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Resumen 

Esta investigación examina el impacto del Machine Learning (ML) en la gestión de 

ventas. El objetivo principal fue determinar la influencia del ML en la eficiencia y 

productividad de la gestión de ventas en una empresa manufacturera en Lima, Perú. 

Se realizó un estudio cuantitativo preexperimental con una muestra por conveniencia 

de 12 meses de datos de ventas de una población de 60 meses. Se implementó un 

algoritmo de árbol de decisión para la predicción de ventas. Los resultados mostraron 

un aumento en la eficiencia del 70% al 93%, y en la productividad del 69% al 86%. El 

análisis mediante la prueba t de Student confirmó la significancia estadística de estas 

mejoras (p < 0.05). Se concluye que el ML influye positivamente en la toma de 

decisiones para la gestión de ventas, mejorando la eficiencia operativa y la 

productividad del equipo comercial en el contexto empresarial peruano. Este estudio 

proporciona evidencia empírica sobre el potencial del ML para transformar las 

prácticas de gestión de ventas, ofreciendo una base sólida para futuras 

implementaciones de tecnologías avanzadas en procesos comerciales 

 

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

Eficiencia, Productividad 
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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 

quantitative 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
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I. INTRODUCCIÓN

Los entornos organizacionales y empresariales se enfrentaron a un problema en 

común que trascendió los sectores: una gestión poco eficiente de los pronósticos de 

ventas y su falta de implementación. Según Ferro et al. (2023), la ejecución de la 

predicción de ventas en las organizaciones se realizó de forma manual y mediante 

métodos obsoletos, lo cual consumió recursos valiosos de la empresa, tanto en tiempo 

como en dinero. La importancia de abordar este tema radicó en la mejora tanto la 

eficiencia como la productividad en la gestión de venta. 

Según Carhuavilca (2023), en su informe estadístico de la INEI publicado en febrero 

de 2024, la producción nacional en el año 2023 se vio afectada por una reducción del 

-0,55%, precisando en el sector manufactura una baja del -6,65% en el año 2023 y

dando el cierre en el mes de diciembre con -10,92%, conservando un trayecto 

menguante por 11 meses continuos. Esto se debió principalmente a menores niveles 

de producción en la actividad fabril primaria (-2,77%) y del sector fabril no primario (-

8,05%), así como a la disminución en otros sectores como la construcción, financiero, 

telecomunicaciones, agropecuario y pesca. 

Por ello se realizó el análisis a una empresa manufacturera, donde el área de gestión 

de marketing se encargaba de realizar la medición de sus ventas mensualmente 

mediante reportes, en esta plataforma el personal, según el canal de venta, se 

encargaba de ingresar la cantidad de productos vendidos realizados, para que así el 

gerente comercial pueda descargar el formato en Excel, graficar y realizar sus 

comparativas con sus metas establecidas por el mismo en base a años anteriores. 

Este proceso provocaba tardía al momento de querer realizar un análisis del total de 

ventas realizadas en soles ya que quería evaluar la eficiencia de sus canales de 

ventas. Dichos gráficos eran elaborados de forma manual en Excel (hoja de cálculo) 

por el Gerente Comercial. Una vez realizados estos reportes el Gerente enviaba la 

información al área de operación para así realizar la toma de decisiones en cómo 

mejorar en sus ventas la productividad 
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Figura 1: Productividad Mensual 

 

Fuente de Elaboración Propia 

 

El desarrollo de la Figura 1, se realizó 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 línea traza un número 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 Elaboración Propia 

La Figura 2, se realizó 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 gustaría conocer el desarrollo productivo de sus 

ventas a futuro. Por ello, surgió la necesidad del uso de Machine Learning (ML) para 

optimizar la producción, mejorar la distribución y facilitar toma de decisiones. Los 

modelos predictivos basados en técnicas de Machine Learning (ML) tuvieron el 

potencial de proporcionar predicciones más precisas y robustas que los métodos 

tradicionales. Sin embargo, la aplicación de estas técnicas en la industria 

manufacturera peruana aún representó un reto. 

Frente a este problema se realizó la siguiente pregunta: ¿De qué forma influyó el ML 

en la toma de decisiones para la gestión de ventas de una empresa manufacturera en 

Perú? Además, se plantearon las siguientes preguntas específicas: ¿De qué forma 

influyó el ML en la eficiencia para la toma de decisiones en la gestión de ventas de una 

empresa manufacturera en Perú? y ¿De qué manera influyó el ML en la productividad 

para la toma de decisiones en la gestión de ventas de una empresa manufacturera en 

Perú? 

Por lo que la justificación metodológica del siguiente proyecto de investigación es de 

enfoque aplicado, por lo que se utilizó una metodología cuantitativa de tipo 

experimental. Para la recolección de la información, se utilizaron datos históricos de 

ventas de productos, los cuales se organizaron y utilizaron para realizar un pronóstico 

de las ventas futuras. 

De igual forma, la incorporación de modelos de ML para pronosticar las ventas futuras 

demostró tener un impacto sólido en la justificación económica. Debido a que estos 

modelos brindaron la capacidad de pronosticar con mayor precisión las ventas futuras, 
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lo que permitió tomar decisiones fundamentadas en aspectos como la producción, la 

distribución y las estrategias de marketing, potenciando así la eficiencia operativa 

impactando positivamente en la rentabilidad y el rendimiento económico. 

Por último, como justificación tecnológica, la presente investigación tuvo como 

finalidad desarrollar modelos de predicción, como árboles de decisión y regresión 

lineal, utilizando machine learning. Esto permitió un mejor análisis 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 objetivo general de investigación se establece, de qué forma influyó el Machine 

Learning en la toma de decisiones para la gestión de ventas de una empresa 

manufacturera en Perú. Los objetivos específicos fueron: establecer de qué forma 

influyó el Machine Learning en la eficiencia para la toma de decisiones de la gestión 

de ventas en una empresa manufacturera en Perú, y establecer de qué forma influyó 

el ML en la productividad de una empresa manufacturera en Perú en la gestión de 

ventas. 

Así mismo Almeida et. al. (2023) en investigación 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 

elaboración de los modelos utilizados en la investigación fueron un regresor de 

CatBoost, árbol de decisión, y K Neighbors para poder proporcionar a las métricas 

valores mínimos y máximos al coeficiente de determinación. Los resultados mostraron 

que los patrones de ML pueden actuar en la predicción 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 automático diferentes, 

obtuvo el mejor resultado, con un coeficiente de determinación de 0,70 y un error 

porcentual absoluto medio del 6%. 
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Según Hayder, I., Ghazwan , A. y Younis, H. (2023) nos dice que su objetivo de 

investigación fue ver cómo reaccionan los clientes al ofrecer ofertas a plazo fijo con la 

ayuda de su historial. Durante el proceso tuvo un problema de clasificación binaria 

donde debía predecir si el cliente aceptaría o rechazaría ofertas. Se probaron cuatro 

modelos de ML:  k-vecinos más cercanos (K-NN), árbol de decisión, Naive Bayes y 

support vector machine (SVM). Los resultados demostraron que el árbol de decisión 

fue el algoritmo que obtuvo el mejor rendimiento, con una precisión del 91% frente a 

la precisión del 89% del algoritmo SVM. Respecto a los dos algoritmos restantes 

tuvieron un desempeño inferior en esta clasificación binaria. 

Así mismo Saltos, D. y Villacis, Oscar. (2022) en su investigación tuvo como objetivo 

poder evaluar la factibilidad del pronóstico de ventas de la empresa. La metodología 

el cual se dio uso fue del aprendizaje no supervisado y usando el modelo de regresión 

lineal, procedieron a dar uso para ayudar e impulsar en el desempeño de las ventas 

realizadas. La data recopilada y utilizada fue netamente información brindada por la 

empresa (base de datos), la cual contiene 3113 registros que abarcan desde el año 

2018 hasta mediados del 2021. Como resultados de la investigación se demuestra que 

la regresión 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 pronósticos. 

Por otro lado, Vargas (2023) buscó desarrollar un sistema web que emplea algoritmos 

de aprendizaje automático para pronosticar el rendimiento de los profesores 

universitarios. El estudio, de carácter cuantitativo y con un diseño cuasiexperimental, 

utilizó un conjunto de datos de 2449 registros para evaluar el desempeño docente. Se 

aplicó el algoritmo K-Means para agrupar los datos en tres clústeres óptimos, 

identificados mediante el método del codo de Jambú. En cuanto a los algoritmos de 

aprendizaje supervisado, se evaluaron varios modelos, incluyendo Regresión 

Logística (58.31% de precisión), Máquinas 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 
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fue seleccionado para el sistema web debido a su precisión superior del 90.57% en la 

etapa de prueba. La validación del modelo predictivo mediante Validación Cruzada 

(Cross Validation) resultó en un 91% de precisión, lo que confirma la solidez del modelo 

y su capacidad para minimizar el sesgo y la variabilidad en la predicción del 

rendimiento. 

En el trabajo de investigación de LI, Ping et. al. (2024) nos menciona que la creciente 

competitividad en el mercado está haciendo que los principales fabricantes centren su 

atención en lograr una gestión de operaciones altamente eficiente y optimizada. 

Basado en esta situación, este documento toma máquinas expendedoras como objeto 

de investigación. Por otro lado, se construye un modelo de previsión de ventas de 

máquinas expendedoras basado en redes neuronales (NN). La investigación muestra 

que: (1) La precisión del algoritmo C4.5 puede alcanzar el 87 % en el máximo y el 68 

% en el mínimo. Cuando se utiliza la red neuronal de retro propagación (BPNN) para 

predecir las ventas de máquinas expendedoras, la curva de los datos predichos 

coincide básicamente con la curva de los datos reales, lo que demuestra que su 

precisión es alta. El objetivo de este trabajo es construir un DSS cómodo y seguro 

tomando como ejemplo las máquinas expendedoras. Los resultados muestran que la 

precisión del algoritmo mejorado alcanza casi el 90 %, y el tiempo de ejecución mínimo 

se aproxima al de C4.5. 

Según Di Mao, Rui et. al. (2024) en su trabajo de investigación menciona que los 

minoristas no cuentan con una orientación adecuada de cómo utilizar la analítica para 

interpretar la relación entre los atributos del producto y calidad del mismo. Es por ello 

que 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 región portuguesa de Minho. El enfoque de la investigación mejora la 

precisión y solidez de los algoritmos tradicionales de aprendizaje automático mediante 

el desarrollo de un algoritmo híbrido. Este algoritmo se basa en el aprendizaje 

conjunto, un método que combina múltiples algoritmos de aprendizaje para obtener 

resultados más efectivos. Específicamente, el método de aprendizaje conjunto integra 
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diversos algoritmos, como SVM, la red neuronal recurrente (RNN), la máquina de 

aprendizaje extremo (ELM) y el bosque aleatorio (RF). Los resultados que se 

obtuvieron para el algoritmo de SVM tuvo una precisión del 67.16% para predecir la 

calidad de grado 5. Entre los algoritmos evaluados, el modelo de Random Forest 

destacó con una impresionante precisión general del 80,71%, demostrando su eficacia 

para manejar los desafíos predictivos del conjunto de datos. 

Sin embargo, Yaranga, Italo (2022) en su investigación nos dice que el estudio 

realizado es preexperimental con un enfoque aplicado. La muestra consistió en 500 

registros de la empresa Futech Perú SAC. Los resultados se fundamentan en 

indicadores de sensibilidad, precisión y especificidad, conseguida mediante la 

evaluación de cinco algoritmos de ML para una predicción óptima. Se observó que, 

usando árboles de decisión, el modelo logró una precisión 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 precisión destacando que este modelo es el que logra una mejor 

predicción para detectar riesgos crediticios de clientes. 

Gonzales, A y Rivera, S (2020) en su investigación nos dice que la gestión de ventas 

es una serie de procesos que están relacionados y que intervienen de manera directa 

para establecer una correcta relación entre la empresa y los clientes potenciales. En 

la gestión de ventas, crucial tener en cuenta varios factores clave: la planeación de 

ventas, que esta implica la preparación 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 específicas de cada canal, desde el 

primer hasta transacción final; las capacitaciones son fundamentales para perfeccionar 

las habilidades, conocimientos y aptitudes de los consumidores, mejorando su 

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

Jiang, Qinhan (2022) en su estudio para grado de master titulado Métodos de 

Clasificación con Python: Aplicaciones Empresariales que se centró en la aplicación 

de métodos de clasificación mediante Python en contextos empresariales, se evidencia 

que un enfoque práctico demuestra que un árbol de decisiones tiene la capacidad de 
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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 

solución. Así mismo la ventaja más notable que ofrecen los árboles de decisión es su 

capacidad para explicar la clasificación y las decisiones a través de pruebas y ejemplos 

concretos. La construcción de un árbol de decisiones implica dividir los datos en 

conjuntos más pequeños, seleccionando las características más pertinentes para cada 

conjunto. Cada nodo interno corresponde a una característica del conjunto de datos, 

mientras que cada rama refleja una decisión. Por último, los nodos hoja representan 

los resultados potenciales de la clasificación. 

Según El Naqa, I. 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 máquinas 

para aprender de los datos sin requerir una programación explícita. Ha demostrado ser 

exitoso en diversas aplicaciones, incluyendo tecnologías 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 gestión 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 más visible, incluso más 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 compañía crece los retos aumentan, los conocimientos exigidos para que 

puedan actuar como vendedores de la misma. 

Castañeda, Miguel (2020) en su investigación define la eficiencia como la capacidad 

de alcanzar un resultado eficiente sin malgastar recursos, esfuerzo, dinero o tiempo 

innecesariamente. Por ello se obtiene una óptima eficiencia cuando se genera una 

cantidad similar de servicios o productos a menor costo. 

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

son frecuentemente muy usados. Por ello los define como el menor nivel de elementos 
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que 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 producción o menos que se imponga la empresa. Por lo que se trabajará en 

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

Así mismo Castañeda, Miguel (2020) en base a la productividad nos dice que se basa 

en aprovechar la eficiencia de los recursos, se medirá por la productividad que se ha 

obtenido y los insumos que han utilizado. Esto va garantizar competitividad como la 

rentabilidad. 

Por otro lado, Rodríguez, Diana (2022), nos habla sobre la productividad, la cual 

consiste en la relación que hay entre la elaboración 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 relación de Entrada - Salida que se 

basan en una conexión 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 metodología según Pineda, C. (2022) en su libro menciona que CRISP-

DM es una metodología es la más usada para proyectos de ML y Data Mining, siendo 

un modelo flexible y cíclico especialmente diseñado para ser adaptado por empresas 

y cubrir necesidad del proceso, es decir, dar prioridad en descubrir patrones o 

información útil el cual se encuentran en los datos 
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Figura 3: Crisp DM 

 

Fuente: IBM 

Tabla 1: Metodología Seleccionada 

Expertos EVALUACIÓN DE 

METODOLOGÍA 

METODOLOGÍA 

SELECCIONADA 

GALVEZ TAPIA, ORLEANS 21 35 28 CRISP DM 

RIVERA CRISOSTOMO, RENNEE 16 32 19 CRISP DM 

BERMEJO TERRORES, HENRRY 23 32 19 CRISP DM 

TOTAL 60 99 66  

Fuente: Castañeda, Miguel (2020) 

Cómo se logra observar en la tabla 1, la metodología en selección para el presente 

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

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

realizada por Castañeda, Migue (2020), dicha metodología tuvo una aceptación del 

99%, respeto a las otras. Así mismo, como hipótesis general se planteó la aplicación 

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

hipótesis específicas se detalló cómo el uso de ML aumentó tanto la eficiencia como 

la productividad en la gestión de ventas. 
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II. METODOLOGÍA 

 
Tipo, enfoque y diseño de investigación 

Según Castro, J., Gómez., Leidy, K. y Camargo, E. (2022) Una investigación aplicada 

es aquella cuyo objetivo es resolver problemas prácticos o específicos. Para ello, se 

basa en los conocimientos ya existentes en la investigación previa, que es el tipo de 

investigación que busca generar nuevos conocimientos, sin un objetivo práctico 

específico. A través de este estudio se identificó que el concepto de investigación 

aplicada ya que les brindó diversas características y enfoques de análisis: 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 automático a través de un algoritmo de aprendizaje de árbol de decisión 

para pronosticar las ventas. 

Por ello se consideró para la investigación un enfoque cuantitativo, el cual Medina et 

al., (2023) menciona que para este tipo de investigación se recolectaron datos 

numéricos para analizar el fenómeno estudiado. Este método permite medir y 

cuantificar variables, facilitando así la realización de análisis estadísticos y la 

formulación de generalizaciones basadas en evidencia empírica. 

De igual manera, el diseño adoptado en este estudio es de tipo experimental - 

preexperimental. Según Serrano et al. (2020), nos dice que este diseño permite a los 

investigadores analizar las variables para examinar las conductas resultantes de la 

investigación. En otras palabras, el propósito de este diseño es manipular los 

parámetros de las variables, tanto dependiente como independiente, para observar y 

medir los efectos de dicha manipulación. 

G = O1 → X → O2 

Pretest - Tratamiento – Post Test 
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En el cual: 

G: Grupo experimental de estudio 

X: Tratamiento o procesamiento 

O1-O2: Mediciones de pretest / post Test de la solución de ML 

 
Variables y operacionalización 
 

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 análisis e interpretación de 

estructuras y patrones presentes en los datos y la máquina es capaz de aprender, 

tomar decisiones y razonar con estos patrones y poder extraer soluciones 

inteligentes.” 

Variable Dependiente: Gestión de Ventas 

En el libro de John O’shaughnessy titulado Marketing Competitivo (1991), nos dice 

que en la gestión de ventas se basa en la estrategia, cuyo objetivo es determinar 

correctamente las cosas por realizar, determinar las guías por niveles más alto en 

base a su planificación en la empresa; mientras las decisiones de su eficiencia van 

relacionadas con aquellas operaciones que día a día 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 gestión de una fuerza de ventas. 

Definición Operacional 

Variable Independiente: Machine Learning 

Según Lantz, Brett (2023) “Debido a que el aprendizaje automático, en esencia, se 

trata de convertir los datos en acción, las herramientas de explicabilidad ayudan a 

generar confianza en un modelo, lo que conduce a una mayor adopción y un mayor 
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impacto.” 

Variable Dependiente: Gestión de ventas 

Castañeda, Miguel (2020), nos habla sobre la gestión de ventas en la cual nos dice 

que aplicación de machine learning para su investigación dieron resultados positivos 

para su mejora en los procesos de ventas. En la cual establecieron la eficiencia y 

productividad como indicadores para su investigación. En la cual su eficiencia 

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

 
Por ello teniendo en cuenta la gestión de ventas se establecen 2 dimensiones, primero 

la eficiencia la cual busca identificar el nivel de eficiencia de la predicción de ventas 

con las ventas reales realizadas. Y por último la productividad la cual busca identificar 

la gestión de ventas en base a la producción de avenida mensual con la cantidad 

vendida y potenciar la toma de decisiones. 

Población, muestra y muestreo 

Población 
Sergio Jiménez (2022), en su libro titulado Investigación recogida de información de 

mercados nos habla de que la población viene hacer el conjunto total de elementos o 

individuos ya sea finitos o infinitos, de lo que se desea obtener alguna información. No 

obstante, puede tratarse de empresas, productos, personas o directamente un sector 

en concreto. 

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

contabiliza desde enero 2019 hasta diciembre del 2023. 

Como criterios de inclusión se estima que la presente investigación incorpora datos 

provistos por la empresa en relación al sector comercial. Así mismo como criterios de 

exclusión no se está excluyendo ningún dato debido a que la información brindada en 

por la empresa es de ventas confirmadas por el área comercial. Por último, como 

delimitación geográfica se conoce que distribuyen productos a nivel nacional en 

distintos departamentos del Perú. 
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Muestra 

Según Hernández et al. (2014, p 196) indica que “La muestra es un pequeño grupo 

que fue seleccionado de la población. Así mismo es un grupo que forma parte de la 

población identificados por atributos específicos. 

Fórmula para hallar la muestra 

𝒏 =
𝑵 ∗ 𝒁𝟐 ∗ 𝒑 ∗ 𝒒

𝒅𝟐 ∗ (𝑵 − 𝟏) + 𝒁𝟐 ∗ 𝒑 ∗ 𝒒
 

 

Se establece que N (población), Z (Confianza 95%), P (Proporción 5%), Precisión 

(0.05), q (1-p (0.95)). 

𝒏 =  
𝟔𝟎 𝒙 𝟏. 𝟗𝟔𝟐𝒙 𝟎. 𝟎𝟓 𝒙 𝟎. 𝟗𝟓

𝟎. 𝟎𝟓𝟐 𝒙 (𝟔𝟎 −  𝟏)  +  𝟏. 𝟗𝟔𝟐 𝒙 𝟎. 𝟎𝟓 𝒙 𝟎. 𝟗𝟓
 

Muestreo 

Según Hernández et al. (2014) El proceso de muestreo consiste en elegir una porción 

de un grupo más grande con el objetivo de reunir la suficiente información para 

abordar el problema planteado. La elección 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 investigación en un muestreo por conveniencia, no 

probabilístico. 

Técnica e instrumento de recolección de datos 

La presente investigación titulada “Machine learning para la toma decisiones en la 

gestión de ventas, lima 2024" se emplea la técnica de cuestionario en la investigación 

(ver anexos). Además, se utilizan dos fichas de registro como instrumento de 

investigación. 
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Tabla 2: Indicador Productividad - Confiabilidad 

 Productividad 

Pretest 

Productividad Post 

Test 

Productividad Pretest Correlación de 

Pearson Sig. 

(bilateral) N 

1 

12 

,810’’ 
,001 

12 

Productividad Post test Correlación de 

Pearson Sig. 

(bilateral) N 

,810’’ 
,001 

12 

1 

12 

Correlación entre las variables muestra una significancia estadística con un nivel de 

confianza del 0,001%. 

Fuente: Elaboración 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 Correlación de 

Pearson Sig. 

(bilateral) N 

1 

12 

,892’’ 
,000 

12 

Eficiencia Post test  Correlación de 

Pearson Sig. 

(bilateral) N 

,892’’ 
,000 

12 

1 

12 

Correlación entre variables muestra una significación estadística con un nivel de 

confianza del 0,000%. 

Fuente: Elaboración Propia 
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Procedimientos 
 

Para recolectar los datos primero nos reunimos con el Gerente Comercial en la cual 

se le presentó el proyecto de investigación con los objetivos propuestos. se procedió 

a realizar la recolección de los datos. Por lo siguiente se realizó el fichaje con la 

información necesaria para la medición de los indicadores propuestos, así mismo 

poder realizar la implementación del proyecto de investigación propuesto la cual busca 

poder ayudar en la toma decisiones en base a la variable dependiente que es gestión 

de ventas. 

Método de análisis de datos 

Respecto a la validación de la hipótesis se empleó la prueba paramétrica de los rangos 

de signo de T-Student. 

Según Valderrama, Santiago (2015) nos dice que la prueba T-Student tiene como 

finalidad verificar diferenciar de forma estadística 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. 

Fórmula T - Student 

𝒕 =
𝑿 − 𝝁

𝑺

√𝑵

 

Donde:  

 X es la media muestral 

 S es la desviación estándar muestral 

 N es el tamaño de la muestra 

 
 

Región de Rechazo 
La región de rechazo es t = tx donde tx es tal que:  
P [t > tx] = 0.05 donde tx = Valor Tabular 
Luego Región de rechazo: t > tx 
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Promedio 

𝑿 =  
∑ 𝑿𝒊   𝒏

𝒊−𝟏

𝒏
 

 
Desviación Estándar 
 

𝑺𝟐 =
∑ (𝑿𝒊 − 𝑿)𝟐𝒏

𝒊−𝟏

𝒏 − 𝟏
 

 
 
El gráfico que se muestra ilustra de manera clara la forma de la distribución T-Student. 

En él se pueden observar dos áreas principales: la zona donde no procedería a 

rechazarse la hipótesis nula (comúnmente llamada de aceptación) y la zona de 

rechazo. Estas áreas representan los diferentes resultados posibles al analizar una 

muestra estadística. 

 

Figura 4: Distribución T - Student 

 

En la figura siguiente, la determinación en base si aceptar o rechazar la hipótesis nula 

dependerá de la ubicación del valor T en la figura siguiente: si T está ubicada en la 

región de rechazo, se aceptará la hipótesis alternativa; si T se encuentra en la región 

de no rechazo, se mantendrá la nula hipótesis. 

 

Para el análisis de los datos obtenidos se empleará el software IBM SPSS v25, que 

proporcionará un enfoque tanto descriptivo como inferencial. En cuanto al análisis 
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descriptivo, se presentarán tablas y gráficos para cada uno de los indicadores. El 

presente análisis se llevará a cabo con la prueba de Shapiro-Wilk ya que, cuando se 

examinan muestras de 50 elementos o menos, se aplica una prueba paramétrica que 

mide la correlación de los datos correspondientes. (Juárez Manayay, 2021). 

Aspectos Éticos 

El presente informe de investigación se ha elaborado con medidas e instrucciones 

cruciales, en línea con aspectos legales y éticos. Se emplea información clave sobre 

la gestión de ventas de la empresa para integrar en el Sistema de Pronóstico. Los 

objetivos establecidos pretenden añadir un valor considerable al proceso de toma de 

decisiones, buscando potenciar tanto la productividad como la eficiencia en la gestión 

de ventas. 
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III. RESULTADOS 

 
Esta investigación se estructuró en dos fases siguiendo un diseño preexperimental. La 

etapa inicial consistió en establecer una línea base mediante la medición de los 

indicadores clave antes de implementar los modelos de ML. Posteriormente, tras la 

aplicación del ML se procedió a registrar nuevamente los indicadores de productividad 

y eficiencia para evaluar el impacto. 

En la siguiente tabla se visualizará los resultados descriptivos del indicador de 

Eficiencia: 

Tabla 4: Descripción de Estadísticas de Eficiencia Pre y Post ML 

Descripción de Estadísticas 

 N Mínimo Máximo Media Desviación 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: Elaboración Propia 
 
La implementación del ML generó una mejora positiva en la gestión de ventas para la 

eficiencia, elevándose de 0.70 en la etapa previa a la implementación (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 mínimo de eficiencia, que pasó de 0.58 a 0.75 tras la 

incorporación de esta tecnología. 

En cuanto a la dispersión de los datos, se observó un ligero aumento en la variabilidad 

tras la implementación del ML, pasando de 0.005 en el pre-test a 0.007 en el post-test. 
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Figura 5: Índice de Eficiencia Pre y Post ML 

 

Fuente: Elaboración Propia 

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

Tabla 5: Descripción de Estadísticas de Productividad Pre y Post ML 

Descripción de Estadísticas 

 N Mínimo Máximo Media Desviación Varianza 

Pretest 

Productividad 

12 0,48 0,86 0,69 0,114 0,013 

Post Test 

Productividad 

12 0,61 0,97 0,86 0,104 0,011 

N Validos (Lista) 12      

Fuente: Elaboración Propia 
 
En cuanto a la productividad en la gestión de ventas, se observó un aumento 

significativo tras la implementación del ML. La media de productividad pasó de 0.69 en 

la etapa previa (pre-test) a 0.86 en la etapa posterior (post-test), como se aprecia en 

0

20

40

60

80

100

Eficiencia Pretest Eficiencia Post_Test

70%

93%

Eficiencia



21 
 

la tabla. Este incremento también se refleja en la productividad mínima, que aumentó 

de 0.48 a 0.61 después de la implementación. 

La variabilidad, medida como varianza, fue de 0.011 en el post-test, mostrando una 

ligera disminución respecto al valor de 0.013 obtenido en el pre-test. 

Figura 6: Índice de Productividad Pre y Post ML 

 

Fuente: Elaboración 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 consideró que un valor de significancia (Sig.) menor a 0.05 indicaría una 

distribución no normal, mientras que un valor igual o superior a 0.05 sugeriría una 

distribución normal. 

En caso la Significancia (SIG.) sea inferior a 0.05, se deduce que los datos no tienen 
una distribución normal 
 
En caso la Significancia (SIG.) sea mayor a 0.05, se deduce que los datos llevan una 
distribución normal. 
En el cual: 
 
Significancia: P- es valor de contraste crítico.  
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Por lo que los resultados que se lograron obtener son los siguientes: 
 
Con el fin de optar por la prueba estadística más apropiada, se analizó cuál era la 

distribución de los datos de eficiencia para definir si estos se ajustaban a una 

distribución normal. 

Tabla 6: Eficiencia – Evaluación de Normalidad 

Shapiro - Wilk 

 Estadístico gl Sig. 

Eficiencia Pretest 0,959 12 0,776 

Eficiencia Post Test 0,961 12 0,793 

Fuente: Elaboración Propia 

Una vez aplicado Saphiro Wilk, como se observa en la Tabla 6, muestran que la data 

de eficiencia presenta normalidad en su distribución tanto en la etapa previa (Sig. = 

0.776) como posterior (Sig. = 0.793) a la implementación, dado que ambos valores de 

significancia superan el umbral de 0.05. 

 
Figura 7: Eficiencia Pretest 

 

Fuente: Elaboración Propia 
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Figura 8: Eficiencia Post Test 

 

Fuente: Elaboración Propia 

Con el objetivo de elegir la prueba estadística más adecuada, se examinó cómo 

estaban distribuidos los datos de productividad para así poder definir si se ajustaban 

a una normalidad en su distribución. 

Tabla 7: Productividad – Evaluación de Normalidad 

Shapiro - Wilk 

 Estadístico gl Sig. 

Productividad Pretest 0,170 12 0,644 

Productividad Post Test 0,154 12 0,098 

Fuente: Elaboración 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 

 

Fuente: Elaboración Propia 
 
 

Figura 10: Productividad Post Test 

 

Fuente: Elaboración Propia 
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H1: Indica que ML mejora la gestión de ventas en el indicador de Eficiencia. 
 
Indicador: Eficiencia 

Hipótesis Estadística 
  
 Variables 
 

● EFa: Eficiencia en la gestión de ventas antes de utilizar ML. 
● EFd: Eficiencia en la gestión de ventas después de utilizar ML. 

 
H0: Establece que no existe un aumento en la eficiencia tras la implementación del 
ML. 

H0: EFa ≥ EFd 

Sin ML con el indicador de Eficiencia no es mejor que ML con el indicador de Eficiencia. 
 
HA: Sostiene que la eficiencia sí aumenta con el uso de estas tecnologías 
 

HA: EFa < EFd 
 
El indicador de Eficiencia con el ML es superior que el indicador de eficiencia sin ML. 
 

Figura 11: Nivel de Eficiencia 

 
 

Fuente: Elaboración 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 distribución normal, se aplicó 

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

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

Tabla 8: T - Student Eficiencia 

Media Evaluación T Student 

Eficiencia Pretest T gl Sig. (bi) 

Eficiencia Post 

Test 

-8,651 11 ,000 

Fuente: Elaboración Propia 

Formula T Student Aplicada 

𝑑

𝑆 / √𝑛
 

 

𝑡𝑐 =
0.7067 − 0.9317

0.0901/√12
 

 

𝑡𝑐 =
−0.225

0.0901/3.464
 

 

𝑡𝑐 =
−0.225

0.026
 

 
𝑡𝑐 = −8.65 

El cálculo realizado mediante la fórmula T de Student permite rechazar con un 95% de 

confianza la hipótesis Nula, por lo cual implica aceptar la hipótesis alternativa. El valor 

T obtenido, según se observa en la Figura N°14, está en la región de rechazo, lo cual 

confirma que el aprendizaje automático aumenta la eficiencia en la gestión de ventas. 
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Figura 12: T - Student Eficiencia 

 
 
 

Figura 13: Distribución T - Student 

 
Fuente: Elaboración Propia 
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H2: El ML mejora la productividad en la gestión de ventas.  

Indicador: Productividad 

 
Hipótesis Estadística 

 Variables 

 

PRa: La productividad antes de usar ML 

PRd: La Productividad luego de usar ML 

 

H0: ML no aumenta la productividad en la gestión de ventas. 

 

    HA: PRa < PRd 

El indicador de Productividad sin el ML es mejor que el indicador de eficiencia con ML. 
 
HA: Como hipótesis Alterna tenemos que ML mejor la productividad para la gestión 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 
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Fuente: Elaboración 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 distribución normal, se empleó la prueba T de Student para muestras 

relacionadas con el objetivo de definir si la implementación del ML generó una 

diferencia estadísticamente significativa en la productividad. El valor T calculado de -

3.634, al ser inferior al valor crítico de 1.7959, confirma la existencia de dicha diferencia 

significativa. (visualizar tabla N°4). 

Tabla 9: T - Student Productividad 

Media Evaluación T Student 

Productividad Pretest T gl Sig. (bi) 

Productividad Post Test -3,62 11 ,004 

Fuente: Elaboración Propia 

Formula T Student Aplicada 

𝑡𝑐 =
𝑑

𝑆 / √𝑛
 

 

𝑡𝑐 =
0.6917 − 0.8637

0.1642/√12
 

 

𝑡𝑐 =
−0.172

0.1642/3.464
 

 

𝑡𝑐 =
−0.172

0.0474
 

 
𝑡𝑐 = −3.62 

 
El cálculo realizado mediante la fórmula T de Student permite rechazar la hipótesis 

nula con un 95% de confianza, lo que implica aceptar la hipótesis 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 aplicación del ML aumenta significativamente la productividad en la gestión de 

ventas. 

Figura 15: T - Student Productividad 

 

 

Figura 16: Distribución T - Student 

 

Fuente: Elaboración Propia 



31 
 

 
IV. DISCUSIÓN 

La presente investigación los resultados obtenidos muestran que el ML incrementa la 

eficiencia de 70% a 93% teniendo así un aumento de 23% y respecto a la productividad 

de 69% a 86% aumentando así un 17% conforme a los plazos marcados por la gestión 

de ventas. 

Para evaluar los datos se utilizó Shapiro-Wilk, así determinamos su normalidad. Dado 

que los datos eran normales, se procedió a aplicar la prueba t de Student para evaluar 

si había una diferencia estadísticamente significativa entre las medias de los grupos. 

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

nulas (H0) y se aceptan las alternas (H1) en los indicadores planteados. 

De la misma manera Almeida et. al. en su investigación llegó a concluir que el ML 

influye de manera *significativa* en la predicción del volumen de madera a transportar 

donde los resultados de tres modelos de aprendizaje automático diferentes destacan 

el aprendizaje por pila el cual obtuvo el mejor resultado, con un coeficiente de 

determinación 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 

comparación con el pretest. Los autores Hayder, I., Ghazwan , A. y Younis, H. (2023) 

usan un modelo de predicción mediante algoritmos de aprendizaje automático el cual 

utilizarían cuatro modelos de machine learning los cuales son K-NN, árbol de decisión, 

Naive Bayes y SVM. Usaron estos modelos para ver cómo reaccionan los clientes al 

suscribir depósitos u ofertas a plazo fijo con la ayuda de su historial dando así 

resultados favorables el cual muestra que el algoritmo que tiene mejor rendimiento es 

el de árbol de decisión con una precisión del 91% destacando por encima del algoritmo 

SVM con un 89%. En cambio, en nuestra investigación aplicamos el algoritmo de árbol 

de decisión para ver/medir la cantidad de las ventas por canal dándonos así 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 investigación aplican la 

metodología del aprendizaje no supervisado utilizando el algoritmo de regresión lineal 

donde se busca analizar la viabilidad del pronóstico 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 aplicación de este modelo les dio como resultado que el algoritmo de 

regresión 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 pronósticos. En contraste a nuestro trabajo de investigación se 

aplicó el método del aprendizaje supervisado usando el algoritmo de Decisión Tree 

(DT) donde se busca la predicción de nuestros indicadores si influye en la toma de 

decisiones para gestión de ventas. Con relación 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 

árboles de decisión el cual de un 70% asciende a un al valor de 93%. Así mismo 

respecto al resultado de productividad de un 69% asciende a un valor de 86 %. De tal 

manera se puede notar que la aplicación de este algoritmo de machine learning influye 

considerablemente en ambos indicadores planteando así 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 clasificación de árbol de decisión, 

además utiliza el algoritmo de Redes Neuronales, de esta manera se busca predecir 

las ventas de máquinas expendedoras. Los resultados muestran que la precisión del 

algoritmo mejorado alcanza casi el 90 %, y el tiempo de ejecución mínimo se aproxima 

al de C4.5. El tiempo de ejecución del algoritmo C4.5 mejorado en distintos conjuntos 

de datos es menor que el del algoritmo sin modificar. Con respecto a nuestra 

investigación se aplicó el algoritmo de árbol de decisión siendo efectiva en la toma de 

decisiones para la proactividad y eficiencia que se manejen en empresas u 

organizaciones. 

 

En su trabajo de investigación, 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 precisión 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 alcanzó una precisión del 80,71%, superando 

significativamente a otros algoritmos como SVM, que obtuvo una precisión del 67,16%. 

En nuestro caso respecto al enfoque de Di Mao, Rui, et al. utiliza un método de 

aprendizaje conjunto más complejo que incluye múltiples algoritmos, el Random Forest 

destacó con una precisión general del 80,71%. En comparación, los árboles de 

decisión, el cual se hace uso en el presente trabajo, aunque tal vez no alcancen la 

misma precisión 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 comprensión clara y 

la implementación rápida son cruciales. 

Para Yaranga, Italo (2022) el cual evaluó cinco algoritmos de machine learning 

utilizando una muestra de 500 registros de clientes. Los resultados demostraron 

diferentes niveles de precisión para cada algoritmo: árboles de decisión alcanzaron 

una precisión 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 investigación se resalta que el del algoritmo de árboles de decisión en la 

gestión de ventas, se destaca que lo importante es escoger el algoritmo adecuado para 

cada contexto específico. Los árboles de decisión ofrecen ventajas significativas en 

términos de interpretabilidad y simplicidad, permitiendo a los gestores de ventas 

identificar factores clave y tomar decisiones informadas rápidamente. 

Según Gonzales, A y Rivera, S donde nos dice que la gestión de ventas son una serie 

de procesos que están relacionados y que intervienen de manera directa para 

establecer una correcta relación entre la empresa y los clientes potenciales. En la 

gestión de ventas, es crucial tener en cuenta varios factores clave: la planeación de 

ventas, el proceso de venta, las capacitaciones, la relación con los clientes. y por último 

la disponibilidad. Para nuestro trabajo de investigación la gestión de ventas al igual 
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que Gonzales y Rivera nos enfocamos en la correcta intervención entre la empresa y 

los clientes potenciales con la adición del machine learning para lograr encontrar una 

correcta gestión de ventas. 

El autor Castañeda en su trabajo de investigación la cual busca determinar la influencia 

del aprendizaje supervisado para la gestión de ventas utilizando los algoritmos de 

aprendizaje supervisado los cuales son Regresión Lineal, Regresión Lineal Simple y 

Redes Neuronales donde la metodología la cual trabajó 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 gestión de ventas aumentó la eficiencia en un 27% del 55% 

al 82% y la productividad en un 29% del 52% al 81%. A diferencia de nuestro trabajo 

de investigación, también utilizamos la eficiencia y la productividad como variables en 

nuestro caso el modelo de Decision Tree de para la aplicación y realizar los pronósticos 

de las ventas y así ayudar a tener un control en la toma d decisiones de la producción 

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

La presente investigación concluye con que su objetivo general es establecer la 

influencia del Machine Learning (ML) en la toma de decisiones para la gestión de 

ventas. Los resultados obtenidos demuestran un impacto positivo y significativo en dos 

dimensiones clave: eficiencia y productividad. 

Objetivo Específico 1: Influencia del Machine Learning en la eficiencia de la toma 

de decisiones para la gestión de ventas 

El análisis estadístico revela un aumento del 32.86% en la eficiencia de la gestión de 

ventas tras la implementación 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 más efectiva. 

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

toma de decisiones para la gestión de ventas 

La productividad también experimentó un aumento considerable del 24.64% tras la 

implementación del ML, con una media que pasó 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 

volúmenes de ventas en relación con las metas establecidas. 

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

ventas. El ML ha demostrado ser una herramienta eficaz para optimizar los procesos 

comerciales, mejorar el desempeño del equipo de ventas y alcanzar los objetivos 

planteados. 
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VI. RECOMENDACIONES 

1.      Profundización del objeto de estudio: 

Para abordar la problemática de una gestión de ventas poco eficiente y mejorar tanto 

la productividad como la eficiencia, se recomienda: 

● Realizar un estudio longitudinal que abarque un período más extenso, 

idealmente de 3 a 5 años. Esto permitiría evaluar la consistencia a largo plazo de 

las mejoras en productividad y eficiencia obtenidas mediante el uso de Machine 

Learning (ML) en la gestión de ventas (Carhuavilca, 2023). 

● Expandir el estudio para incluir diferentes sectores además del manufacturero, 

permitiendo comparar cómo el ML impacta la productividad y eficiencia en diversos 

contextos empresariales (Ferro et al., 2023). 

2.      Recomendaciones metodológicas para futuros investigadores: 

●  Implementar un diseño 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 proporcionaría evidencia más robusta 

sobre el impacto del ML en estos indicadores clave (Vargas, 2023). 

● Explorar y comparar diferentes algoritmos de ML además del árbol de decisión 

utilizado. Por ejemplo, investigar el rendimiento de Random Forest o redes 

neuronales en la predicción de ventas y su impacto en la productividad y eficiencia 

(Yaranga, 2022). 

●  Incorporar análisis de series temporales junto con ML para mejorar la precisión 

de las predicciones de ventas, lo cual podría aumentar aún más la eficiencia en la 

gestión de inventarios y recursos (Saltos & Villacis, 2022). 

3.      Recomendaciones técnicas para empresas: 

● Implementar un sistema de recolección de datos en tiempo real que integre 

información de ventas, inventario y productividad de los vendedores. Esto 

proporcionará una base más sólida para el entrenamiento de modelos de ML, 

potencialmente mejorando aún más la eficiencia y productividad (Jiang, 2022). 

● Desarrollar un dashboard que muestre en tiempo real los indicadores de 

productividad y eficiencia, junto con las predicciones del modelo de ML. Esto 

permitirá a los gerentes de ventas tomar decisiones más informadas y ágiles 

(Gonzales & Rivera, 2020). 

● Establecer un programa de capacitación continua para el personal de ventas 
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sobre cómo interpretar y actuar sobre las predicciones del ML para maximizar su 

productividad y eficiencia (Alan West, 1991). 

4.      Recomendaciones normativas: 

● Establecer políticas claras sobre cómo se medirán y utilizarán los indicadores 

de productividad y eficiencia en conjunción con las predicciones del ML, asegurando 

un uso ético y transparente de estos datos (El Naqa & Murphy, 2015). 

●  Implementar un protocolo de revisión regular del modelo de ML, evaluando su 

impacto continuo en la productividad y eficiencia. Esto asegurará que el modelo siga 

siendo relevante y efectivo a lo largo del tiempo (Pineda, 2022). 

5.      Recomendaciones para la mejora continua del conocimiento científico: 

● Fomentar la colaboración entre academia e industria para desarrollar métricas 

más sofisticadas de productividad y eficiencia en ventas que puedan ser mejoradas 

mediante ML. Esto podría llevar a insights más profundos sobre cómo la tecnología 

puede optimizar estos aspectos clave del rendimiento en ventas (Chopra & Khurana, 

2023). 

● 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 podría llevar al desarrollo de mejores 

prácticas adaptadas a diferentes escenarios empresariales (LI et al., 2024). 
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ANEXOS 

APLICACIÓN DE CRISP-DM A LA PROBLEMÁTICA 

 Machine Learning en la Gestión Fases 

Figura 20 

Gráfico de las fases de implementación el machine learning elaboración propia 

FASES DE IMPLEMENTACIÓN 

1. Comprensión del Negocio

En este sentido, al detallar cada tarea que sustenta esta fase inicial de comprensión 

del negocio, se pretende definir los requisitos y metas de este proyecto actual. Este 

enfoque permitirá transformarlos en objetivos técnicos y organizarlos en un plan 

concreto para el proyecto. 

1.1. Determinar los Objetivos del Negocio 

Los objetivos que se aplicarán en este proyecto de machine learning son determinar 

cómo el uso del Sistema de Pronóstico mediante machine learning impacta la gestión 
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de ventas. Además, se analizará cómo el Machine Learning influye en la eficiencia y 

productividad de la gestión de ventas en esta empresa. 

Contexto 

Las empresas se encuentran en una posición donde dispone de una base de datos 

actualizada que registra las ventas realizadas. No obstante, carece de procesos 

sistematizados en la gestión de ventas que permitan una planificación adecuada y un 

pronóstico preciso para una toma de decisiones más eficiente y ágil. 

Objetivos del Negocio 

El objetivo general planteado para el negocio es ver de qué manera influye el uso de 

las técnicas del aprendizaje automático 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. Así mismo se definieron los 

siguientes objetivos: 

Establecer de qué forma influyó el Machine Learning en la eficiencia para la 

toma de decisiones de la gestión de ventas en una empresa manufactura en el Perú 

Establecer de qué forma influyó el Machine Learning en la productividad para la 

gestión de ventas en una empresa manufactura en el Perú 

Los informes pueden ser muy útiles para las coordinaciones al momento de 

validaciones de producción y eficiencia. Esto permitirá a la empresa lograr mejorar la 

calidad de sus procesos aplicados en su producción y eficiencia de ventas por canal. 

Criterios de éxito del negocio 

En pos de fortalecer la gestión de ventas, se propone implementar un proyecto de 

machine learning con el objetivo de mejorar la precisión de los pronósticos de ventas 

y optimizar la eficiencia operativa. El proyecto busca integrar de manera fluida el 

Sistema de Pronóstico con la base de datos de ventas existente. Se aspira a obtener 

una aceptación 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 análisis 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. Valuación de la Situación 

En este punto se valida que contamos con información de gestiones de ventas, la 

cuales fueron brindadas en excel con datos de ventas mensuales y anuales. La cual 

es realmente útil para realizar el sistema de pronóstico utilizando machine learning. 

Inventario de recursos 

Considerando los recursos de software disponibles, contamos con Sql Server, el cual 

proporciona herramientas para gestionar la información de manera más efectiva. Por 

lo tanto, se establecerá una base de datos para almacenar los datos y llevar a cabo un 

análisis más exhaustivo. 

Enfocándonos en los recursos del Hardware con lo que trabajaremos detallamos a 

continuación: 

● Modelo: PC Escritorio

● Procesador: Intel © Core i5 9na Gn 2,90 GHz

● Memoria RAM: 16,00 GB

● Almacenamiento: SSD 2TB NVme - DISCO DURO 2TB 7200 RPM

● Tarjeta gráfica: Geforce RTX 3060

● 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: 

● Predecir la eficiencia de las ventas en base a una cantidad de meses establecida

● Verificar la productividad de las ventas en base a la producción con las ventas

realizadas mensuales.

● Automatización 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: 

● Fase 1: Análisis de los datos del negocio (Excel)
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● Fase 2: Preparación de los datos (selección, limpieza y conversión)

● Fase 3: Elección del algoritmo de machine learning a utilizar y ejecución de las

muestras sig.

● Fase 4: Análisis de los resultados obtenidos, de requerirse repetir fase 3

● Fase 5: Generación de gráficos de los datos del modelo predictivo, en base a los

objetivos del negocio con los resultados obtenidos. 

● Fase 6: Muestra de resultado final.

2. Comprensión de los Datos

Se llevó a cabo la recolección de datos con el objetivo de iniciar la exploración del 

problema, comprender la naturaleza de los datos y evaluar su calidad inicial. 

2.1 Recolección de los Datos 

Procedemos a listar los datos que usaremos a lo largo del desarrollo del proyecto. 

● Año:

2019 

2020 

2021 

2022 

2023 

● Meses

Enero 

Febrero 

Marzo 

Abril 

Mayo 
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Junio 

Julio 

Agosto 

Septiembre 

Octubre 

Noviembre 

Diciembre 

● Tipo de avena

Avena Granel 10k 

Avena Envasada 2.4k 

Avena valor Agregado 1.8k 

● Canal de Venta:

Distribuidor 

Brooker 

● Ventas Distribuidor

● Ventas Brooker

● Total cantidad de avena

● Total de venta en soles

2.2 Descripción de los datos 

TABLA_VENTAS_PRODUCTO:  En esta tabla se realizó el registro y almacenado de 

datos, partiendo desde el 2019 hasta el 2023 con la información brindada por el área 

responsable. La cual está dividida por los 5 años, 12 meses que se evalúan, el tipo de 

avena según corresponda al análisis del objetivo de la presente empresa y por último 

el total de avena vendida en cantidad de productos. 
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● AÑO: 5 AÑOS

● MESES: 12 meses

● TIPO DE AVENA

AVENA_GRANEL_10K_CANT 

AVENA_ENVASADA2_4_CANT 

AVENA_VALOR_AGREGADO1_8_CANT 

● TOTAL_VENTAS_CANT

TABLA_VENTAS_CANAL_VENTA: En esta tabla se realizó el registro y almacenado 

de datos, partiendo desde el 2019 hasta el 2023 con la información brindada por el 

área responsable. La cual está dividida por los 5 años, 12 meses que se evalúan, la 

cantidad de soles vendidos por cada uno de los meses según el canal de venta que 

corresponda y por último los totales de ventas por cada mes. 

AÑO: 5 AÑOS 

● MESES: 12 meses

● CANAL DE VENTA

VENTAS_DISTRIBUIDOR 

VENTAS_BROOKER 

● TOTAL_VENTAS_EN_SOLES
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TABLA_VENTAS_PRODUCTO 

TABLA_VENTAS_CANAL_VENTA 

3. Preparación de los Datos
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Durante esta etapa, se enfoca en la preparación de los datos para adaptarlos a las 

técnicas de machine learning que se emplearán. Este proceso implica seleccionar el 

subconjunto de datos a utilizar, depurarlos para mejorar su calidad, incorporar nueva 

información a partir de los datos existentes y formatearlos de acuerdo con los 

requisitos de la herramienta de modelado que se utilizará. 

4. Modelado

En la etapa siguiente, se seleccionará la técnica más idónea para los objetivos 

establecidos. Una vez que se haya elaborado el plan de prueba a los algoritmos 

elegidos, se aplicarán estas técnicas a los datos con el fin de crear el modelo 

correspondiente. Seguido de ello, se procederá a evaluar el modelo para lograr 

identificar si cumple con los criterios preestablecidos. Las técnicas seleccionadas para 

este propósito son: 

● Árboles de decisión (Modelo 1)

● Regresión Lineal Simple (Modelo 2)

4.1. Árbol de Decisión
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4.2. Regresión Lineal 
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5. Evaluación

En la siguiente etapa metodológica, se enfoca en evaluar o valorar los modelos, 

poniendo énfasis en los objetivos propuestos. Una vez concluida la presente 

evaluación, es crucial determinar si se han alcanzado los objetivos planteados. Si se 

confirma su logro, se procede con la implementación, se hace imperativo identificar 

cualquier aspecto omitido y llevar a cabo una revisión exhaustiva de todo el proceso. 

5.1 Evaluar los Resultados 

En el ámbito de la empresa, se había definido como principal indicador de logro la 

capacidad de generar pronósticos con un nivel de confiabilidad satisfactorio. Sin 

embargo, sin embargo, este criterio puede resultar ambiguo, lo que hace 

imprescindible apoyarse en parámetros de éxito más concretos y cuantificables desde 

una perspectiva técnica. Para evaluar objetivamente la calidad de las predicciones, es 

fundamental contar con una base sólida, como los indicadores estadísticos derivados 

de la ejecución de los modelos. En cualquier caso, fundamentándose en los datos 

obtenidos mediante el análisis de datos, podemos proceder a examinar cada modelo 

para así eliminar aquel que no alcance un umbral mínimo de rendimiento. 

● Modelo 1 para objetivo
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Este modelo resultó más factible, dado que permite realizar una predicción más 

confiable en base a la gestión de ventas, con un 88% de fiabilidad, lo cual 

consideramos aceptable desde el punto de vista de la empresa. 

● Modelo 2 para objetivo

Este modelo no resultó viable, ya que no proporcionó garantías suficientes, con

tan solo un 49% de confianza al momento de la predicción, ya que se busca

lograr un modelo predictivo más confiable sobre la gestión de ventas que se

llevarán a cabo.

Modelo Aprobado 

En base a los resultados en esta sección, 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. Distribución

Esta es la etapa final de la metodología Crisp DM y su objetivo es detallar al cliente 

cómo implementar el proyecto desarrollado en las fases anteriores, además de 

presentar los resultados obtenidos de manera comprensible para el cliente. Otro 

propósito de esta fase es establecer una estrategia para el mantenimiento del proyecto 

que sea escalable, para en un futuro producir informes que incluya posibles propuestas 

en la toma de decisiones del negocio. 

6.1 Planear la Implementación 

Para la implantación del presente proyecto de investigación en la empresa es 

sumamente necesario poder tener acceso real a la base de datos, en la que contiene 

información completa y relativa de las ventas de productos y el total de ingresos que 

presenta mensualmente la empresa, a mayor información, permite al modelo predecir 

mejor. Comenzando desde ahí, los siguientes pasos son los mismos que se 

propusieron en este documento iniciando desde la comprensión del negocio hasta la 

implantación. Teniendo en cuenta que habrán etapas, como la preparación de datos y 

comprensión de la empresa, que al obtener los datos reales de la empresa, podrían 
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ser más complejas de entender y tomar más 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 implementación 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 codificación 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 así pueda apoyarse en la toma de decisiones 

para un mejor análisis y evaluar a sus canales de ventas. Sin embargo, este plan 

podría cambiar según lo requerido por la empresa.  

Para un buen monitoreo y mantenimiento, se establece los siguientes procesos: 

● Copia de seguridad de manera trimestral de la información o datos.

● Los resultados que se obtengan en cada extracción de datos deben

transformarse en hojas de cálculo y generar gráficos diversos para facilitar la

visualización e interpretación de los resultados en caso se desee evaluar.

● Clasificación de los datos en función de los modelos para volver a ingresarlos

de requerirse.

6.3. Producir el Informe Final 

En esta parte se presentan los gráficos estadísticos respecto a los puntos clave del 

proyecto y la experiencia que se obtuvo durante su desarrollo. El público dirigido sería 

el área de operaciones de tal manera que puedan tener la comprensión de estos 

gráficos para que realicen sus respectivas comparativas y así tomar medidas 

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

La aplicación de la metodología 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 extracción, normalización y codificación de los datos, lo 

cual ha permitido la realización del proceso de datos anuales utilizando el modelo de 

árbol de decisión.   

6.4 Revisar el Proyecto 

La última fase de la metodología de Crisp DM, es sumamente importante evaluar tanto 

los aciertos como los errores, para así identificar posibles mejoras para mejorar los 

modelos, la ejecución de la minería de los datos y obtener resultados más precisos. 

Primero, como se mencionó anteriormente en otros apartados, la mayor limitación 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 librería Chart.js para visualizar datos en 
gráficos. 

Eficiencia: 

Productividad: 
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Descargar Gráficos: 

Registro de Datos: 



Anexo 1. Tabla de operacionalización de variables. 

Variable 
Independiente 

Definición Conceptual Definición Operacional Dimensión Indicador 

Machine Learning 
De acuerdo con Chopra y Khurana (2023) menciona que el 

Machine Learning “Es un campo de la inteligencia 

computacional que implica el análisis e interpretación de 

estructuras y patrones presentes en los datos y la máquina es 

capaz de aprender, tomar decisiones y razonar con estos 

patrones y poder extraer soluciones inteligentes.”

Según  Lantz, Brett (2023)  “Debido a que el 

aprendizaje automático, en esencia, se trata de 

convertir los datos en acción, las herramientas de 

explicabilidad ayudan a generar confianza en un 

modelo, lo que conduce a una mayor adopción y un 

mayor impacto.” 

Variable 
Dependiente 

Definición Conceptual Definición Operacional Dimensión Indicador 

Gestión de Ventas En el libro de John O’shaughnessy titulado Marketing Competitivo 

(1991), nos dice que en la gestión de ventas se basa en la 

estrategia, cuyo objetivo es determinar correctamente las cosas 

por realizar, determinar las guías por niveles más alto en base a su 

planificación 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. 

Castañeda, Miguel (2020), nos habla sobre la gestión 

de ventas en la cual nos dice que aplicación de 

machine learning para su investigación dieron 

resultados positivos para su mejora en los procesos 

de ventas. En la cual establecieron la eficiencia y 

productividad como indicadores para su investigación. 

En la cual su eficiencia aumentó a un 82% y su 

productividad en un 81%. 

Eficiencia Nivel de Eficiencia 

Productividad 
Nivel de 

Productividad 



Anexo 2. Matriz de Consistencia. 

Problema Objetivos Hipótesis Operacionalización de Variables 

Variable Dimensión Indicador Fórmula Metodología 

General General General Independiente 

Tipo de 
Investigación: 

Aplicada 

Diseño: 
Pre - Experimental 

Muestreo: 
muestreo no 
probabilístico 

Por conveniencia 

Técnica de 
Recolección de 

datos: 
Ficha de registro 

PG: ¿De qué forma influye el 
Machine learning en la toma 
de decisiones para la gestión 
de ventas?  

OG. Establecer de qué 
forma influye el Machine 
learning en la toma de 
decisiones para la gestión de 
ventas.  

HG La aplicación de 
Machine Learning 
mejora en la toma 
decisiones de la gestión 
de ventas. 

Machine Learning 

Específico Específico Específico Dependiente 

PE1 ¿De qué forma influye 
Machine learning en la 
eficiencia para la toma de 
decisiones en la gestión de 
ventas? 

OE1 Establecer de qué 
forma influye Machine 
Learning en la eficiencia 
para la toma de decisiones 
de la gestión de ventas. 

HE1 El uso de machine 
learning aumenta la 
eficiencia para la 
gestión de ventas. 

Gestión de Ventas 

Eficiencia 
Nivel de 

Eficiencia 

NE = VSCM/ MVS

NE: Nivel de eficiencia

VSCM: Venta en Soles 
por Canal Mensual 

MVS: Meta de Ventas 
en Soles

PE2 ¿De qué manera influye 
Machine Learning en la 
productividad para la toma de 
decisiones en la gestión de 
ventas? 

OE2 Establecer de qué 
forma influye Machine 
Learning en la productividad 
para la gestión toma 
decisiones de la gestión 
ventas. 

HE2 El uso de machine 
learning refuerza la 
productividad para la 
gestión de ventas. Productividad Nivel de 

Productivida
d 

NP = VCM / MVC  

NP: Nivel de 
Productividad

VCM: Ventas en 
Cantidad Mensual

MVC: Meta de venta en 
cantidad



  
 

Anexo 3. Cuestionario 

 



Anexo 4. Anexo Entrevista 



  
 

 



Anexo 5. Anexo Ficha de Registro Eficiencia Pretest 



  
 

Anexo Ficha de Registro Eficiencia Post Test 

 



Anexo Ficha de Registro Productividad Pretest 



  
 

Anexo Ficha de Registro Productividad Post Test 

 



  
 

Anexo 6. Reporte de similitud en software Turnitin 

 

 

 

 



  
 

Anexo 7. Anexo Carta de Autorización 

 


