA

MESES VENTAS_DISTRIBUIDOR VENTAS_BROOKER TOTAL_AVENA TOTAL_VENTAS_EN_SOLES
Junio 8826 7021 15847 181765.09
Julio 5332 12063 17395 199520.65
Agosto 12540 8191 20731 237784.57
Setiembre 9977 10139 20116 230730.52
Octubre 11250 11522 22772 261194.84
Noviembre 5179 9473 14652 168058.44
Diciembre 6146 6850 12996 149064.12
Enero 4561 7544 12105 138844.35
Febrero 3363 11425 131044.75
Marzo 7653 18508 212286.76
Abril 4628 11376 130482.72
Mayo 9034 14390 165053.30
Junio 13593 21650 248325.50

Julio 8919 15802 181248.94

Agosto 10233 18118 207813.46

Setiembre 10130 19266 220981.02

Octubre 12259 21983 252145.01

3. Preparacion de los Datos
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Durante esta etapa, se enfoca en la preparacion de los datos para adaptarlos a las
técnicas de machine learning que se emplearan. Este proceso implica seleccionar el
subconjunto de datos a utilizar, depurarlos para mejorar su calidad, incorporar nueva
informacion a partir de los datos existentes y formatearlos de acuerdo con los
requisitos de la herramienta de modelado que se utilizara.

4. Modelado

En la etapa siguiente, se seleccionara la técnica mas idénea para los objetivos
establecidos. Una vez que se haya elaborado el plan de prueba a los algoritmos
elegidos, se aplicaran estas técnicas a los datos con el fin de crear el modelo
correspondiente. Seguido de ello, se procedera a evaluar el modelo para lograr
identificar si cumple con los criterios preestablecidos. Las técnicas seleccionadas para
este propdésito son:

e Arboles de decisién (Modelo 1)
e Regresion Lineal Simple (Modelo 2)

4.1. Arbol de Decisién

t seaborn as
ort pandas as pd
m sklearn. impo
sklearn.
klearn.
m sklearn.

t matplotlib.pyplot
ort pickle

pd.read « " /workspaces/codespaces-blank/TESIS ML_DJANGO/DATA IUP 2025 arbol decision.csv")

5:]

'Enero’: 1,'Febrerc : : &
"Julio”: 0 Seti ,'Octubre’: 1@, 'Novi re': 11, 'Diciembre’: 12

[ 'MESES_NUM'] = df[ 'MESES'].map(

X [['ANIO', 'MESES NUM', 'TOTAL AVENA']]

[ *TOTAL VENTAS EN SOLES']

= train_test_split(X,
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= MinMaxScaler(

=

NN ENNNN

[11], ‘TOTAL AVENA
[12], 'TOTAL_AVEN

=[ "Prediccidn VEN




4.2. Regresion Lineal

seaborn
pandas as pd
sklearn.linear_model ir LinearRegression

sklearn.model_selection

sklearn.metrics imj

sklearn.preprocessing i MinMaxScaler
numpy

sklearn.metrics impo

-blank/TESIS ML_DJANGO . TUP_2825_regresion_lineal.csw

1%g
‘Octubre’:

[['ANIO', 'MESES_I
[ ' TOTAL_VENTAS_EN_

= MinMaxsScaler(

egresion_lir

resion_scaler.sav

egresion_lineal.sav™,
"

egresion_scaler.sav™, "r




'TOTAL AVENA":

"TOTAL_AVENA'
"TOTAL_AVENA'
"TOTAL_AVENA'
"TOTAL_AVENA'
"TOTAL_AVENA'
"TOTAL_AVENA'
"TOTAL_AVE}
"TOTAL_AVE}

, "MESES_ 1, "TOTAL

, "MESES 11], "TOTAL AV

, 'MESES NUM': [12], 'TOTAL_AV

[

n

2R R R

R

= pd.DataFrame( o =['Prediccion VENTA TOTAL_EN_SOLES X CANAL'])

5. Evaluacion

En la siguiente etapa metodolégica, se enfoca en evaluar o valorar los modelos,
poniendo énfasis en los objetivos propuestos. Una vez concluida la presente
evaluacion, es crucial determinar si se han alcanzado los objetivos planteados. Si se
confirma su logro, se procede con la implementacién, se hace imperativo identificar
cualquier aspecto omitido y llevar a cabo una revisién exhaustiva de todo el proceso.

5.1 Evaluar los Resultados

En el ambito de la empresa, se habia definido como principal indicador de logro la
capacidad de generar pronésticos con un nivel de confiabilidad satisfactorio. Sin
embargo, sin embargo, este criterio puede resultar ambiguo, lo que hace
imprescindible apoyarse en parametros de éxito mas concretos y cuantificables desde
una perspectiva técnica. Para evaluar objetivamente la calidad de las predicciones, es
fundamental contar con una base sélida, como los indicadores estadisticos derivados
de la ejecucion de los modelos. En cualquier caso, fundamentandose en los datos
obtenidos mediante el analisis de datos, podemos proceder a examinar cada modelo
para asi eliminar aquel que no alcance un umbral minimo de rendimiento.

e Modelo 1 para objetivo
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Este modelo resulté mas factible, dado que permite realizar una prediccion mas
confiable en base a la gestion de ventas, con un 88% de fiabilidad, lo cual
consideramos aceptable desde el punto de vista de la empresa.

e Modelo 2 para objetivo

Este modelo no resulté viable, ya que no proporcioné garantias suficientes, con
tan solo un 49% de confianza al momento de la predicciéon, ya que se busca
lograr un modelo predictivo mas confiable sobre la gestién de ventas que se
llevaran a cabo.

Modelo Aprobado

En base a los resultados en esta seccion, el modelo aprobado es el 1, ya que cumple
con los criterios de éxito propuestos por la empresa, mientras el modelo 2 es
descartado por no cumplir con los requisitos de la empresa ni con los del ML.

6. Distribucién

Esta es la etapa final de la metodologia Crisp DM y su objetivo es detallar al cliente
como implementar el proyecto desarrollado en las fases anteriores, ademéas de
presentar los resultados obtenidos de manera comprensible para el cliente. Otro
propésito de esta fase es establecer una estrategia para el mantenimiento del proyecto
gue sea escalable, para en un futuro producir informes que incluya posibles propuestas

en la toma de decisiones del negocio.
6.1 Planear la Implementacion

Para la implantacién del presente proyecto de investigacidbn en la empresa es
sumamente necesario poder tener acceso real a la base de datos, en la que contiene
informacion completa y relativa de las ventas de productos y el total de ingresos que
presenta mensualmente la empresa, a mayor informacion, permite al modelo predecir
mejor. Comenzando desde ahi, los siguientes pasos son los mismos que se
propusieron en este documento iniciando desde la comprension del negocio hasta la
implantacion. Teniendo en cuenta que habran etapas, como la preparacion de datos y

comprension de la empresa, que al obtener los datos reales de la empresa, podrian
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ser mas complejas de entender y tomar méas tiempo para ejecutarse al momento de la

limpieza y ordenamiento de datos.
6.2 Planear Mantenimiento y Monitoreo

El mantenimiento y monitoreo del presente proyecto luego de la implementacion es
una fase crucial, ya que los datos procesados frecuentemente pueden ser alterados o
por los canales de venta. Estos cambios pueden deberse a diversas razones, como
una codificacion incorrecta o un error en la seguridad. Dado que un gran volumen de
datos en constante movimiento, debe realizarse una copia de seguridad de datos
recomendablemente cada tres meses, ya que en ese lapso de tiempo se pueden
entregar informes al gerente comercial sobre el proceso de sus ventas ya sea en
productos o en ingresos mensuales para asi pueda apoyarse en la toma de decisiones
para un mejor analisis y evaluar a sus canales de ventas. Sin embargo, este plan

podria cambiar segun lo requerido por la empresa.
Para un buen monitoreo y mantenimiento, se establece los siguientes procesos:

e Copia de seguridad de manera trimestral de la informacién o datos.

e Los resultados que se obtengan en cada extraccion de datos deben
transformarse en hojas de célculo y generar graficos diversos para facilitar la
visualizacion e interpretacion de los resultados en caso se desee evaluar.

e Clasificacion de los datos en funcion de los modelos para volver a ingresarlos

de requerirse.
6.3. Producir el Informe Final

En esta parte se presentan los gréaficos estadisticos respecto a los puntos clave del
proyecto y la experiencia que se obtuvo durante su desarrollo. El publico dirigido seria
el area de operaciones de tal manera que puedan tener la comprension de estos
graficos para que realicen sus respectivas comparativas y asi tomar medidas

correspondientes en base a su toma de decisiones para el area.

La aplicacion de la metodologia CRISP-DM en el presente proyecto ha permitido
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identificar un comportamiento predictivo en la eficiencia de la cantidad de ventas en
soles por canal y en la productividad en términos de cantidad de ventas. Se ha
desarrollado un plan para la extraccion, normalizacion y codificacion de los datos, lo
cual ha permitido la realizacion del proceso de datos anuales utilizando el modelo de

arbol de decision.
6.4 Revisar el Proyecto

La ultima fase de la metodologia de Crisp DM, es sumamente importante evaluar tanto
los aciertos como los errores, para asi identificar posibles mejoras para mejorar los

modelos, la ejecucion de la mineria de los datos y obtener resultados mas precisos.

Primero, como se menciond anteriormente en otros apartados, la mayor limitacion de
este proyecto ha sido la falta de una base de datos real sobre la cual trabajar, lo cual

ha condicionado en gran medida los resultados obtenidos.
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Plataforma web completa con Python y libreria Chart.js para visualizar datos en

graficos.
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Anexo 1. Tabla de operacionalizacion de variables.

Variable Definicién Conceptual Definicién Operacional Dimension Indicador
Independiente
Machine Learning . | —

De acuerdo con Chopra y Khurana (2023) menciona que el Segin Lantz, Brett (2023) “Debido a que el

Machine Learning “Es un campo de la inteligencia aprendizaje automatico, en esencia, se trata de

computacional que implica el andlisis e interpretaciéon de convertir los datos en accién, las herramientas de

estructuras y patrones presentes en los datos y la maquina es explicabilidad ayudan a generar confianza en un

capaz de aprender, tomar decisiones y razonar con estos modelo, lo que conduce a una mayor adopcion y un

patrones y poder extraer soluciones inteligentes.” mayor impacto.”
Variable Definicién Conceptual Definicién Operacional Dimension Indicador
Dependiente
Gestién de Ventas | En el libro de John O’shaughnessy titulado Marketing Competitivo | Castaiieda, Miguel (2020), nos habla sobre la gestion

(1991), nos dice que en la gestion de ventas se basa en la | d& ventas en la cual nos dice que aplicacion de o . o

Eficiencia Nivel de Eficiencia

estrategia, cuyo objetivo es determinar correctamente las cosas
por realizar, determinar las guias por niveles mas alto en base a su
planificacion en la empresa; mientras las decisiones de su
eficiencia van relacionadas con aquellas operaciones que dia a dia
son necesarias para los obtener objetivos propuestos en su

estrategia.

machine learning para su investigacion dieron
resultados positivos para su mejora en los procesos
de ventas. En la cual establecieron la eficiencia y
productividad como indicadores para su investigacion.
En la cual su eficiencia aumenté a un 82% y su

productividad en un 81%.

Productividad

Nivel de
Productividad




Anexo 2. Matriz de Consistencia.

Problema Objetivos Hipotesis Operacionalizacion de Variables
Variable Dimension Indicador Férmula Metodologia
General General General Independiente
PG: ¢De qué forma influye el [ OG. Establecer de qué | HG La aplicacion de )
’ ; - ! - . Tipo de
Machine learning en la toma | forma influye el Machine | Machine Learning NP
g - - . . . Investigacion:
de decisiones para la gestion | learning en la toma de | mejora en la toma | Machine Learning Aplicada
de ventas? decisiones para la gestion de | decisiones de la gestion P
ventas. de ventas.
- - e . Disefio:
Especifico Especifico Especifico Dependiente Pre - Experimental
PE1 ¢(De qué forma influye | OE1 Establecer de qué | HE1 El uso de machine NE = VSCM/ MVS Muestreo:
Machine learning en la | forma influye  Machine | learning aumenta la muestreo no
eflqenma para la tor_n’a de | Learning en la eflggnma eflcu_epua para la NE: Nivel de eficiencia probabill’s_tico_
decisiones en la gestion de | para la toma de decisiones | gestién de ventas. Por conveniencia
ventas? de la gestion de ventas.
VSCM: Venta en Soles
por Canal Mensual Técnica de
el d Recoleccion de
Eficiencia E,\:ilc\:/i?anc(iaa MVS: Meta de Ventas Fich dstOS: st
en Soles icha de registro
j . J . Gestion de Ventas
PE2 ¢(De qué manera influye | OE2 Establecer de qué | HE2 El uso de machine NP =VCM/MVC
Machine Learning en la | forma influye  Machine | learning refuerza Ila
productividad para la toma de | Learning en la productividad | productividad para la NP Nivel de
decisiones en la gestion de | para la gestibn toma | gestiéon de ventas. Productividad Nivel de A
i " o Productividad
ventas? decisiones de la gestiéon Productivida
ventas. d

VCM: Ventas en
Cantidad Mensual

MVC: Meta de venta en
cantidad




Anexo 3. Cuestionario

UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Cuestionario

Estimado Jorry Vaca Cuba Gerente Comercial de Industrias Unidas del Perd, se agradece su participacian de este cuestionario, el cual tiene
comao objetive netamente académico. Este cuestionario es andnimao, por favor sirvase a indicar la frecuencia de accidn de su organizacion
marcande con una equis "X*, considerando la siguiente escala para cada enunciado:

T  Enuncado S ] ] ma [ A m [ 8 M8
| Dimensidn 1: Productividad = A A e 5 4 3 st e
1. éCéme evaluaria la capacidad actual de IUP para cumplir con sus metas de ventas X
establecidas?
2. En su opinian, {gué tan efectives son los métodos actuales de prondstico de ventas de IUP X
para maximizar su produccion y alcanzar las metas de ventas?
3. ¢Qué nivel de precision percibe en las proyecciones de ventas actuales de IUP en ralacidn X
con sus metas de ventas?
4, iChme considera la coordinacidn entre los departamentos de IUP para optimizar la X
produccidn y alcanzar las metas de ventas?
5. 4Qué tan agil percibe la respuesta de IUP ante cambios Inesperados en la demanda del X
mercado para ajustar |as estrategias de ventas y cumplir con las metas establecidas?
6. En su opinion, {qué tan rapido se adapta IUP a nuevas tecnologias para mejorar su X
productividad y alcanzar las metas de ventas?
7. éComo calificaria la eficacia del uso actual de recursos humanos en las actividades de ventas X
de IUP para lograr las matas establecidas?
8, ¢Qué nivel de productividad percibe en los procesos logisticos de IUP para asegurar una x
distribucidn oportuna y contribuir al logro de las metas de ventas?
9, ¢Qué opinian tiene sobre el nivel de automatizacién en la cadena de ventas de IUP y su X
contribucldn al logro de las metas de ventas establecidas?
10, éCamo valora la capacidad de IUP para innovar en sus estrategias de ventas y X
ad a las tendenclas del mercado parz lograr las metas establecidas?
- Dimensidn 2; Eficiendia = i R ¢ i : 2% bt s TR
1. {Cdmao calificaria la eficiencia actual de los diferentes canales de venta de IUP en términos x
de contribuir al fogro de las metas de ventas establecidas?
2. En su opinidn, équé tan efectivos son los canales de venta actuales de IUP para generar x
ingresos y contribuir al logro de las metas de ventas blecidas?
3. {Qué nivel de satisfaccldn tene con la rentabilidad de los diferentes canales de venta X
utilizadas por IJP en relacicn con las metas de ventas estzblecidas?
4, JComo considera la eficacdia de la estrategia de precios de [UP en relacidn con la X
competencia en el mercado y su impacto en el logro de las metas de ventas?
5. iCQué tan 3gil percibe que es |a respuesta de IUP ante cambios en las tendencias de X
consuma en términos de ajustar los canales de venta para alcanzar las metas establecidas
de ventas?
6. En su opinidn, {qué tan efectivo es el aprovechamiento de oportunidades de nuevas X
mercados medianta los canales de wenta de IUP para lograr las metas de wventas
establecidas?
7. iCémo evaluaria la efectividad del servicio al cliente ofrecido a través de los diferentes b
canales de venta de IUP en términos de contribuir al logro de las metas de ventas
establecidas?
B, 40ué nivel de efectividad perciba en las estrategias de marketing utilizadas por IUF para x
promover sus productos a través de los diferentes canales de venta y contribuir al logro
de las metas de ventas establecidas?
9, ¢Céme considera el nivel de inversién en tecnalogia de infermacién para optimizar los X
canales de venta de IUP y contribuir 2l logra de las metas de ventas establecidas?
10. dComa percibe la capacidad de IUP para adaptarse a las x
preferencias cambiantes de los clientes a través de sus canales de venta y contribuir al
logro de las metas de ventas establecidas?

Jorry Baca Cuba ’

DNI: 09542221
Gerente Comercial de Industrias
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Anexo 4. Anexo Entrevista

Entrevista al Gerente de Marketing de Industrias Unidas del Pert

Entrevista

La presente entrevista muestra las preguntas que se realizaron al gerente de Marketing de Industrias
Unidas del Perd, para asi poder recolectar informacién y nos pueda brindar un mejor panorama del
estado de la empresa.

éCudl es el negocio de la empresa?

Industrias Unidas del Perii es una empresa que se encarga de la produccién y venta de productos
hechos a base de maca, quinua, kiwicha y soya.

£El drea de sistemas esta cumpliendo con los objetivos planteado? ¢Por qué?

Actualmente el drea de sistema no estd cumpliendo con los objetivos planteados, ya que deberfan
enviar indicadores diarios, semanal y mensualmente, los cuales son de veras importancia para la
toma de decisiones para el drea de operaciones.

{Cree usted que tiene los recursos necesarios para tener un buen control de la empresa?

Actualmente llevamos un control y manejo de datos manual para la toma de decisiones, ya que solo
se usa herramientas como Excel para comparar los datos.

¢Cree usted que el personal de sisten'ias es el adecuado? {Por qué?

Si, ya que cumplen con las funciones designadas, asi mismo llevan capacitaciones constantes para
lograr los objetivos planteados en base a seguridad y funcionalidad en la empresa.

&Se estan llegando a los objetivos propuestos con el uso de indicadores? {Por qué?

En base a losindicadores no se esta llegando a los objetivos propuestos para lograr tener una mejor
toma de decisiones en |a productividad, ya que hay una demora en el proceso de datos. Esto hace
que haya un margen de error.

£Cémo mide la productividad de sus ventas?

La productividad la medimos mediante las ventas realizadas de cardcter mensual, se evalda el
nimero de productos vendidos, la cantidad de kilos vendidos de avena, comparindalo con las
ventas anuales y la productividad de la fabrica.

¢Como realiza ese andlisis para evaluar la productividad?

Todos los datos son planificados y evaluados del Excel de forma manual con férmulas en la hoja de
cdlculo, en base a las cantidades vendidas. Al finalizar el mes se realiza un reporte y vemos si la
produccidn fue optima.

&Usted cree que se cumplen las funciones correctamente?

En base a la productividad sentimos que en ocasiones existe una mala toma de decisiones ya que
es muy incierto la cantidad de ventas que se pueden realizar a futuro, por ende, se suele realizar a
veces una sobreproduccidn.




£Qué herramientas tecnologfas utiliza para elaborar dichos informes?

El drea de sistemas utiliza herramientas de Excel y PowerBi para una mejor visualizacidn de los datos
presentado en dashboard. '

éTiene limitaciones o dificultades para la generacién de dichos informes?

Si, debido a que se necesita una correcta limpieza de los datos y manipulacidn estos para un correcto
informe y este mismo se presente correctamente en los dashboard sobre las ventas al fin de cada
semana, quincena y mes para el drea de operaciones.

Jorry Baca Cuba

DNI: 09542221
Gerente Comercial de Industrias
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Anexo 5. Anexo Ficha de Registro Eficiencia Pretest

PRE - Ficha de Registro

Anchante Aybar, Percy Andersson

invesﬂgadores -
) Fernandez Chavez, Davio
Empresa Industrias Unidas del Perl
Investigacion Machine Learning para la tamfi::dzzczi:ion% en la gestién de ventas,
Variables - Gestion de Ventas
- Dimensién ' éﬁ;iencia
' Indicador : '_ Nivel de eficiencia
Formula Ventas en soles por canal mensual / Meta de ventas en soles
entas en soles por
mensua
ene-23 232657 HDEIIDDCI 0.58
feb-23  1a7856 300000 0.63
mar-23 230191 350000 0.66
abr-23 237934 300000 0.79
may-23 246777 350000 0.71
jun-23 235584 350000 0.67
jul-23 216852 300000 0.72
ago-23 243520 300000 0.81
A 5et-23 232417 300000 .77
10 | oct-23 194523 250000 0.78
1 “now23 203375 300000 0.68
A2 | dic-23 270233 400000 0.68
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Anexo Ficha de Registro Eficiencia Post Test

POST - Ficha de Registro

Anchante Aybar, Percy Andersson

Investigadores
Fernandez Chavez, Davio

Empresa Industrias Unidas del Perd
Investigacion Machine Learning para la tarnfi Jiaa c;?giiones en la gestion de ventas,
Variables Gestion de Ventas
Dimensién Eficiencia
Indicador o Nivel de eficiencia
Formula Ventas en soles por canal mensual / Meta de ventas en soles
N° | Fecha
1| enezs 224219
2| feb2a 187856 0.04
3 | mar23 224319 0.90
4 | abr23 237934 0.5
5 | may23 244978 0.82
B | jun-23 235594 107
7| ju23 220081 0sa |
3 | ago23 243520 0.7
9| setaz | 232417 .93
10 | oct-23 195483 0.98
11 | nov-23 203375 1‘.02 ]
1z | dic23 270233 097

Jorry Baca Cuba

DML 09542221
Gerente Comercial de Industrias

Unidas del Perd



Anexo Ficha de Registro Productividad Pretest

. PRE-Ficha de Registro

Anchante Aybar, Percy Andersson

Investigadores
Vi esiag 1 Fernandez Chavez, Davio
‘Empresa Industrias Unidas del Per
: e e o Machine Learning para la toma de decisiones en la gestién de
vestiume it ventas, Lima 2024
' Variables Gestién de Ventas
. Dimension Productividad
Indicador Nivel de productividad
- Fbi‘rﬁula ' Ventas en Cantidad Mensual/ Meta de ventas en Cantidad
N
1| ene23 19313 40000 0.48
2 fab-23 17428 30000 0.58
B bR mar-23 25358 42000 0.60
4 abr-23 23888 40000 0.60
5 B may-23 25526 32000 0.80
B jun=23 23454 29000 0.81
o jul-23 22228 29000 077
s ago-23 23226 30000 0.77
9 Set-23 14646 22000 0.67
10 oct-23 21564 25000 0.86
11 nov-23 10514 15000 0.70
42 dic-23 119144 180000 0.66
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Anexo Ficha de Registro Productividad Post Test

POST - F_h:: ha de Registro

Anchante Aybar, Percy Andersson

Investigadores
i it Femandez Chavez, Davio
Empresa = Industrias Unidas del Peru
g o iy 4 Machine Learning para la toma de decisiones en la gestién
SHp pancion de ventas, Lima 2024
£ '\far:i'aplés ok Gestién de Ventas o
Dimensién Productividad
~ Indicador Mivel de productividad
: 'Fér_m'ula Wentas en Cantidad Mensual/ Meta de ventas en Cantidad

: Fac.f :

ana-24

feb-24

|

mar-24

abr-24

may-24

jun-24

jul-24

ago-24

w o ~lo|o|slw v '_.5_ i

sep-24

.
=

oct-24

nov-24

10915 0.81

=

dic-24

0.79

119144
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Anexo 6. Reporte de similitud en software Turnitin

Turnitin Machine Learning para la toma de decisiones en la
Gestion de Ventas, Lima 2024.docx

INFORME DE ORIGIMALIDAD

130 12% 24« 5o

INDICE DE SIMILITUD FUEMTES DE INTERNET  PUBLICACIOMES TRABA)OS DEL
ESTUDIANTE

FUENTES PRIMARIAS

hdl.handle.net

Fuente de Internet

S%

-~ -

Submitted to Universidad Cesar Vallejo

Trabajo del estudiante

3%

[=]

repositorio.ucv.edu.pe

Fuente de Internet

2%

es.slideshare.net 1
Fuente de Internet %
prezi.com d

Fuente de Internet %

E wiki2.org y
Fuente de Internet %

www.tdx.cat 1
Fuente de Internet %

E (Carlinda Leite and Miguel Zabalza). "Ensino 1 %

superior: inovacao e qualidade na docéncia",
Repositorio Aberto da Universidade do Porto,
2012.



Anexo 7. Anexo Carta de Autorizacién

d indupsa
CARTA DE AUTORIZACION DE LA EMPRESA INDUSTRIAS UNIDAS DEL PERU S.A

Sefior:

Jorry Baca Cuba
Gerente Comercial

De manera atenta manifiesto nuestro interés y conociendo de la propuesta del proyecto de
Investigacién titulada:

“Machine Learning para la toma de decisiones en la Gestién de Ventas en Industrias Unidas
del Perd, Lima 2024”

Elaborado por los estudiantes:
Anchante Aybar Percy Andersson con Cédigo de estudiante N°7002440517
Fernandez Chavez Davio Dovise éon Cédigo de estudiante N° 6700203627,

En este sentido, la presente carta tiene como finalidad autorizar las acciones correspondientes
al proyecto de investigacion. Asi misma, se reitera que el material brindado vy la informacién
recolectada serd netamente con fines de estudio. En caso contrario, al ser usado con otros fines
se incurrira en una falta grave,

Sin otro particular, se agradece el tiempo y dedicacion que demande el presente estudio, cuyos
resultados nos beneficiaran coma institucién.

Jorry Baca Cuba

DNI: 09542221
Gerente Comercial de Industrias

Unidas del Perd




