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Presentacion

Sefiores miembros del jurado, en cumplimiento del Reglamento de Grados y
Titulos de la Universidad César Vallejo presento ante ustedes la tesis titulada
“Automatizacion del Sistema de Informacién aplicando Machine Learning en el
area logistica en Villa Chicken S.A.C”, cuyo objetivo fue determinar la influencia
de la aplicacién de sistema de informacién utilizando Machine Learning en el
area logistica en Villa Chicken S.A.C. y que someto a vuestra consideracion y
espero que cumpla con los requisitos de aprobacién para obtener el titulo
profesional de ingeniero de sistemas. La investigacion consta de seis capitulos
. En el primer capitulo se explica la realidad problematica de varias empresas
que en la actualidad no han podido prever el crecimiento de sus ventas o cual
es el momento mas adecuado para incrementarla, bajo esta problematica Villa
Chicken S.A.C. ha presentado un crecimiento en su rubro, pero no ha logrado
el incremento deseado. Por otro lado vemos investigaciones de diversos
autores que analizan también esta problematica, y que han dado una solucién a
este problema de diversas maneras. Aplicando el método cientifico; definimos
la formulacion del problema como las hipétesis y objetivos; en el segundo
capitulo se muestra definimos tanto el disefio de la investigacion como las
variables y las técnicas e instrumentos a emplear, en el tercer capitulo se
detalla los datos evaluados estadisticamente, empleando para tal la estadistica
descriptiva como la inferencial, para la comprobacién de las hipétesis
planteadas en el segundo capitulo. En el cuarto capitulo se explica se realiza la
discusion de los resultados obtenidos con otros autores que empleamos en el
primer capitulo como base para esta investigacién. En el quinto capitulo se
presenta las conclusiones que obtuvimos y los resultados de la investigacion.
En el sexto capitulo se detalla finalmente describimos aquellas ideas que serian
complementarias o mejoras en nuestra investigacion.
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Resumen

La presente tesis muestra la comprension del negocio, preparacion, modelamiento y
evaluacion de los datos mediante la Automatizacion del sistema de Informacion aplicando
machine learning en el area logistica en VILLA CHICKEN S.A.C., en donde no contaba
con una gestion correcta de los productos perecibles y céarnicos, lo que conlleva a desechar
mercaderia por tiempo de vida de la misma, generando un desbalance en las compras y

ventas.

El objetivo general fue determinar la influencia de la Automatizacion del sistema de
Informacion aplicando machine learning en el &rea logistica en VILLA CHICKEN S.A.C
y de esa manera visualizar el impacto que genera de la misma, gracias a la mejora en la

prediccion de datos desde el sistema de informacion.

Como resultado se obtuvo que con la Automatizacion del sistema de Informacion
aplicando machine learning en el area logistica en VILLA CHICKEN S.A.C el puntaje
promedio del indicador “Rotacion de mercancias™ se incremento en un 2.67%, ademas y
el puntaje promedio indicador “Volumen de compras” se increment6 en un 3.7% vy el
puntaje del promedio indicador “Crecimiento de ventas” se increment0 en un 14.21%.
Por lo tanto, se concluyd que la automatizacion del sistema de Informacion aplicando
machine learning produce efectos significativos en el area logistica de VILLA CHICKEN
S.A.C.

En la presente investigacion se uso el motor de base de datos SQL SERVER 2014 con el
lenguaje de programacion PHP para el desarrollo del sistema de informacién, en cuanto
la metodologia de desarrollo se utilizd6 CRISP-DM. Se La técnica de prediccion utilizada
fue Regresion lineal de Machine Learning.

Palabras clave: Sistema de Informacion, rotacion de productos, volumen de compras,

aprendizaje maquina, CRISP-DM.
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Abstract

This thesis shows the understanding of the business, preparation, modeling and evaluation
of data through the Automation of the information system by applying machine learning
in the logistics area in VILLA CHICKEN SAC, where it did not have a correct
management of perishable and meat products, which entails discarding merchandise for

its life time, generating an imbalance in purchases and sales.

The general objective was to determine the influence of the Automation of the
Information system by applying machine learning in the logistics area in VILLA
CHICKEN SAC and in that way visualize the impact it generates, thanks to the

improvement in the prediction of data from the system of information.

As a result it was obtained that with the automation of the information system applying
machine learning in the logistics area in VILLA CHICKEN SAC the average score of the
indicator "Rotation of goods" was increased by 2.67%, in addition to the average indicator
score "Volume of purchases "Increased by 3.7% and the average" Sales growth "indicator
score increased by 14.21%. Therefore, it was concluded that the automation of the
information system applying machine learning has significant effects in the logistics area
of VILLA CHICKEN SAC

In the present investigation, the SQL SERVER 2014 database engine was used with the
PHP programming language for the development of the information system, as soon as
the development methodology was used CRISP-DM. Se The prediction technique used

was Linear Regression of Machine Learning.

Keywords: Information System, product rotation, purchasing volume, Machine
Learning, CRISP-DM.
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I. INTRODUCCION



1.1 Realidad problematica

La definicion de logistica encierra los distintos procedimientos con el objetivo de que un
producto llegue al consumidor (Economia Simple, s.f.). Lo que involucra todo el
movimiento de la materia prima, el desarrollo o creacion del producto, como él envié de
los productos a las manos finales del consumidor. Podemos entonces asegurar que se
encuentra relacionada con acciones tales como la distribucion, el movimiento de
mercaderia, almacenamiento. Ahora bien, la logistica esta alejada de la creacion de un
bien, hecho que genera que se realice un outsourcing para esta area (Anaya, 2017, p.47)

En base a los dicho por GS1 Perd, organismo de origen internacional, esta area tiene un
gran impacto en la administracion de la empresa, calculdndose que entre el 50% al 70%
de los costos vienen de esta area (Gestion Logistica e Inventarios S.A.C., s.f.). Bajo esta
definicion entendemos la importancia que puede tener esta area para la empresa, dado
que bajo ella radica una gran cantidad de los costos. Ademas, debemos asumir que las
mejores précticas en esta area, pueden ayudar en gran medida a la empresa, bajo una
correcta gestion y planes en funcion a objetivos que vayan directamente relacionados a

un plan de empresa.

La empresa Centro Hogar Chiclayo E.I.R.L. dedicada a la comercializacion de colchones,
la cual se ha visto afectada durante los Gltimos afios en su desabastecimiento de sus stocks
en los almacenes por la falta de un control en sus actividades logisticas, en lo que los
problemas de falta de insumaos, falta de control de los ingresos y salidas en consecuencia
perdidas en las ventas es constante y las compras de los insumos se ve afectada por las
compras al por menor que se realizan, afectando al presupuesto. La empresa no cuenta
con procedimientos claros, viéndose necesario hacer una mejora en la restructuracién del

proceso (Rios Burga, 2016)

La sobrevivencia de una empresa de gran tamafio, esta ligada a la capacidad de adaptacion
que tenga, los cambios referidos a tecnologia como culturales estdn presentes
constantemente (Comercio, 2017). Este resulta ser una tarea vital para la empresa, existir
0 crecer a pesar de la competencia. Siendo necesario para tal tarea la toma de decisiones,
que conlleve a mejores oportunidades o crecimiento de ella. La inteligencia de la toma de
decisiones es transcendental mediante una estrategia establecida fijamente dentro de una

organizacion, ya para llevar a cabo esta actividad con precision se involucran vario



criterios, analisis de datos y un estudio exhaustivo den medio en la que se rodea. Asi
mismo la importancia de conocer el entorno de la organizacion se convierte en un arma
potencial para sobrevivir en el mercado actual, entonces la toma de decisiones mediante

una herramienta facilita el crecimiento de la empresa (Montalvo, 2016).

Por lo que la toma de decisiones debe basarse en el conocimiento no solo de la empresa,
sino también del entorno, bajo esta misma idea debemos hablar de la innovacion que debe
contar las empresas para poder estar presentes en el mercado. Para el Director de la
Escuela de Postgrado de la UPC, Guillermo Quiroga, la supervivencia de las empresas
esta referida al compromiso de innovacion que las empresas con emprendimiento se han

impuesto (Comercio, 2017).

Segun la cadena de restaurante de Villa Chicken S.A.C. existe una un desbalance en su
area logistica, en un principio tenemos gue el almacén no cuenta con una gestion correcta
de los productos, lo que conlleva a desechar mercaderia por el tiempo de vida de la misma,
como sobrecarga de la misma de productos que se quedan dias en el almacén sin salir y
que se acumulan dado que se realiza un pedido de la misma cantidad cada cierto tiempo.
Por otro lado, tenemos, que las compras de los insumos no estan en relacion directa a las
ventas de la empresa, en ocasiones se compra mas insumos o hacen falta productos que
se compra por otros distribuidores minorista con otros precios, para responder a la

demanda. Lo que afecta al presupuesto de las compras presupuestadas para los insumos.

Las ventas de Villa Chichen S.A.C. también tienen problemas en el cumplimiento de las
entregas a tiempo de los productos, tanto en mesa como en delivery ocasionado
generalmente por la falta de manejo de stock, lo que afecta al cliente en su sensacion de
satisfaccion. Asi como en las ventas que, al no tener un buen manejo predictivo de las
cantidades necesarias para la venta, o conocer las necesidades o gustos de sus clientes en

temporadas.

1.2 Trabajos previos

1.2.1 Nacionales

Tesis de Montalvo (2016), titulada “Andlisis Comparativo de Técnicas de mineria de
datos para la prediccion de ventas”, teniendo como objetivo evaluar las técnicas de
mineria de datos Regresion, Series temporales y Redes Neuronales para predecir las

ventas de la empresa EL ASTRO SAC. Investigacion de tipo aplicada, con un disefio



cuasi experimental. Poblacion tomada fue el total registros de ventas del periodo 2012-
2015 inventarios con una muestra del 100% representado con 46122 registros de ventas.
Como resultado se arrojo los grados de precision por cada técnica de prediccion,
HoltWinters un 84.42%, Holt con un 86.96% Y ETS con 81.45%. En conclusion, Holt es
el algoritmo de regresion lineal simple con mas grado de precision para predecir las

ventas.

Tesis de Cardefioso Rivas & Misle De La Torre (2016), titulada “Propuesta de Desarrollo
de Pronosticos y Control de Inventarios para la Mejora de la Gestion de Pedidos y
Distribucion en la Empresa MARLO E.I.R. L, Cusco, 2016”, tuvo como objetivo
desarrollar los pronosticos que mejore la gestion de inventarios y pedidos de la empresa
MARLO E.LLR.L. El tipo de investigacion aplicada, disefio cuasi experimental, La
poblacion fue de 430 registros transaccionales del afio 2014-2015.0Obteniendo como
muestra 87 registros. COmo resultado después de la implementacion, los tiempos de
entrega de los pedidos disminuyeron en unos 13.02%, los voliumenes de compras
aumentaron en 9.23%, finalmente las ventas con 19.92%. En conclusion, después de la
implementacién del sistema, los prondsticos de rotacion de mercancias disminuyé la
perdida de inventarios a raiz del vencimiento, por consecuencia se optimizo los costos
logisticos y tiempos.

Tesis de Mendoza & Anchiraico (2018), titulada “Determinacion de Patrones de Ventas
utilizando machine learning en boticas independientes para mejorar las Ventas”, teniendo
como objetivo predecir la rotacion de productos en un determinado tiempo para reducir
los vencimientos, Aumentar la rotacion de productos y los voliumenes ventas. Se compar6
la metodologia de mineria de datos KDD, SEMMA Y CRISP-DM, por lo cual la
metodologia escogida fue CRISP-DM. El tipo de investigacion aplicada, disefio cuasi
experimental, La poblacion fue la cantidad de registros transaccionales de la empresa
Botica Amberfama E.I.R.L, representando un total de 465240, conformado por las ventas
del afio 2017. Como resultado después de la implementacién, las ventas aumentaron un
15.45%. En conclusion, La metodologia utilizada para el proyecto de mineria de datos
fue CRISP-DM, asi mismo se utilizo la técnica de regresion lineal para predecir los

movimientos de productos.

Tesis de Zapata (2017), titulada “Mejora de un sistema de gestion logistica para la
reduccion de los costos en la empresa EYSM INGENERIA SAC de Callao”, teniendo
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como objetivo reducir los costos y optimizar los costos logisticos de la empresa.
Investigacion de tipo aplicada, disefio cuasi experimental. Poblacion utilizada fue un total
de 234 registros de inventarios con una muestra del 100% representado en un periodo de
7 semanas. Como resultado se incremento la calidad de pedidos generados en un 89.80%.
En conclusion, los costos logisticos sin un sistema de informacién automatizado fueron
de 71.68%, Mientras que después de la automatizacion del sistema los costos logisticos
se redujeron en un 13%.

Tesis de Vallejos (2017), con el titulo “Sistema Web para el Proceso Logistico en la
organizacion Soluciones Dinetech S.A.C”, teniendo el objetivo de dicha investigacion se
basé en determinar la influencia de un sistema de gestion logistica de la organizacion, el
criterio de demostracion fue percibir la exactitud de la rotacion de inventario. Instigacion
con disefio pre-experimental. La muestra obtenida fue de 20 registros de inventarios con
respecto al exactitud de inventario y referencia de pedido para medir la claridad de
pedidos. Como resultado respecto al indicador percibir del inventario se obtuvo un
incremento de un 28.48% de un 67.75% a 96.2%, mientras el indicador referencia de los
pedidos generados se incremento un 60%. Se concluyo6 que el sistema agilizo el proceso

logistico en la organizacion.

Tesis de Rios (2016), con el titulo “Propuesta de procedimiento de Gestion Logistica en
la Empresa Centro Hogar Chiclayo E.I.R.L. para disminuir pérdidas de ventas por roturas
de Stock”, teniendo como objetivo mejorar los procedimientos de gestion logistica.
Empleando para el estudio de informacion de setiembre del 2014 a agosto del 2015.
Consiguiéndose mediante esta tesis, definir procesos de logistica, resolver problemas de
roturas a través de la regularizacion de pedidos, control de entradas y salidas,

aseguramiento del stock, empledndose un sistema de informacion.

Tesis Diaz (2017), con el titulo “Gestion Logistica para incrementar los stocks de
abastecimiento del area de compras de la empresa Consorcio Linely. Cerro de Pasco,
2017” para la obtencion del grado de Ingeniero Industrial, objetivo de la investigacion
mejorar el balance de stock de abastecimiento de productos del area de compras de
Consorcio Linely, Cerro de Pasco, 2017. Investigacion de tipo aplicada, cuasi-
experimental, teniéndose como poblacion 24 hojas de registros de despacho del almacén.
Teniéndose como resultados que si existié una mejora en el stock de abastecimiento de
un 0.5668 al anterior de 0.2993. La importancia de las investigaciones realizas con

anterioridad, que estan publicadas como diversos formatos de investigacién como revistas



cientificas o articulos indexados en distintos repositorios de investigacion. Para
desarrollar un tema de investigacion es importante conocer los antecedentes que respalde

al tema de estudio.

Tesis de Medrano (2017), con el titulo “Modelo de mineria de datos usando Machine
Learning con reconocimiento de patrones de sintomas y enfermedades respiratorias en las
historias clinicas para mejorar el diagnostico de pacientes en la ciudad de Trujillo 2016”.
Con el objetivo de dicha investigacion fue mejorar el diagnostico mediante patrones de
reconocimiento con modelo de mineria de datos. Teniendo como tipo de estudio pre-
experimental porque presenta un pre-test y post-test mediante el modelo mineria aplicado
al reconocimiento. En esta investigacion se desarroll6 mediante la metodologia CRIPS y
Machine Learning con el fin posteriores predicciones. En conclusion, logro mejorar el

diagndstico de enfermedades a partido de un modelo creado con Machine Learning de

En la tesis de Andrade (2018), con el titulo “Inteligencia de negocio del proceso de ventas
en la Empresa ENFOCATEC S.A.” con el motivo de obtener el grado académico de
magister en Ingenieria de Sistemas de Tecnologia de Informacion en la Universidad Cesar
Vallejo; determind la inteligencia en el proceso de las ventas en la Empresa ENFOCATEC
S.A. Lacual realizo una metodologia de investigacion aplicada de disefio no experimental,
con corte trasversal es decir obtienen los datos en un solo momento; con el propdsito de
mejorar ganancias mediante la toma de decisiones en los distintos niveles de produccion
de la empresa; se realizo el analisis con poblacion de 120 trabajadores de la empresa
ENFOCATEC S.A. donde la muestra estuvo comprendida con el total de poblacion. Los
resultados obtenidos de dicha investigacion fue el siguiente mediante la inteligencia de
negocios se obtuvo el que 46.6% de lo considero bueno y por otro lado el 29,2% considero
como regular y un 24,2% considera mala. En Conclusion, si la inteligencia se aplica de

forma 6ptima el resultado sera aceptable en distintas areas de la empresa.

Tesis de Torres (2017), con Titulo “Sistema Mavil para la Inteligencia de Negocios del
proceso de ventas en Schroth Corporacion Papelera S.A.C” con el motivo de obtener el
grado académico de magister en Ingenieria de Sistemas en la Universidad Cesar Vallejo;
la cual determin6 que mediante un aplicativo movil e inteligente mejora un proceso de
ventas, de las cuales se enfoca en la variable de tomada de decisiones mediante una

inteligencia de negocio, y mejora las dimensiones del sistema de informacion; el disefio



de estudio de dicha investigacion esta enfoca en un disefio pre experimental con un
enfoque cuantitativo. La muestra fue de 179 colaboradores que fue determinado por
muestreo aleatorio simple; la técnica utilizada para dicha investigacion fue la encuesta y
bajo el cuestionario graduado por Likert para la variable que fue validad bajo la
demostracion de prueba de confiablidad se aplicé mediante expertos y alfa de Cronbach.
Los resultados evidenciaron que un sistema de informacion innova y ayuda a la toma de
decisiones mediante la inteligencia de negocios dentro del proceso de ventas en
SCHROTH Corporacion Papelera S.A.C. En conclusion, los expertos también afirman
que los sistemas basados en inteligencia de negocios ayudan a la toma de decisiones a las

empresas emprendedoras.

Tesis de Urday y Cebreros (2017), con el titulo de “La gestion logistica y su influencia
en la competividad en las PYMES del sector construccion, equipos y herramientas del
distrito de puente piedra” con el objetivo de investigacion fue determinar la influencia de
un control de gestion logistico en las pymes de las empresas privadas de importadoras de
maquinas pesas del distrito norte de Lima. El tipo de enfoque de estudio de dicha
investigacion enfoque cuantitativo con disefio experimental-transversal, la poblacion
utilizada para dicha investigacion de 15 empresas utilizando la muestra de la 100% de la
mima. Teniendo como resultado evidente que disminuyo el porcentaje de errores

cometidas por dichas empresas.

Tesis de Avila (2017), con el titulo “La gestion logistica y su influencia en el valor ganado
en los proyectos de edificacion en la selva peruana de una empresa constructora de Lima
Metropolitana”. El objetivo que se planteo fue determinar cual es la influencia de la
gestion logistica en el valor ganado de diversos proyectos desarrollados en las empresas
constructoras de Lima Metropolitana. Se realiz6 un estudio cuantitativo que fue efectiva
para determinar el valor ganado. Se trabajé con una muestra de 14 colaboradores y 3
directivos. Los resultados obtenidos fueron favorables ya que se logro identificar diversos
procesos que influyen directamente con la informacion y medios de inventario, pedido y

transporte; siento esto un punto importante para la determinacion de dicho valor.

Tesis de Parodi (2016), con el titulo “Gestion administrativa y la gestion logistica del
hospital de Chancay, ano 2016”. El objetivo de dicha investigacion determino la gestion

administrativa con respecto a la gestion logistica en el hospital Chancay, con un enfoque



cuantitativo, la investigacion se realizd con 120 trabajadores de area administrativas,
obteniendo una muestra aleatoria simple de 101 trabajadores. Los resultados obtenidos
de dicha investigacion fue que si existe una relacion moderada en las dos variables que

es gestion logistica y gestion administrativa de un (ro=0.539).

1.2.2 Internacionales

En el articulo Cientifico de Cheriyan, Ibrahim, Mohanan y Treesa (2018), con el titulo
“Prediccion inteligente de ventas usando técnicas de aprendizaje automatico”, El objetivo
de dicha investigacion fue comparar 3 modelos predictivos para mejorar las predicciones
de ventas futuras. Se analiz6 detalladamente el concepto de datos y prevision en ventas.
Se Tomo6 como muestra ficha de observacion considerando ventas trimestrales de los afios
2015, 2016 y 2017. Como resultado fue el estudio comparativo entre los 3 algoritmos
enfocados en rendimiento de prediccion de ventas, es el algoritmo modelo lineal se
encuentra mostrando un 98% de precision general y el segundo algoritmo de aumento
gradiente fue de 78%, mientras que el de arbol de decision con 68% de precision general,
Finalmente se pudo comparar en base a la evaluacion empirica los 3 algoritmos el mejor

modelo es el modelo lineal.

En el articulo Cientifico de (VARUNA, KAVITA, & RAMYA, 2016) , con el titulo “Un
analisis comparativo sobre regresion lineal y regresion de vectores de soporte.”, El
objetivo de dicha investigacion fue comparar 2 modelos predictivos que sean mas
convenientes para pronosticar las ventas, finanzas, movimientos de inventarios de una
series de tiempos. Como resultado se obtuvo que para los datos de series de tiempo se
analizan como modelo de regresion lineal. Finalmente, se concluye que la técnica de
regresion lineal permite pronosticar con mucha mas certeza cuando se quiere evaluar el

comportamiento conforme vaya avanzando el tiempo.

En el articulo Cientifico Bing y Yuliang (2018) de con el titulo “Prediccion de la intencion
de compra del usuario basada en el aprendizaje automatico”, El objetivo de dicha
investigacion fue introducir el método de arbol de decisiones para tratar el problema de
la clasificacion de intereses de los usuarios y el uso del sistema web local storage, para
obtener los datos necesarios. En el experimento se utilizé el software WEKA para
construir el arbol de decision con el fin de garantizar el nivel de eficiencia del algoritmo.
Los datos experimentales se dividieron en tres grupos, Cada grupo tenia 5000 datos

experimentales. Como resultado se obtuvo que el tiempo promedio del modelado del



algoritmo comparado con el tiempo fue de 0.41 a 0.36, El algoritmo de arbol de decision
ahorro alrededor de 13%. Finalmente, se concluye que al introducir el método de arbol
de decision se us6 para tratar el problema de clasificacion de intereses del usuario del

sistema.

En la tesis de Gnoza y Barberene, para obtener el grado de Ingenieria de Sistemas con el
titulo “Estudio de factibilidad del uso de Machine Learning con multiples fuentes de datos
en el proposito del tiempo”. El objetivo de dicha investigacion fue posibilitar el trabajo
I+D en las disciplinas de Machine Learning y 10T y Big Data por tener un gran impacto
en la comunidad empresarial aplicadas a distintas areas de una organizacién. En la
siguiente investigacion se aplico técnicas de disefio predictivo para formas a las nuevas
investigaciones con respecto a estas impactantes tecnologias. En conclusion, el estudio
descriptivo de dicha investigacion demuestra que las nuevas tendencias hacen mas fiables
a los estudios relacionados con respecto Machine Learning.

En el articulo cientifico de Mantovani, Horvath, Cerri y Vanschoren (2016), con el titulo
“Afinacion de pardmetros hiperactivos de un algoritmo de induccion de arbol de
decision”, El objetivo de dicha investigacion fue estudiar el aprendizaje automatico,
Usando el algoritmo de arbol de decision para detallar los modelos comprensibles y
niveles de precision en varios escenarios. Los experimentos que utilizaron fueron 102
conjuntos de datos heterogéneos analizando el efecto de ajuste en los modelos predictivos.

Como resultado fue que presento una mejora estadisticamente significativa.

En la Revista Técnica Energia cientifico de De la Hoz, De la Hoz y Fontalvo (2018), con
el titulo “Metodologia basada en Cadenas de Markov para la Prediccion de la Demanda
y Toma de Decisiones en el corto plazo” el caso de estudio que se realiz6 en la Empresa
Eléctrica Quito: El objetivo de la investigacion realizada es que determind el prondstico
de la demanda en la potencia eléctrica dentro de un periodo corto de tiempo. Dicha
investigacion se enfoco a comparar perfiles de acuerdo a la carga eléctrica utilizando el
modelo oculto de Markov para el prondstico dentro de un periodo de tiempo limitado.
Esta herramienta se aplicd por 30 dias, a sistema de EEQ la eléctrica, y concluyo que la
dicha prueba acerto en un 86% del comportamiento de la demanda esperada. El resultado
de esta investigacion es que mediante el sistema implementado CENACE se pueda

realizar la toma de decisiones en corto plazo, optimizando los recursos y generadores



existentes. En conclusion, de una u otra manera se realiza un analisis para la predicciéon y

toma de decisiones del caso de estudio. (Sanchez, 2018)

Espana, Tesis de Iribarren (2016), con titulo “Modelo predictivo. Machine Learning
aplicado al analisis de datos climaticos por una placa Sparkun”, El objetivo de dicha
investigacion fue crear un modelo 6ptimo para la prediccion precisa sobre posibles
retrasos en los vuelos debido a los cambios climaticos. La siguiente investigacion
describe que mediante un modelo de machine learning que pudo diferenciar las fases de
una elaboracién predictiva para anticipar los vuelos perdidos durante el tiempo de cambio
del estado climéatico. Después de ejecutar el modelo creado que tiene como eleccion del
algoritmo mas preciso, teniendo como resultado los siguientes, fue mostrando resultados
de menor a mayor conforme se realiza en entrenamiento. Finalmente, Logro cumplir con

el alcance del objetivo, mostrando resultas 6ptimas mediante el modelo establecido.

Argentina, Articulo Cientifico Ruso, et. al. (2016), con el titulo “Tratamiento Masivo de
Datos Utilizando Técnicas de Machine Learning”, el objetivo de dicha investigacion fue
desarrollar modelos predictivos mediante sefiales involucradas en problemaéticas
existentes y mostrarse de manera automaética. El siguiente articulo menciona que
mediante deteccion de patrones claves el algoritmo que se genere mediante inteligencia
artificial de machine learning es capaz de predecir qué sucedera durante un periodo de
tiempo. El resultado obtenido en esta investigacion es sefialar que técnica de prediccion
automatica se debe incluir dentro de una problematica, siendo este un panorama holistico

dentro de los sistemas de informacién convencionales.

Ecuador, Tesis de Valle (2014), con el titulo “El objetivo que planteo fue proponer un
modelo de logistico para el manejo de productos de dicha empresa, por las cuales mejoro
la productividad de dicha organizacion. ElI método de investigacion fue analitico
inductivo y deductivo con el fin de determinar la necesidad de la empresa, los resultados
obtenidos fueron aprobados y implementados dentro de la misma, se ampliaron los
espacios que generaba mas congestion de poblacion de improductividad convirtiéndolo
en un espacio mas 6éptimo y eficaz para la empresa. Se concluye que para mayor

productividad en la empresa es el orden y el buen control de productos.

Revista de Martinez, De La Voz y eat. (2017), titulo de investigacion “Gestion logistica

en Pymes del sector de operadores de carga del Departamento del Atlantico”. El objetivo
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que se dio a conocer en esta investigacion fue analizar la gestion logistica en las medianas
empresas de un sector especifico que es operadores de carga. Se realiz6 un tipo de estudio
cuantitativo y epistémico positivista, descriptiva, disefio no experimental transaccional.
Dicha investigacion utilizo una poblacién de 25 directivos y 25 colaboradores. El
resultado obtenido en dicha investigacion fue lograr certificar a los colaboradores por su
alto nivel de eficiencia y respeto y desempefio.

1.3 Teorias relacionadas al tema

1.3.1 Variable Independiente: Automatizacion del Sistema de Informacion
utilizando Machine Leaning

Automatizacion Sistema de Informacion

La automatizacion de un sistema de informacion es realizar tareas de manera dptima de

acuerdo al proceso especificado que la empresa realiza o consulta para dar respuesta a un

problema especifico.

Segln Andreu (1994), menciono que un sistema es "conjunto de procesos referidos a la
gestién de informacion con respecto a las necesidades de una organizacion, obtiene,
elabora y distribuye los datos necesarios para procesos operacionales propios de la
organizacion para apoyar a la toma de decisiones para cubrir las demandas funcionales

del negocio de acuerdo a las estrategias” (p.40).

Como se menciond en la cita anterior la importancia de la gestion de la informacién radica
en la eficiencia de grandes cambios en los volimenes de datos ingresados mediante el
proceso de cada area especifica de una organizacion, con el fin de producir informacion

valida para una toma de decisiones.
Machine Learning

Segun Matias (2003), Machine Learning es un conjunto de técnicas que hacen parte de la
inteligencia artificial, en base de conjunto de algoritmos tienen como finalidad buscar el
aprendizaje de diversos conjuntos de datos, Lo novedoso de los algoritmos es el
prondstico de nuevos escenarios basandose en la experiencia obtenida de los diversos

conjuntos de datos para su entrenamiento™(p.4).

Como se menciono en la cita anterior que el aprendizaje automatico se realiza mediante

algoritmos de inteligencia artificial con la finalidad de aprender, este se basa en el
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creacion de programas informéticos que cambian de acuerdo a nuevos datos ingresados

de las areas de operaciones de las organizaciones.

Por otra Mitchell (1997) en su libro indico que "Machine Learning consiste en aprendizaje
automatico, que detalla una variedad de paradigmas, algoritmos, resultados vy
aplicaciones, Es un campo multidisciplinario, teniendo como base resultados de

inteligencia artificial, estimaciones, probabilidades y estadisticas™” (p.14).

Segun las citas anteriores, esta nueva tecnologia ha impactado a multiples organizaciones
mediante distintos paradigmas o algoritmos de aprendizaje, Machine Learning es una
tecnologia que se utiliza para facilitar el andlisis de datos. Mediante esta tecnologia,

muchas empresas ven al mundo de forma holistica.
Arbol de decision

Para Bing y Yuliang (2018), “Un arbol de decision es una herramienta de soporte de
decisiones que utiliza un grafico o modelo de decisiones en forma de arboles y sus
posibles consecuencias, incluyendo resultados de eventos aleatorias, recursos, costos y

utilidades. Es una forma de representar un algoritmo” (p.44).
Regresion Lineal

Para Bing y Yuliang (2018), “son un conjunto de patrones que ajustan una relacién de
caracteristicas dependientes, estableciendo una linea arbitraria que he calculada de una
distancia de puntos con valores correspondientes, es una recta lineal que consigue

acercarse con mayor precision al mayor nimero de puntos” (p.48).

1.3.2 Metodologia CRISP-DM

La metodologia 0 modelo de procesos mas utilizados en la industria de desarrollo de
proyectos es CRISP-DM [CRISP-DM- 2000]. Segun Gallardo (2009) en su tesis
“Metodologia para la Definicion de Requisitos en Proyectos de Data Mining (ER-DM)”
en su (p.15) menciona que “CRISP-DM [CRISP-DM- 2000], guia de referencia mas
ampliamente utilizada en desarrollo de proyectos de mineria de datos [...]” por ello

estudiaremos sus 6 procesos detallados para dicha investigacion.
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CRISP-DM esta dividido en 4 niveles de abstraccién que se encuentra de forma

jerarquica.

Fases |7_‘| 1 %I Modelo Genérico
CRISP

= |
- / \ Fm}'Icciﬂn
b

I
Tareas Generales |__L’

Tareas Especializadas I:([{l Ij |E| e]\:l}]
W — Modelo
Instancias de Proceso :;}D :;0 6:] 63 Especifico

Figura 1 : Esquema de los 4 niveles CRISP-DM

Fuente: (CRISP-DM, 2000). Metodologia para la Definicion de Requisitos en Proyectos de Data Mining

La Metodologia CRISP-DM es una metodologia més utilizada por analistas de
inteligencia de negocios, para poder desarrollar proyectos de data Warehouse y mineria
de datos. Segun Chapman et .al (2000) “CRISP-DM consta estid organizado en seis
procesos: Andlisis del Problema, Andlisis de Datos, Preparacion de Datos, Modelado,
Evaluacion e Implementacion, estas fases se interrelacionan entre si, ademas sirve como

herramienta para el desarrollo de software y mineria de datos” (p.40).

>

Comprension del ; Comprensién de los
Negocio . Datos
Preparacion de los Datos
A Implantacién Datos v

Evaluacién

Figura 2: Fases de CRISP-DM

Fuente: Chapman et al (2000). CRISP-DM METHODOLOGY

13



1. Fase de Compresion de negocio.

El pase de compresidn de negocio o reconocimiento del problema, es una de las fases méas
importantes de la organizacion. En esta fase se define las metas como necesidades del
punto de partida de un proyecto de un punto de perspectiva empresarial o institucional, el
fin de esta actividad es de transformar lo convencional en objetivos técnicos o plan de
proyecto. Si no se logra entender bien la situacion actual del negocio u organizacion, los
algoritmos no seran eficaces, por mas que se fuercen no se lograra las expectativas del
negocio, por ello que es importante reunir a la mayor cantidad de recursos para fomentar
la problemética y documentar cada fragmento de la situacion para ser analizado y darle
un fin la explotacién de datos de la organizacion. En esta fase de debe tener claro cual es
la meta de la empresa, y a donde se proyecta, gracias a la explotacion de los datos
historicos. A continuacion, se describird cada actividad de la primera fase de modelo
CRISP-DM. (IBM, 2012)

1.1. Determinar los objetivos del negocio

En esta tarea se tiene que tener la maxima informacion posible de aquellos objetivos
comerciales de la mineria de datos. Para lograr este punto importante de la organizacion
se define una meta, un problema, criterios y que es lo que se quiere resolver mediante una

mineria de datos, por ejemplo:

e Prediccion de las ventas.
e Rotacién de productos

e Crecimiento de las ventas.

En fin, son algunos problemas relacionados a la situacion actual de la organizacion en
estudio (IBM, 2012).

1.2. Evaluacién de la situacién

Se tiene que definir cual es la situacion al principio del proceso de DM, no olvidando los
aspectos tales como: ¢Qué datos se tiene para dicho anélisis? ¢Hay suficientes recursos
para dicho proyecto? ¢Qué factores de riesgo son los mas frecuentes o que puede
perjudicar al proyecto?, etc. En esta fase se define los requisitos funcionales y no
funcionales problema, desde la perspectiva del negocio como de Data Mining (IBM,
2012).
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1.3. Determinar los objetivos de DM

Convierte los objetivos del negocio en la meta del proyecto de MD, por ejemplo,
consideraremos el objetivo del proyecto en investigacion determina la influencia de la
metodologia CRISP-DM en la toma de decisiones en villa Chicken Jesus Maria. La meta
sera determinar la influencia que existe entre la metodologia CRISP-DM para la toma de
decisiones. (IBM, 2012)

1.4. Realizar el Plan del Proyecto.

En esta tarea ya debe estar listo todo el paso anterior, ya se debe saber con claridad cuél
es el objetivo y requisitos de la empresa, considerando lo mencionado se da de alta la
primera fase CRISP-DM.

2. Fase de Compresion de Datos

Significa estudiar mas de cerca los datos disponibles en dicha organizacion de mineria de
datos. Este paso es esencial para evitar problemas de inesperados de inconsistencias para
las fases posteriores. En este punto se debe dar el primer contacto con el problema
planteado anteriormente, se tiene que familiarizar con la base de datos organizacional y
generar una nueva base de datos donde se trabajara la mineria de datos. Ya que ha esta se
estar realizando consulta con mayor frecuencia. Las tareas relacionadas a esta fase son

las siguientes:
2.1 Recolectar los datos iniciales

La primera tarea de la segunda fase es la recoleccion de datos CRISP-DM, esta tarea tiene
con objetivo elaborar un mapo general y realizar una lista de los datos requeridos para
dicha elaboracion del proyecto de mineria de datos, realizando técnicas que deben ser

inherentes a la solucion del problema.

Asi mismo, se debe de determinar los atributos, columnas. Se debe determinar si

realmente existen datos consistentes en las tablas existentes.
2.2 Descripcidn de los datos

Existen diversivas formas de describir los datos, pero la mayor parte de las
investigaciones de basa en calidad cantidad de los datos; cantidad de datos disponible
para dicho estudio que obviamente tienen que tiene caracteristicas diversas. Cantidad de

datos, la mayor cantidad de modelo de datos tienen equilibrios relacionados, los grandes
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volimenes de datos pueden precisar modelos con mayor eficacia. Tipos de valores, todo

lo puede incluir una variable de formatos.
2.3 Exploracién de los datos

La exploracion de los datos es generar un formato general para todos los datos, esto
involucra pruebas de estudios estadisticos, que revelen datos recién procesados, se crean

tablas de frecuencia y graficos de distribucion.
2.4 Verificar la calidad de los datos

Esta tarea es la encargada de verificar los datos que se efectian sobre los datos, la cantidad
de valor nulos que se encuentran distribuidos en los campos de una tabla, para encontrar

valores gque se encuentre fuera de sus especificaciones (IBM, 2012).

3. Preparacion de los datos

La preparacion de datos es una de los aspectos mas importantes de la mineria de datos, se
estima que el mayor tiempo posible se lleva en esta fase ocupando un por porcentaje
estimado a 50%-70% del tiempo total. Este proceso se convierte en critico de acuerdo al
objetivo de la organizacion; las preparaciones de datos pueden implicar las siguientes

tareas:
3.1 Seleccién de datos

Se recolecta un subconjunto de datos, propios de la etapa anterior, donde los criterios de
la seleccion de datos esta orientada a los establecidos en la etapa anterior: la calidad,

volumen, tipos de datos.
3.2 Limpiar los datos

Esta tarea es la que mas tiempo ocupa dentro del proceso, ya que aqui se emplea gran
variedad de técnicas con el fin de optimizar la calidad de los datos para la preparacion de
la fase estructuracion de los datos. Entre las técnicas mas utilizadas es la normalizacion y

la distincion de tipo de datos, reduccion el volumen para su analisis.
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3.3 Estructurar los datos

Esta etapa incluye instrucciones de elaboracién de los datos como la creacion de nuevos
atributos de los ya existente, union de nuevos registros o cambios de valores para atributos

ya existentes.
3.4 Integrar los datos

La infraccion de datos implica la creacion de estructuras nuevas, a partir de los ya
elegidos, una demostracion seria, el tiempo se puede seleccionar hasta que dia 0 nimero

del aflo semana o mes etc.
3.5 Formateo de los datos

Esta tarea se encarga de la dar formato a los existentes sin cambiar su estructura inicial
en simples palabras transformacion sistematica, se puede distinguir por caracteres
especiales, puedan utilizar con mayor sencillez y sea factible de utilizar la herramienta
(IBM, 2012).

4. Modelo

Para definir el modelo o cuarto proceso de CRISP-DM, simplemente seleccionando las

técnicas de modelado mas apropiadas para DMy que cumplan con los siguientes criterios:

e Estar acorde al problema

e Contar con datos apropiados y solidos

e Estar a la altura del requisito “cumplir las expectativas del negocio”
e Tiempo apropiado para obtener un modelo

e Conocimiento de técnicas.

4.1 Selecciona la técnica de modelado

Esta tarea consiste en escoger la técnica apropiada para el modelado de DM para resolver
el problema afrontado. Es decir, nos enfocamos en el objetivo principal del proyecto y la
dependencia con DM existentes. Si el problema es la clasificacion, se empleara arboles
de decisiones, k-nearest neighboar o razonamiento basado en casos (CBR); sin embargo,
si hablamos de predicciones, se tomara el analisis de regresion, redes neuronales; o si el

problema es de segmentacion, considerar la técnicas de visualizacion.
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4.2 Generar el plan de prueba

Cuando el modelo ya se encuentra construido, se debe elaborar un procedimiento
destinado a pruebas de calidad y validez. Por ejemplo, utilizar un margen de error es
comun ya que es la medida de la calidad DM. Por lo general se dividen los datos en dos
conjuntos, uno de entrenamiento y otro de pruebas, los cuales se emplearan para generar

modelos.

4.3 Construir el modelo

Una vez seleccionado la técnica, se implementa sobre los datos previamente preparados.
Todas las técnicas del modelado poseen un conjunto de parametros significativos, los
cuales definen las caracteristicas del modelo a generar. La eleccion de los mejores
parametros es un proceso iterativo y se basa en los resultados generados de las
construcciones anteriores. Estos deben ser interpretados y su rendimiento justificado,
mediante el anlisis de prediccion o para la toma de decisiones.

4.4 Evaluar el modelo

En esta fase, los expertos de DM interpretaran los modelos dependiendo del conocimiento
existente del dominio y los razones de éxito preestablecidos. Donde, los expertos juzgaran
los modelos dentro del contexto del dominio y aplicaran sus propios criterios (seguridad

del conjunto de prueba, pérdida o ganancia de tablas (IBM, 2012).
5. Evaluacion

Considerado la ejecucidn de los criterios de éxito de un caso o problema planteado en la
primera fase. Ademas, la integridad calculada se realiza en los datos previamente

analizados.

Es necesario evaluar el proceso, asumiendo los resultados en pruebas anteriores, si se
presentase alguna observacion, sera necesario repetir un paso anterior. Ademas debe
tenerse en cuenta que se existen multiples herramientas para la interpretacion de los
resultados. Las matrices de confusion son muy usadas en problemas de clasificacion y
reside en una tabla que indica cuantas clasificaciones se han hecho para cada tipo,
Ilamadas también los checklist, la diagonal de la tabla representa las clasificaciones
correctas (IBM, 2012).
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5.1 Evaluar los Resultados

En los pasos de evaluados anteriormente, se observaron caracteristicas tales como la
exactitud y generalidad del modelo generado. Esta actividad conlleva a la evaluacion del
modelo en base a los objetivos del negocio. Evaluandose si es necesario, si el modelo se
aleja o es insuficiente, haciéndose pruebas al modelo, en base a un problema.

Ademaés de los resultados directamente relacionados con el objetivo del proyecto, ¢es
aconsejable evaluar el modelo en relacion a otros objetivos distintos respecto a los

originales?, esta informacion podria ser de mucha importancia
5.2 Revisién del proceso

El proceso de revisién, se describe como la conceptualizacion del proceso completo de

DM, con el fin de reconocer los posibles elementos que pudieran ser renovados.
5.3 Determinar préximos procesos

Si las fases han generado resultados convenientes, entonces se podria seguir a la siguiente
fase, sino se sugiere ir a la fase de iteracion, fase de preparacién de datos. Incluso es

posible iniciar un proyecto de DM nuevo.
5.4 Implementacion

Cuando el modelo ha sido elaborado y validado por los expertos, se convierte la nocion
obtenido en ejecuciones dentro del proceso de negocio, ya sea que el analista sugiera otras
tareas establecidas en la recoleccion de datos del modelo y sus resultados, ya sea
aplicando el modelo a diferentes conjuntos de datos o como parte del proceso, como el

analisis de riesgo crediticio y deteccidn de fraudes.
Metodologia SEMMA

SAS Institute, desarrollador de esta metodologia, lo puntualiza con un proceso de
adecuado a seleccion, busqueda y modelo de grandes volumenes de datos, con el fin de
descubrir patrones de negocios que aln no son conocidos. Esta metodologia cuenta con

5 fases basicas del proceso.
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Muestra Manipula Modelo

cion (Model)
Figura 3 : Fases de la metodologia SEMMA

(Simple)

Fuente: SAS Institute. Data Mining and SEMMA

El proceso inicia desde un punto clave, que es el corte de una muestra propia de la
poblacion, bajo la cual se realizara un andlisis. Teniendo como punto de inicio la
obtencion de la muestra respectiva del problema en estudio. La representatividad es la
parte esencial ya que al no cumplirse nula al modelo y los resultados dejan de ser
confiables. El tipo de seleccion de muestreo es al azar ya que cada uno de los individuos
tiene la oportunidad de ser parte del muestreo. Esta metodologia escoge un muestreo que

se le denomina muestreo aleatorio simple.

La metodologia SEMMA define que cada muestra obtenida debe tener su propio analisis

del proceso y debe ser asociado con el nivel de confianza de la muestra.

La tercera fase de la metodologia consiste en la utilizacion de datos, en base a la
exploracién realizada en las anteriores fases, en esta fase se define que el dato cumpla

con el formato adecuado de anélisis que seran ingresados al modelo.

Una vez definido las entradas al modelo, cumpliendo con el formato correspondiente para
la aplicacion de técnica de modelado, seguidamente se procede con la verificacion y
analisis y modelado de datos. El objetivo de esta fase es conseguir la relacién que existe

entre la variable de explicacion y variable de objeto de estudio.

La técnica de modelo de datos utiliza la estadistica para determinar el respectivo anélisis.
Finalmente, la ultima fase consiste en la valoracion de los resultados obtenidos mediante
el andlisis realizado en el modelo, donde tiene sus variables de entrada que son los datos
consistentes, se procesa mediante el modelo y finalmente la valoracion de la variable de

salida.
Metodologia KKD

Miguel (2013) indico, que el descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD),
tiene como inicio, la obtencion de conocimiento en diversas de bases de datos. Este
proceso de obtencion de conocimiento, estd divido en diversas etapas, tales como la

elaboracion de los datos hasta la interpretacion de los mismos. Siendo el KDD un proceso
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iterativo e interactivo. El primer caso, dado que la salida de alguna de las fases puede
descorrer a otras fases o pasos, los cuales resultaran algo habitual, si el fin es obtener
conocimiento de calidad. Mientras que, seran interactivo a los expertos del dominio del

problema, porque deben los datos apoyar a la validacion del conocimiento obtenido.

El modelo de proceso KDD se simplifica en las siguientes cinco fases resumidas:

h
i
1
Sistermas de ! Saleccidn de procesamientno Mineria de Interpratacion
oy X ¥
Informocion _If"’ las datas > transformacian > datas — evaluacitn
i
1
i
i
1

de los datos

1 Proceso KDD K

Figura 4: Fases de la metodologia KDD

Fuente: Moine (2013). Metodologias para el descubrimiento de conocimiento en bases de datos:

un estudio comparativo

Debidamente el modelo define que la mineria de datos es la fase dentro del proceso en la
cual se realiza la extraccion de patrones a partir de los datos. No Obstante, En la
actualidad, la comunidad cientifica, el término KDD y mineria de datos se utilizan
progresivamente para hacer relacionada al proceso completo de descubrimiento de

conocimiento.

El proceso KDD puede simplificarse en las cinco fases mencionadas anteriormente,

Fayyad establece nueve etapas para llevarlo a cabo:

1. Comprension del dominio de aplicacion.

En esta primera etapa se recopila toda la informacion y conocimiento disponible sobre el
dominio del sistema, asimismo determinar los fines del proceso KDD desde el enfoque

del usuario.
2. Creacion del conjunto de datos.

Esta etapa consiste en elegir los datos que se utilizaran para la integracion, asimismo para
la seleccion que conformaran la vista de mineria de datos. Este paso es necesario para la

elaboracion de una fuente de datos.
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3. Limpiezay pre-procesamiento de los datos.

Esta etapa se lleva a cabo actividades como depuracién, depuracion de datos anomalos y

encontrar los datos faltantes.
4. Reduccion y proyeccion de los datos.

En este paso se identifican atributos importantes para la conceptualizacion de los datos,
puede ser descripcion o prediccion. Ademas, se recopila métodos de reducciéon de
dimensionalidad y asimismo métodos de transformacion de los datos para decrecer la

multitud de variables en el debate para localizar los modelos inconsistentes de los datos.
5. Determinar la tarea de mineria de datos.

Se definira la tarea de mineria, enfocandose en el estudio (como agrupamiento, regresion,
clasificacion o asociacion) de acuerdo a lo establecido en la definicién de alcance en la

etapa 1.
6. Determinar el algoritmo de mineria.

Una vez elegida la tardea de mineria de datos, en esta etapa se desarrolla el algoritmo
para la blasqueda de patrones en los datos. Asimismo, se establecen los modelos y
pardmetros son mejores dependiendo el grado del problema y los datos que se tienen

disponibles.
7. Mineria de datos.

Etapa en la que se emplean los algoritmos y técnicas obtenidas al conjunto de datos en

busqueda de los patrones de interés.
8. Interpretacion.

Consiste en la explicacion de los patrones obtenidos, visualizando y traduciendo el

lenguaje técnico a lenguaje entendible por el usuario.
9. Utilizacion del nuevo conocimiento.

En esta fase se implementa el nuevo conocimiento obtenido, Con esto servira de apoyo
para la toma de decisiones a los directivos. Ademas, incluye la verificacion de potenciales
conflictos con conocimientos descubiertos. Finalmente. La metodologia KDD muestra
las fases generales del proceso de mineria de datos, pero no explica que actividades
especificas de debe realizar por cada uno, quedando a criterio de los equipos de trabajo.
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Metodologia CATALYST
Moine y Haedo (2015) encontraron lo siguiente:

La metodologia Catalyst, Mas conocida como P3TQ (producto, Lugar, Precio, Tiempo y
cantidad). Fue implementada por Dorian Pyle en el afio 2003 en su libro llamado “Business
modelling and data mining”. Dicha metodologia Establece la implementacion de dos
modelos: El claro m modelado del negocio, especifica claramente que y como se tiene que
hacer, Explica una seria de pasos para poder detallar los problemas y requerimientos de una
organizacion. El modelo de explotacion de informacion detalla procedimientos determinados
a seqguir para la elaboracién e implementacion de modelos de mineria de datos en base al

modelo de negocio (p.4)

La metodologia Catalyst esta conformada por 2 partes: Metodologia para el modelado del
negocio y mineria de datos.

Metodologia para el modelado del negocio

En esta primera parte se muestran una serie de pasos para el modelamiento del problema
y la definicion de alcance del negocio. Ademas incluye diferentes escenarios en el
proyecto de mineria de datos, favoreciendo una serie de pasos que se lleva a cabo en cada
escenario. Pyle (2003) define cinco situaciones o puntos de vistas diferentes para el

proyecto:
Escenario 1: Datos
Buscar los datos relevantes que se van a trabajar

Determinar el repositorio en donde se recolectaran los datos
Identificar los stakeholders (Interesados, directivos, etc.) del proyecto
Debatir el Alcance del proyecto con los stakeholders.

Caracterizar los conjuntos de datos relacionados al P3TQ

o B~ W D

Identificar las caracteristicas de la motivacion del negocio para el proceso de
recoleccion de datos.

6. Descubrimiento del problema
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Escenario 2: Problema/ Oportunidad

De acuerdo a la realidad problematica del negocio, ver la influencia de la mineria de datos

para solucionar dicho problema.

O N o g A~ W Dd -

Identificar a los stakeholders.

Describir la situacién actual del negocio

Identificar los objetivos primordiales con los stakeholders.

Definir los datos que se procesaran

Modelar el caso de negocio

Presentar el modelo de caso de negocio al interesado

Describir la situacion actual del negocio para el proceso de mineria de datos

Establecer los requerimientos para implementar.

Escenario 3: Prospeccion

Descubrir donde la mineria de datos puede dar un valor agregado o aporte a una

organizacion

o~ w0 DN e

Caracterizar las relaciones P3QT importantes de la organizacion

Mapear los flujos principales de la organizacion

Identificar los stakeholders

Entrevistar a los stakeholders

Identificar los cambios estratégicos que puedan ser de mayor interés para los
interesados.

Mapear los modelos de mineria de datos que pueden dar soporte a los cambios
estratégicos de la organizacion.

Gestionar los datos

Presentar el caso de uso de negocio a los stakeholders

Establecer los requerimientos para implementar
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Escenario 4: Modelo definido

Hacer el uso de mineria de datos para la construccion de un modelo para una situacion

especifico

Identificar los stakeholders

Debatir los requerimientos con los stakeholders
Definir la situacion actual del negocio
Identificar los datos para procesar

o B~ w0 D

Establecer los requerimientos para implementar

Escenario 5: Estrategia

Dado a una realidad problematica, definir una situacién estratégica para analizar si la
mineria de datos puede ser recomendable con la situacion actual del negocio e identificar

las opciones para resolver dicho problema.

Identificar a los stakeholders.

Entrevistar al personal interesado.

Identificar la situacion actual del negocio

Desarrollar mapa de escenarios estratégicos con el interesado.
En base al mapa, Crear un modelo de situacién estratégica
Identificar las caracteristicas mas importantes de las P3TQ
Relacionar el mapa de estratégica con las P3TQ

Simular errores y descubrir relaciones

© o N o g Bk~ w DN PE

Identificar las relaciones de P3TQ que puedan ser de mayor interés para el
interesado.

10. Describir las fuentes de datos

11. Relacionar cada Problema con el modelo estratégico, asimismo incluyendo los

riesgos.

Tomando estos 5 escenarios, El autor Pyle propone una serie de procesos y herramientas
para lograr identificar el problema y los requerimientos organizacionales que sera el

proyecto, asimismo con los datos que se van a analizar.
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Datos Problema Prospeccion Definido Estrategia

N 4 Y .
Personal Descubrimiento
interesado de datos
Entrevistas Definicion de
implementacion
Relaciones Mapeo
P3TQ conceptual
Caso Qe Modelado de
negoao sistemas
Objetos de Simulacién
negocio
Perfil de Niveles de
presentacion gestion
Marco de la Flujos
situacion primarios

Datos necesarios ) Requerimientos reales

’
o

Figura 5: Escenarios de la metodologia KD

Fuente: Moine (2013). Metodologias para el descubrimiento de conocimiento en bases de datos:

un estudio comparativo

Tal como muestra la figura, Cualquiera sea el escenario como punto de inicio, Siempre

se identificara el problema que el proyecto tendréa obteniendo 2 resultados:

1. Los datos necesarios que se procesaran.

2. Los requerimientos necesarios

Metodologia para la mineria de datos

Menciona las series de pasos para el descubrimiento de patrones y relaciones de acuerdo

a la realidad problematica del negocio.
Preparacion de los datos
1. Estimar las variables de estudio (medida de dispersion, datos faltantes, etc).

2. Evaluar los problemas en las variables
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3. Chequear variables que no aporten mucha informacién
4. ldentificar que haiga grandes volimenes de datos

5. Chequear la necesidad de actualizar las variables
Seleccién de herramientas y modelado incial

Estructurar los datos necesarios para el proceso de mineria
Identificar las variables de entrada y saslida
Seleccionar el algoritmo de mineria de datos a utilizar

Explorar los datos faltantes

A

Crear un modelo inicial (Exploratorio, Clasificacién o prediccion).
Refinar el modelo

1. Siel método es exploratorio, Definir los resultados encontrados
2. Si el modelo es clasificacion o predictivo, verificar la capacidad predicativa del
dicho modelo

3. Analizar el modelo con lo stakeholders.
Implementar el modelo

1. Siel modelo es exploratorio, se debe realizar los requerimientos, Luego hacer un
informe indicando los resultados obtenidos.

2. Si el modelo es clasificacion o predictivo, se deben identificar los requerimientos
de implementacion realizados antes de la mineria de datos.

3. Comunicar a lo stakeholders

Comparacion de Metodologias

Tomando en cuenta las etapas generales que componen la mineria de datos tales como el
analisis, seleccion, preparacion, modelado, evaluacion e implementacion. Existiendo una
relacion entre las etapas, de los diferentes enfoques, KDD, CRISP-DM y Catalyst, visto

en la figura 6. Por otro lado SEMMA, se orienta a volimenes mayores de datos.
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Fases KDD CRISP - DM SEMMA CATALYST
S E Cumprﬁ:n?.mn del Comprension Modelado del
comprension dominio de ) )
. s del negocio negocio
del negocio aplicacion
C |
Tear N Entendimiento Muestreo
conjunto de de los datos C i
datos omprension

Seleccion y
preparacion de

Limpieza y pre-
procesamiento

Preparacion
de los datos

los datos de los datos Preparacion de e
— Modificacion
Reduccion y los datos
proyeccion de
los datos
Determinar la
tarea de mineria .
: Seleccian de
Determinar ef herramientas
Modelado algoritmo de Modelado Meodelado
I y modelado
mineria o
inicial
Mineria de datos
. . . . Refinamiento
Evaluacion Interpretacion Evaluacion Valoracion
del maodelo
Utilizacion del
Implementacion nuevo Despliegue Comunicacion

conocimiento

Figura 6 Correspondencia entre las fases de cada metodologia
Fuente: Moine (2013). Metodologias para el descubrimiento de conocimiento en bases de datos:
un estudio comparativo
KDD Y SEMMA solo propone actividades generales del proyecto de mineria de datos

sin explicar de qué forma se deben llevar a cabo cada misma.

Las diferencias de estas metodolégicas radican principalmente en la funcién al contexto
en las cuales serdn implementas, con diferencias en los requerimientos, los niveles de
riegos que pueda tener cada proyecto de mineria de datos. De las 4 metodologias
Presentadas anteriormente. Para este proyecto de investigacion se utilizara la metodologia
CRISP-DM yaqué proporciona confiabilidad, robustez y estandarizacion en los procesos,
yaqué especifica detalladamente cada tarea por fase y como se deben ejecutarlas.
Asimismo, facilita la creacion de futuros proyectos de mineria de datos que posean

caracteristicas similares.

1.3.3 Logistica
Segin Anaya (2007) “La palabra logistica, que en transcurso del tiempo proviene del
griego (flujo de materiales), se inicia a aplicar en la empresa a partir de la década de los

sesenta, [...] la logistica se relaciona de una forma directa con todas las actividades
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inherentes a los procesos de aprovisionamiento, fabricacion, almacenaje y distribucion de
productos” (p. 47).

La definicion de logistica entonces abarca tantos los procesos de planificacion,
implementacién, control del flujo, almacenaje, inventarios, asi como también la

informacion relacionada desde las compras y ventas.

Inventario

Para (Rojas, 2009) y Goicochea (2009), “El inventario es un bien tangible que debe existir
en las empresas para ser consumidas en produccion de bienes y servicios, los inventarios
comprenden los activos de la empresa de producto en proceso y/o terminado ademas esta
comprendida para las ventas, el manejo de inventario ayuda con el control de proceso de

la empresa con el fin de entregar un estado contable confiable” (p.39).

Como se menciond en la cita anterior la importancia del inventario en las empresas,
también se puede decir que el inventario contribuye con las partidas del activo corriente
de las listas de las ventas, es decir es el valor o precio base del producto o servicio de los

almacenes que estan en adquisicion para dicha elaboracion de venta.

Rotacion de Inventario

Segun Mora (2016) “la rotacion de inventario es la Proporcion de ventas con existencias

promedio. Indica la recuperacion de lo invertido en capital través de las ventas” (p.49).

Rotacion de productos

Valor = *100

Total Ventas

Compras

Segln (Anaya Tejero, 2007), “La compra y abastecimiento consiste en un factor clave
para la gestion de la cadena de suministros de la organizacion, donde se pueden controlar
y negociar alcanzando alianzas estratégicas” (p.31). Consiste en adquirir un producto o

servicio entre consumidores y clientes para realizar la venta.

Volumenes de compra
Segun Mora (2016) “Los volimenes de compra consiste en el Porcentaje sobre las ventas
de los soles o ddlares gastados en compras” (p.40). el objetivo es Conocer y controlar el

crecimiento de compras y su evolucion con la relacion a los volimenes de ventas.

VALOR DE COMPRA
TOTALVENTAS

Valor=
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Ventas

Margen de contribucion

Segin Mora (2016),” Calculo el porcentaje real de los margenes de rentabilidad de cada
referencia o grupo de productos”

costes variables

Valor= 1 — ( ) 100

precio

1.4 Formulacién del problema

Sobre la base de realidad problematica presentada se planted los siguientes problemas de

investigacion:

1.4.1 Problema general
¢En qué medida influye la Automatizacion del sistema de Informacion aplicando

Machine Learning en el area logistica en Villa Chicken S.A.C.?

1.4.2 Problemas especificos
Los problemas especificos de la investigacion fueron los siguientes:

e ;En qué medida influye la Automatizacion del sistema de Informacién aplicando
Machine Learning en el inventario del area logistica en Villa Chicken S.A.C.?

e ;En qué medida influye la Automatizacion del sistema de Informacién aplicando
Machine Learning en las compras del area logistica en Villa Chicken S.A.C.?

e ;En qué medida influye la Automatizacion del sistema de Informacion aplicando

Machine Learning en las ventas del area logistica en Villa Chicken S.A.C.?

1.5 Justificacion del estudio

1.5.1 Justificacion tedrica

Segun Bernal (2010), “La justificacion tedrica es el propdsito de un estudio basado en un
conocimiento existente, para poder confrontar una teoria y verificar los resultados”.
Asimismo, la justificacién tedrica pretende generar debate académico en base al
conocimiento existente y reflexion. Bajo esta realidad, un sistema de informacién basado
en Machine Learning permitira conocer si tiene cambios positivos para el area logistica o

si afecta en manera negativa.
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1.5.2  Justificacion Practica
Segun Bernal (2010), “La justificacion préctica se realiza cuando la elaboracién de la
investigacion permita resolver un problema y proponer estrategias que puedan aplicarse

de acuerdo al tipo de estudio que se enfrenta una problematica”.

A partir de lo mencionado, puedo mencionar que el estudio de investigacion serd un

insumo para las siguientes investigaciones.

1.5.3 Justificacion metodoldgica
Segun Bernal (2010), “La justificacion metodologica del estudio se procede en el
proyecto de investigacion que se va realizar el planteamiento de un nuevo método o nueva

estrategia para generar conocimiento efectivo y veraz”.

Al automatizar el sistema de informacion aplicando machine learning en el &rea logistica
de VILLA CHICKEN S.A.C., se busca por medio de la ciencia y sus métodos, eventos
que pueden ser estudiadas por dicha ciencia. Al ser demostrada la viabilidad y fiabilidad

de la metodologia, se utilizara en otros proyectos similares.

1.5.4 Justificacion Social

La puesta en marcha del sistema de informacion utilizando machine learning en el area
logistica, servird como herramienta de gestion para la toma de decisiones con mayor
efectividad. Ayudando de esta forma capacitar a otras organizaciones sobre machine

learning en el &rea logistica.

1.5.5 Justificacion tecnoldgica
El presente trabajo tiene como finalidad automatizar un sistema de informacion aplicando
machine learning en el &rea logistica de VILLA CHICKEN S.A.C
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1.6 Hipdtesis

16.1

1.6.2

Hipotesis general

HG: La automatizacion del sistema de Informacion aplicando Machine Learning

produce efectos significativos en el area logistica Villa Chicken S.A.C.
Hipotesis especificas

HE1: La automatizacion del sistema de Informacion aplicando Machine Learning
produce efectos significativos en el inventario del area logistica en Villa Chicken
SAC

HE2: La automatizacion del sistema de Informacion aplicando Machine Learning
produce efectos significativos en las compras del area logistica en Villa Chicken
SAC

HE3: La automatizacion del sistema de Informacion aplicando Machine Learning
produce efectos significativos en las ventas del area logistica en Villa Chicken
S.AC

1.7 Objetivos

1.7.1 Objetivo general

Determinar la influencia de la Aplicacion de sistema de informacion utilizando Machine

Learning en el area logistica en Villa Chicken S.A.C.

1.7.2 Objetivos especificos

Los objetivos especificos fueron los siguientes:

OEL1: Determinar la influencia de la Automatizacion del sistema de Informacion
aplicando Machine Learning en el inventario del area logistica en Villa Chicken
S.A.C.

OE2: Analizar la influencia de la Automatizacion del sistema de Informacion
aplicando Machine Learning en las compras del area logistica en Villa Chicken
S.A.C.
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OE3: Evaluar la influencia de la Automatizacion del sistema de Informacion
aplicando Machine Learning en las ventas del area logistica en Villa Chicken
S.AC.
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Il. METODO
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2.1 Disefio de la investigacion

2.1.1 Enfoque de la investigacion

“El enfoque cuantitativo es un proceso secuencial y probatorio. De las diversas etapas
que se relacionan entre si y no se puede adelantar o retrasar pasos, el orden es secuencial,
es por ello que se puede redefinir algunas fases. Una vez detallada y delimitada, se
elaboran objetivos o preguntas de investigacion, revisar literaturas y se elabora un

conjunto procedimientos o una perspectiva tedrica “(Hernandez, 2014, p.4).

El presente trabajo contiene el enfoque cuantitativo, debido a que obtiene data que sera

analizada.

2.1.2 Tipo de Estudio

Es una investigacion aplicada que consiste en conocer el estado de la sociedad y generar
modificaciones para mejorar, causando innovacion y actos puntuales en el cambio
(Vargas, 2009). La investigacion aplicada plantea una mejora de realidad, dando
soluciones a los problemas observados. Por lo tanto, podemos afirmar que esta
investigacion es de tipo aplicada, ya que planteamos una solucién a la logistica de Villa

Chicken S.A.C mediante la aplicacion de un proyecto en Machine Learning.

2.1.3 Disefio de la investigacion

Se define una investigacion que se realiza sin manipular deliberadamente variables. Es
decir, no se varia de forma intencional las variables. Lo que se realiza en una investigacion
no experimental es observar fenémenos que se da en su estado natural; consecutivamente

estos cambios son analizados por los expertos en la materia. (Hernandez, 2014 p.149)
Segun Hernandez, Fernandez y Baptista (2014) indicaron:

Los disefios preexperimentales también manipulan deliberadamente, al menos, una variable
independiente para observar su efecto sobre una o més variables dependientes, sélo que
difieren de los experimentos “puros” en el grado de seguridad que pueda tenerse sobre la

equivalencia inicial de los grupos. (p. 151).

El disefio de la investigacion es pre experimental, debido a que se manipula la variable
independiente (Automatizacion de sistema de informacién utilizando machine learning)

para analizar el impacto que genera en la variable dependiente (Logistica).
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2.2 Variables, operacionalizacién

2.2.1 Matriz de operacionalizacion de las variables

Variables Definicién Operacional Dimenciones Indicadores Instrumento
Dependiente Indicador Formula
Inventaric Rojas (1. Rotacion Rotacion deproductos
(2009, p.393) de productos Walor= Toral rentas 1o¢

Segun anayal2007), mencion (Mora,2016)

que "logistica se relaciona de c 1. volumen halor= Wfﬂﬂdfas

una forma directa con todas ompras de compras Walor= EE.EEE_ES"'.FE"%E%@;-—.:S Reporte de

Logistica las actividades inherentes a Anaya(2007.p.24) (Mora,2016) Toralde lasventas Registros
los procesos de F.
aprovisionamientao, Crecimiento de Crecimiento Valore (1 — (S0t veriablen s o o o0

fabricacion, almacenaje v
distribucion de
productos"(p.47)

wentas
(Acosta, 2011, p.75)

de ventas
(Acosta, 2011
1

WVariable
Independiente

Automatizacidon de

sistema de
informacion

aplicando machine

learning

Segun (Andreu, Ricart, & Valor,
1994), Mencionan que  un
cistema de informacian es " un
conjunto de procesos
orientados a gestion de la
informacion con respecto a
las de
organizacion, cbhtiene, elabora
W distribuye los
necesarios para los procesos
cperacionales de =
organizacion para apoyar a la
toma de decicinnes nars

necesidades una

datos

Figura 7. Cuadro de Operacionalizacion de las variables
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2.3 Poblacion y muestra

Paoblacion

Una poblacion es el conjunto de datos que son obtenidos de un determinado espacio o
ambiente de estudio, escogiéndose un numero especifico para determinar el valor global
(Hernandez, 2017)

Segun Hernandez (2017), la poblacion es definida como un conjunto de elementos
relacionados del que se busca tener conocimiento. Este conocimiento, puede manifestarse
de diferentes formas estadisticas. Para este proyecto de investigacion se utiliz6 una
poblacion de 59 registros del periodo Febrero y marzo del afio 2019.

Muestra

Segln Herndndez (2001), la muestra es una porcion de la poblacion, con caracteristicas
semejantes a ella. Asimismo, su tamafio, se centra en métodos estadisticos, con el fin de
definir un tamafio en funcién al universo investigado. Por otro lado, Hernandez,
Fernandez, Baptista (2014) indicaron que la muestra es una parte de la poblacién, y es de
ella de la que se obtiene datos.

La muestra estuvo comprendida por el total de poblacion de estudio

ZZ*N*p*q
"IN D+ 2% xprq)

Dénde:

N=59 Registros de productos (Poblacion)
Z=Nivel de Confianza (95% = 1.96)
p=Proporcion = 0.5
g=Porcentaje que no tiene atributo deseado = 0.5
e= Error maximo aceptable = 0.05

~ (1,96)% * 59 * (0,5) * (0,5)
T2 (59 — 1) + (1,962 * (0.5) * (0.5))

n =51
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El resultado de la muestra es de 51 registros, obtenido mediante la formula aplicada

anteriormente
2.4 Tecnicas e instrumentos de recoleccion de datos, validez y confiabilidad
Registro

La observacidn es semejante a un registro confiable, admitido, que parte de un acumulado

de categorias. (Hernandez et. al., 2010)
Ficha de registro

Es el conjunto de registros tomadas de acuerdo a los indicadores que presenta cada
objetivo, y posteriormente pasa por la fase de analisis para realizar una retroalimentacién
o verificar el estado actual con los cambios posteriores que se realizan de acuerdo al
modelo de anélisis que se presentan en cada indicador propuesto en el caso de estudio.

Validez

Es el nivel de un instrumento que mide la variable que se pretende evaluar, para lo cual
se debe tener conocimiento de los rasgos o caracteristicas se deseas estudiar. (Hernandez,

2017). Para validacion de este proyecto se utilizara Juicio de expertos.
Confiabilidad

Es un instrumento de medicion, que hace referencia al grado en que su reiterativa, es decir
que al volver a aplicar sobre los datos, generara los mismos resultados, veraces y
coherentes. Un claro ejemplo son los test de inteligencia (Hernandez, Fernandez y
Baptista, 2010).

El registro de observacion usado como instrumento, no requiere de los calculos de
confiabilidad, Ya que la informacion es emitida por el Area logistica de VILLA
CHICKEN S.A.C
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2.5 Métodos de analisis de datos

2.5.1 Estadistica Descriptiva
La primera fase es la descripcion de los datos, valores o las puntuaciones obtenidas en

cada variable seleccionada (Hernandez, 2017).

El método de analisis de dato para nuestra investigacion hace referencia a la dimension
ventas, compras e inventario. Para lo cual se usara como instrumento estadistico el
programa SPSS Statistics, ya que facilita la gestion de datos ofreciendo formatos de hoja
de célculo simples para el registro de datos, mediante su facil interaccidn con el usuario

debido a que la interfaz puede ser controlada por un menua de opciones (IBM, 2012).

2.5.2 Estadistica inferencial

Va mas alla de las descripcion datos, se enfoca en la comprobacién de las hipotesis y la
generacion de resultado propios de la muestra seleccionada en funcion a una poblacién
(Hernandez, 2017).

2.6 Aspectos éticos

Esta investigacion se rige en todos los criterios del codigo de ética de la investigacion de
la Universidad Cesar Vallejo. Asi mismo, en funcion al articulo 14 del cédigo de ética,
se obtuvo los permisos necesarios para esta investigacion de parte de la institucién en la
que se desarrollo la presente tesis, colocado en los anexos. Teniéndose fines positivos a

esta investigacién que pretende mejorar las ventas en funcion al machine learning.
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RESULTADOS
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3.1 Pruebas de normalidad
La prueba de normalidad que se utilizado fue el método Kolmogorov aplicada a

indicador. Ya que la muestra es mayor a 50, Indicaciones:

e Sin>=50, se emplea el método de kolmogorov- Smirnov

e Sin <50, se emplea el método de shapiro-Wilk.

Entonces considerando las siguientes medidas y obteniendo la prueba de normalidad se

puede determinar que:

e Sig < 0.05, entonces adopta una distribucién no normal- Wilcoxon

e Sig >=0.05, entonces adopta una distribucion normal — T student

Donde Sig. es el nivel critico de contraste. Por lo cual basados en la definicion de

comprobacion de hipotesis tenemos.

3.2 Dimension 1: Inventario

3.2.1 Indicador 1: Rotacién de mercancias

A los puntajes obtenidos en el Pre Test (antes) y Post test (después) se afiadid
la columna “diferencia”.

pretest postest diferencia
1 2,82 2.85 03
2 5.81 7.15 1.64
3 377 3.97 .20
4 473 4,80 o7
g 2.05 2.94 .89
6 5,88 6.01 13
7 2.54 2.85 Rl
g 2,86 2,94 .08
9 5,45 5.81 .36
10 5.90 6.13 .23
11 7.65 7.80 J15
12 479 479 .00
13 4,34 5.26 92
14 3,60 3.64 14
15 4.40 455 18
16 1.01 1.44 A3
17 5,33 5,35 02
15 3,34 3,36 02
19 7.53 T.78 .25
20 1.25 222 a7
21 6,45 7.25 .80
22 744 770 26
23 4,69 4,69 .00
A 7 oo 2 oAQ =7

Figura 8 Puntajes obtenidos Pre y Test, Post Test
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Calculo de Datos Descriptivos

Tabla 1: Célculo Estadistico descriptivos - Rotacion de mercancias

Estadisticos descriptivos

N | Minimo | Maximo | Media | Desviacion estandar | Varianza

Pre test 51 1,01 9,90 | 5,3282 2,10864 4,446
Post test 51 1,44 10,13 5,6047 2,10243 4,420
Diferencia 51 ,00 1,64| ,2765 ,33725 114

N valido (por lista) | 51

Tabla de Frecuencia

Tabla 2: Tabla de Frecuencia Pre Test - Rotacion de mercancias

Pre Test

Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido acumulado
Viélido 1,01 1 2,0 2,0 2,0
1,25 1 2,0 2,0 39
2,05 1 2,0 2,0 59
2,54 1 2,0 2,0 7,8
2,82 1 2,0 2,0 9,8
6,47 1 2,0 2,0 70,6
6,82 1 2,0 2,0 72,5
6,91 1 2,0 2,0 74,5
7,02 1 2,0 2,0 76,5

Total 51 100,0 100,0




Tabla 3 : Tabla de Frecuencias Post Test - Rotacion de mercancias

Post Test
Porcentaje
Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido acumulado
Vélido 1,44 1 2,0 2,0 2,0
2,22 1 2,0 2,0 3,9
2,85 2 3,9 3,9 7,8
7,80 1 2,0 2,0 86,3
8,07 1 2,0 2,0 88,2
8,19 1 2,0 2,0 90,2
8,48 1 2,0 2,0 92,2
8,99 1 2,0 2,0 94,1
9,80 1 2,0 2,0 96,1
Total 51 100,0 100,0
Histograma
pretest
57 Media =533
Desviacion estandar = 2109
M=2351
i TN
= |
£
@
=
o a1 —
L1
-
2] -
° ,DID 2,00 4,00 6,00 5,00 10,00 12,'00
pretest

Figura 9 : Gréfico de puntajes obtenidos en el Pre Test- Rotacién de mercancias

Como resultado del analisis de Pre-Test en la figura, se representa un histograma de los

puntajes obtenidos para el indicador rotacion de mercancias, teniendo una media de 5.33,

con una desviacién estandar de 2.109

43



postest

Frecuencia

2

L

0 T
oo 2,00 4,00 5,00 3,00

postest

Figura 10: Gréfico de puntajes obtenidos en el Post Test- Rotacién de Mercancias

1
10,00

T
12,00

Media = 5,60
Desviacion estandar = 2102

Resultado del analisis de Post-Test en la figura, se representa un histograma de los

puntajes obtenidos para el indicador rotacion de mercancias, teniendo una media de 5.60,

con una desviacion estandar de 2.102

Prueba de normalidad

Para determinar si la distribucion de la muestra es normal o no, se utiliz6 la prueba de

Kolmorov-Smirnov para una muestra.

Tabla 4: Prueba de Kolmogorov-Smirnow

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

pretest postest diferencia

M 51 51 51
Pardmetros normales™? Media 53282 56047 2765
Desviacion estandar | 210864 210243 33725

Maximas diferencias Absoluta J10a 125 ,209
extremas Positivo 109 125 209
Megativo - 055 - 066 -,206

Estadistico de prueha 109 125 209
Sig. asintdtica (bilateral) Aare ,045° noo®

a. La distribucién de prueba es normal.
h. Se calcula a partir de datos.

c. Correccidn de significacidn de Lilliefors.
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Se observa en la tabla, el valor de significancia (Sig) de la columna diferencia es menos

a 0.05, por tal motivo podemos afirmar que el indicador rotacion de mercancias sigue en

una distribucién no normal.

Prueba de hipoétesis

Como la distribucion de la muestra no es normal, se aplicd una prueba Estadistica no

paramétrica. La prueba estadistica aplicada fue la prueba de Rangos de rangos de

Wisconsin. La hipotesis nula y alterna fueron las siguientes:

Hipotesis nula (HO): La automatizacion del sistema de Informacién aplicando

machine learning no produce efectos significativos en el inventario del area
logistica en VILLA CHICKEN S.A.C

Hipotesis Alterna (H1): La automatizacién del sistema de Informacion aplicando

machine learning produce efectos significativos en el inventario del area
logistica en VILLA CHICKEN S.A.C

Tabla 5: Prueba de hipétesis — rotacion de mercancias

Rangos
Fango Suma de
M promedio rangos
postest- pretest  Rangos negativos o# an a0
Rangos positivos 43b 22,00 946,00
Empates B®
Total a1

a. postest = pretest

h. postest = pretest

c. postest= pretest

Tabla 6: Estadistica de Prueba Wilcoxon

Estadisticos de prueba®
postest-
pretest
z -5713"
Sig. asintdtica (bilateral) ooo

a. Prueha de Wilcoxon de los rangos con

signo

h.Se basaenrangos negativos.
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Como el valor de Sig. (bilateral) es 0 (menor a 0.05), se rechaza la hipotesis nula y se
acepta la hipotesis

Alterna: La automatizacion del sistema de Informacion aplicando machine learning
produce efectos significativos en el inventario del area logistica en VILLA CHICKEN

S.AC
3.3 Dimension 2: Compras

3.3.1 Indicador 2: Volumen de Compras
Los puntajes obtenidos en el Pre Test (antes) y Post test (después) se afiadid

la columna “diferencia”.

FPreTest FPostTest Diferencia
1 25,00 25 44 A4
2 22 88 24 20 1,32
3 3473 35,92 1.19
4 25,95 25 95 .00
5 28.559 31,05 245
6 24 16 2474 .58
T 23,34 25 .83 2.49
8 24 11 24 .96 .85
9 24 R4 2672 218
10 25,00 25 65 .65
11 24 57 2522 65
12 24 B4 2673 2.09
13 25,00 25 28 28
14 22,64 23,83 1,19
15 2430 2696 2 6b
16 28,98 31,02 2,04
17 23,50 23,57 a7
18 2420 24 82 52
19 20.89 21.10 21
20 29,67 34,04 4 37
21 25 65 2693 1,28
22 2500 26 64 1.64
23 23,48 23.48 .00

Figura 11 Puntajes Obtenidos Pre Test, Post Test y diferencia- Volumen de compras
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Célculo de Datos Descriptivos

Tabla 7: Calculos Estadisticos Descriptivos - Volumen de compras

Estadisticos descriptivos

Desviacion
M Minirno Maximo Media estandar Varianza
PreTest a1 18,86 37,56 258527 371210 13,780
FPostTest a1 20,3 38,38 272727 417389 17,421
Difarencia a1 ,00 482 1,4200 111217 1,237
M wvalido (por lista) 51
Tabla de Frecuencias
Tabla 8: Tabla de Frecuencia Pre Test - Volumen de compras
Pre Test
Porcentaje
Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido acumulado
Vélido 18,86 1 2,0 2,0 2,0
20,89 1 2,0 2,0 3,9
21,67 1 2,0 2,0 59
22,47 1 2,0 2,0 7,8
22,64 1 2,0 2,0 9,8
22,88 1 2,0 2,0 11,8
22,94 1 2,0 2,0 13,7
22,95 1 2,0 2,0 15,7
23,08 1 2,0 2,0 17,6
23,14 1 2,0 2,0 19,6
Total 51 100,0 100,0
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Tabla 9 : Tabla de Frecuencia Post Test - Volumen de compras

Post Test
Porcentaje
Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido acumulado
Vélido 20,31 1 2,0 2,0 2,0
21,10 1 2,0 2,0 39
22,35 1 2,0 2,0 59
23,32 1 2,0 2,0 78
23,48 1 2,0 2,0 9,8
23,57 1 2,0 2,0 11,8
23,75 1 2,0 2,0 13,7
23,83 1 2,0 2,0 15,7
23,97 1 2,0 2,0 17,6
24,20 1 2,0 2,0 19,6
Total 51 100,0 100,0
Histograma
PreTest
207 Media = 25,85
o De_sviacion estandar = 3 712
15—
=
[~}
=
1]
=
E 107
(e _/
N
T 1 \\“‘-J__‘ T
15,00 20,00 25,00 SD:DD 35,00 40,00
PreTest

Figura 12 Grafico de puntajes obtenidos en el Pre Test - Volumen de compras

Resultado del analisis de Pre-Test que se muestra en la figura, se representa un histograma
de los puntajes obtenidos para el indicador volumen de compras, teniendo una media de
25.85, con una desviacion estandar de 3.712.
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PostTest

12,57

10,01

Frecuencia

5,0

25

W

AN

[

0.0

20,00 25,00

Figura 13: Gréafico de puntajes obtenidos en el Post Test - Volumen de compras

Resultado del analisis de Post-Test se muestra en la figura, se representa un histograma

30,00 35,00

PostTest

40,00

Media = 27 27
Desviacion estandar = 4174

de los puntajes obtenidos para el indicador volumen de compras, teniendo una media de

27.27, con una desviacion estandar de 4.174

Prueba de normalidad

Para determinar si la distribucién de la muestra es normal o no, se utiliz6 la prueba de

Kolmorov-Smirnov para una muestra.

Tabla 10 : Prueba de Kolmogorov- Volumen de compras

Prueha de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

PreTest PostTest | Diferencia

M 51 51 51
Pardmetros normales™® Media 25 8527 27,2727 1,4200
Desviacidon estandar | 371210 | 417389 111217

Maximas diferencias Absoluta 208 205 124
extremas Positiva 208 205 124
Megativo -122 -113 -0

Estadistico de prueba 208 208 124
Sig. asintdtica (bilateral) .ooo¢ .0on® 04g°®

a. La distribucidn de prueba es normal.

h. Se calcula a pardir de datos.

c. Correccidn de significacidn de Lilliefors.
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Se observa en la tabla, el valor de significancia (Sig) de la columna diferencia es mayor
a 0.05, por tal motivo podemos afirmar que el indicador volumen de compras sigue en

una distribucién normal.

Prueba de hipoétesis

Como la distribucion de la muestra es normal, se aplicO una prueba Estadistica
comparacion de medias. La prueba estadistica aplicada fue la prueba de muestra
relacionadas de T student. La hipétesis nula y alterna fueron las siguientes:

e Hipotesis nula (HO): La automatizacion del sistema de Informacién aplicando
machine learning no produce efectos significativos en las compras del area
logistica en VILLA CHICKEN S.AC

e Hipotesis Alterna (H1): La automatizacion del sistema de Informacion aplicando
machine learning produce efectos significativos en las compras del area logistica
en VILLA CHICKEN S.AC

Tabla 11 Aplicacion de la muestra relacionadas T student - Volumen de compras

Estadisticas de muestras emparejadas

Media de
Desviacidn error
Media M estandar estandar
Par1 PreTest 25 8527 a1 371210 51980
PostTest 272727 a1 4173849 58446
Prueba de muestras emparejadas
Diferencias emparejadas
. 95% de intervalo de confianza
o Media de de |a diferencia
Desviacidn error
Media estandar estandar Inferiar Superior t gl Sig. (hilateral)
Par1 PreTest- PostTest | -1,42000 111217 5573 -1,73280 -1,10720 -9118 50 ,000

Como el valor de Sig. (bilateral) es 0 (menor a 0.05), se rechaza la hip6tesis nula y se
acepta la hipotesis alterna: La automatizacion del sistema de Informacion aplicando
machine learning produce efectos significativos en las compras del area logistica en
VILLA CHICKEN S.AC
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3.4 Dimensién 3: Ventas

3.4.1 Indicador 3: Crecimiento de Ventas
A los puntajes obtenidos en el Pre Test (antes) y Post test (después) se afiadio

la columna “diferencia”.

PreTest PostTest Diferencia
1 10,96 18,25 7.29
2 13,98 23,04 9,06
3 11,88 2520 13,32
4 5,21 20,01 14,80
5 18,39 28,24 9,85
6 9,25 26,52 17,27
[ 15,27 27,62 12,35
8 10,47 19,12 8,65
9 23,67 2547 1.80
10 29,08 43,09 14.01
11 17,62 28,48 10,86
12 27 46 27,48 oo
13 7,38 24,05 16,67
14 29,50 4012 10,62
15 17,67 2541 7,74
16 31,35 37,89 6,54
17 25,09 33,92 8,83
18 31,59 46,65 15,06
19 40,41 55,00 14,59
20 30,49 44 51 14,02
21 43,67 56,00 7,33
22 15,98 25,06 9,08

Figura 14: Puntajes obtenidos en el Pre Test, Post Test y la
diferencia - Crecimiento de ventas

Célculo de datos descriptivos

Tabla 12: Calculo de Datos descriptivos - Crecimiento de ventas

Estadisticos descriptivos

Desviacian
Y Minimo Maximo Media estandar Varianza
PreTest a1 5,02 43 67 18,2053 10,0001 100,018
PostTest a1 2,20 46,00 261637 11,29383 1275563
Diferencia a1 00 17,27 78524 4 83286 23,357
M valido (por lista) 51
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Tabla de Frecuencia

Tabla 13: Tabla de Frecuencia Pre Test - Crecimiento de ventas

Pre Test

Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido acumulado
Vélido 5,02 1 2,0 2,0 2,0
5,21 1 2,0 2,0 3,9
7,25 1 2,0 2,0 5,9
7,38 1 2,0 2,0 7,8
8,04 1 2,0 2,0 9,8
8,73 1 2,0 2,0 11,8
8,77 1 2,0 2,0 13,7
9,25 1 2,0 2,0 15,7
9,51 1 2,0 2,0 17,6
9,55 1 2,0 2,0 19,6

Total 51 100,0 100,0
Tabla 14: Tabla de Frecuencia Post Test - Crecimiento de ventas
Post Test

Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido acumulado
Vélido 8,20 1 2,0 2,0 2,0
9,85 1 2,0 2,0 3,9
10,48 1 2,0 2,0 59
11,49 1 2,0 2,0 7,8
11,52 1 2,0 2,0 9,8
13,79 1 2,0 2,0 11,8
14,90 1 2,0 2,0 13,7
15,02 1 2,0 2,0 15,7
16,36 1 2,0 2,0 17,6
16,44 1 2,0 2,0 19,6

Total 51 100,0 100,0
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Histograma
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Figura 16: Gréfico de puntajes obtenidos en el Post Test - Crecimiento de ventas
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Resultado del analisis de Pre-Test que se muestra en la figura, se representa un histograma
de los puntajes obtenidos para el indicador crecimiento de ventas, teniendo una media de
18.21, con una desviacion estandar de 10.001

Resultado del analisis que se evidencia de Post-Test en la figura, se representa un
histograma de los puntajes obtenidos para el indicador crecimiento de ventas, teniendo
una media de 26.16, con una desviacion estandar de 11.294

Prueba de normalidad

Para determinar si la distribuciéon de la muestra es normal o no, se utilizo la prueba de
Kolmorov-Smirnov para una muestra.

Tabla 15: Prueba de Kolmogorov - Crecimiento de ventas

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

PreTest PosiTest | Diferencia

Y 51 51 51
Parametros normales™® Media 18,2053 26,1637 7,9584
Desviacidn estandar | 10,00091 | 11,29393 4 83286

Maximas diferencias Absoluta 1449 133 0495
extremas Positiva 149 133 75
Megativo - 0497 - 056 -,0a5

Estadistico de prusha 148 133 RiE]
Sig. asintdtica (hilateral) ao7e [0258° ,EUD"'d

a. La distribucion de prueba es normal.
h. Se calcula a partir de datos.
. Correccion de significacidn de Lilliefors.

d. Esto es un limite inferior de 1a significacion verdadera.

Como se puede observar en la tabla, el valor de significancia (Sig) de la columna
diferencia es mayor a 0.05, por tal motivo podemos afirmar que el indicador crecimiento
de ventas sigue en una distribuciéon normal.

Prueba de hipotesis
Como la distribucion de la muestra es normal, se aplicO una prueba Estadistica
comparacion de medias. La prueba estadistica aplicada fue la prueba de muestra
relacionadas de T student. La hip6tesis nula y alterna fueron las siguientes:
e Hipotesis nula (HO): La automatizacion del sistema de Informacion aplicando
machine learning no produce efectos significativos en las ventas del &rea
logistica en VILLA CHICKEN S.AC
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Hipotesis Alterna (H1): La automatizacion del sistema de Informacion aplicando
machine learning produce efectos significativos en las ventas del area logistica
en VILLA CHICKEN S.AC

Tabla 16: Aplicacion de la muestra relacionadas T student - Crecimiento de Ventas

Estadisticas de muestras emparejadas

Media de
Desviacion errar
Media M estandar estandar
Par1 PreTest 18,2053 a1 10,00091 1,40041
FPostTest 261637 a1 11,29393 1,58147
Prueba de muestras emparejadas
Diferencias emparejadas
. 95% de intervalo de confianza
o Media de de la diferencia
Desviacidn error
Media estandar estandar Inferior Superior t gl Sig. (hilateral)
Par1  PreTest- PostTest | -7,05843 483286 BTET4 -9,31769 -6,59817 | -11,760 50 000

Como el valor de Sig. (bilateral) es 0 (menor a 0.05), se rechaza la hipétesis nula y se
acepta la hipotesis alterna: La automatizacion del sistema de Informacion aplicando

machine learning produce efectos significativos en las ventas del area logistica en
VILLA CHICKEN S.AC
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IV. DISCUSION
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En consecuente, se describen a detalle los resultados obtenidos en la presente
investigacion al analizar y comparar el comportamiento de la media de los indicadores
del inventario, compras y ventas, tales como después de la automatizacion del sistema de

informacidn aplicando machine learning en el area logistica en VILLA CHICKEN S.A.C

Partiendo desde la hipdtesis especifica 1 planteada y luego de evidenciar los calculos
necesarios, se determiné que la media de rotacion de mercancias antes de la
automatizacion fue de 5.32 (que representa el 52.61% del puntaje maximo) y luego de
la automatizacion dio como resultado de 5.60(que representa el 55.28% del puntaje
méaximo). Entonces partiendo de los resultados se puede afirmar que existe un incremento
de 2.67% entre ambos puntajes. Mediante la prueba de hipotesis realizada se rechazo la
hip6tesis nula, concluyendo que la automatizacion del Sistema de Informacion aplicando
machine learning produce efectos significativos en el inventario del area logistica en
VILLA CHICKEN S.A.C

En caso de la hipdtesis especifica 2 planteada y luego de los calculos necesarios, se
encontrd que:

En el primer indicador, la media de volumen de compras antes de la automatizacion fue
de 25.85 (que representa el 67.35% del puntaje maximo) y luego de la automatizacion dio
como resultado de 27.27 (que representa el 71.05% del puntaje maximo). A partir de los
resultados se puede afirmar que existe un incremento de 3.7% entre ambos puntajes. Con
la realizacion de la prueba de hipotesis se rechazo la hipotesis nula, concluyendo que La
automatizacion del sistema de Informacién aplicando machine learning produce efectos
significativos en las compras del area logistica en VILLA CHICKEN S.A.C

Con respecto a la hipo6tesis especifica 3 planteada y luego de los calculos necesarios,

se encontrd que la media de crecimiento de ventas antes de la automatizacién fue de
18.20 (que representa el 32.50% del puntaje maximo) y luego de la automatizacion dio
como resultado de 26.16 (que representa el 46.71% del puntaje maximo). A partir de los
resultados se puede afirmar que existe un incremento de 14.21% entre ambos puntajes.
Con larealizacion de la prueba de hip6tesis se rechazo la hipotesis nula, concluyendo que
La automatizacion del sistema de Informacién aplicando machine learning produce
efectos significativos en las ventas del area logistica en VILLA CHICKEN S.A.C
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Estos incrementos de puntajes con respecto al rotacion de mercancias, volumen de
compras y crecimiento de ventas reflejan el beneficio obtenido por la automatizacion del
sistema de informacion aplicando machine learning. De la misma forma, Mendoza &
Anchiraico (2018) Determinaron los Patrones de Ventas utilizando machine learning en
boticas independientes para mejorar las Ventas, Asimismo utilizo la técnica de regresion
lineal para predecir las ventas. Los resultados las ventas aumentaron en un 15.45%. Por
otro lado, Cardefioso Rivas & Misle De La Torre (2016) Propusieron un desarrollo de
Prondsticos y Control de Inventarios para la Mejora de la Gestién de Pedidos y
Distribucion en la Empresa MARLO E.I.R. L. Obtenido como resultado el incremento de
volimenes de compra en unos 9.23%, asimismo la rotacion de mercancia se incremento

en unos 7.45%.
Por tal motivo se concluye que la automatizacion del sistema de Informacién aplicando

machine learning produce efectos significativos en el area logistica de VILLA
CHICKEN S.A.C.
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V. CONCLUSIONES
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El puntaje promedio obtenido por el indicador rotacion de mercancias antes de la
automatizacion fue de 5.32 y luego de la automatizacion fue de 5.60, que representa
un incremento de 2.67% entre ambos puntajes. Con ello se demostré6 que la
automatizacion del sistema de Informacién aplicando machine learning produce
efectos significativos en el inventario del area logistica en VILLA CHICKEN S.A.C

El puntaje promedio obtenido por el indicador volumen de compras antes de la
automatizacion fue de 25.85 y luego de la automatizacion fue de 27.27, que representa
un incremento de 3.7% entre ambos puntajes. Con ello se demostr6 que la
automatizacion del sistema de Informacién aplicando machine learning produce
efectos significativos en las compras del area logistica en VILLA CHICKEN S.A.C

El puntaje promedio obtenido por el indicador crecimiento de ventas antes de la
automatizacion fue de 18.20 y luego de la automatizacion fue de 26.16, que representa
un incremento de 14.21% entre ambos puntajes. Con ello se demostrd que la
automatizacion del sistema de Informacién aplicando machine learning produce
efectos significativos en las ventas del area logistica en VILLA CHICKEN S.A.C

En consecuencia, demostrando el incremento de puntajes en los indicadores de la
dimensién Inventario, Compras y Ventas. Se concluye que la automatizacion del
sistema de Informacion aplicando machine learning produce efectos significativos en
el area logistica de VILLA CHICKEN S.A.C.
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VI.

RECOMENDACIONES
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Se recomienda definir estrategias de prediccion teniendo como base el resultado
obtenido con el anélisis de prediccion de datos a mayor escala, realizar ofertas de
productos relacionados por sucursal y estrategias de ventas relacionadas al
ofrecimiento de productos adicionales en base al comportamiento determinado en
cuenta el algoritmo regresion lineal simple.

Se recomienda tener en cuenta al ticket promedio como un indicador del consumo
de los clientes como capacidad de compra, y no utilizar al ticket promedio como
indicador de rentabilidad.

Se recomienda utilizar prediccion de datos para la elaboracidn de promociones y
ofertas de productos. EI conocimiento que se obtiene del prondstico se relacionar
productos que los clientes compran en conjunto.

Se recomienda ampliar esta investigacién teniendo en cuenta la problematica de
otras organizaciones similares, para que sirva como base de conocimiento para

futuras investigaciones
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Anexo 1: Matriz de consistencia

Titulo: Automatizacion del sistema de Informacion aplicando machine learning en el area logistica en villa chicken s.a.c

Problema General

Objetivo General Hipotesis General “ariables Dimensiones Indicadores
WARIABLE
iEn gué medida influye la Automatizacion del Determinar la influencia de la La automatizacion del sistema de Informacian INDEPEMDMENTE:
zistema de Informacion aplicando machine Automatizacion del sistema de Informacion  |aplicando machine learning produce efectos Automatizacion de B _
learning en el area logistica en villa chicken aplicando machine learning en el area significativos en el area Ingistica de villa chicken sistema de
z.a.c.? lzgistica en villa chicken s.a.c. 2.4.c informacion aplicando
machine learning
Especifizos Especificos Especificos Indicadores

£En qué medida influye la Automatizacion del
ziztema de Infermacion aplicando machine
learning en el inventario del area logistica en
villa chicken =.a.c?

Determinar la influencia de la
Automatizacion del sistema de Informacion
aplicando machine learning en el inventario

del area logistica en villa chicken s.a.c

La automatizacion del sistema de Informacion
aplicando machine learning produce efectos
zignificativos en el inventario del area logistica en
villa chicken s.a.c

£En gué medida influye la Automatizacion del
zizstema de Informacion aplicando machine
learning en las compras del area logistica en
villa chicken s.a.c?

Analizar la influencia de la Automatizacign
del sistema de Informacion aplicando
machine learning en las compras del area
lzgistica en villa chicken s.a.c

La automatizacidn del sistema de Informacian
aplicando machine learning produce efectos
zignificativos en las compras del area logistica en
vila chicken s.a.c

iEn gué medida influye la Automatizacion del
ziztema de Informacion aplicando machine
learning en las ventas del logistica en villa
chicken s.a.c?

Evaluar la influencia de la Automatizacion
del =istema de Informacion aplicando
machine learning en las ventas del area
logistica en villa chicken s.a.c

La automatizacion del sistema de Informacian
aplicando machine learning produce efectos
significativos en las ventas del area logistica en villa
chicken s.a.c

VARIABLE
DEFEMDOIEMTE:
Logistica
[Anaya,2007,p.24]

Inuentario [Fojas,2009,p.39]

Rotacion de productos(Mora, 2016, p.4)

Rotacion deproductos
Total pentas

Walor= *100

‘Wolumen de Compras [Mora,2016,p.11]

Compras
[Anaya 2007 p.24) Valor—= Valor de los compras
BT = Trotalde las ventas
‘Wentas [Anaya,2007,p.24] Crecimiento de ventas [Acosta,201,p.75)

¥ actuales —vafio anterior, 100
rente aic anterior

Valor=

Figura 17: Matriz de Consistencia - Automatizacion de sistema de informacién aplicando machine learning en el area Idgistica de Villa Chicken S.A.C
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Anexo 2: Instrumento de recoleccion de datos

Tabla 17 Ficha de registros- rotacion de mercancias (Pre -Test)

N °DE FICHA DE REGISTRO: |1

Observadores:

Céceres Guerra Walther y Coronel Yoel

Institucion donde se investiga:

Villa chicken S.A.C

Indicador observado:

Av. Francisco Javier Mariategui 912, Jesus Maria

Periodo de observacion:

01/02/2019-31/03/2019

Me
Vari Técni | did | Instrumen
able Indicador Descripcion ca a to Formula
Porcentaje de Por | Fichade VP=

Logi | rotacion de| Movimiento |Obser |cien | observaci6 | (VENTAS/I.PR

stica | mercancias de mercancias | vacion | to n OMEDIO)*100
FECHA VENTA |INVENTARIO PROMEDIO | INDICADOR
2019-02-01 | 12550.11 | 4457.00 2.82
2019-02-02 | 47145.79 | 8557.00 5.51
2019-02-03 | 11302.42 | 3000.00 3.77
2019-02-04 | 20981.08 | 4433.00 4.73
2019-02-05| 8367.78|4078.00 2.05
2019-02-06 | 23686.76 | 4026.00 5.88
2019-02-07 | 6039.23|2378.00 2.54
2019-02-08 | 11186.27 | 3915.00 2.86
2019-02-09 | 21543.86 | 3953.00 5.45
2019-02-10|19659.91 | 3335.00 5.90
2019-02-11|23029.42 | 3010.00 7.65
2019-02-12 | 27847.98 | 5809.00 4.79
2019-02-13]10733.49 | 2473.00 4.34
2019-02-14 | 8472.69 |2424.00 3.50
2019-02-15 | 42627.21 | 9696.00 4.40
2019-02-16 | 2514.03|2477.00 1.01
2019-02-17 | 19942.47 | 3745.00 5.33
2019-02-18 | 12496.78 | 3738.00 3.34
2019-02-19 | 24323.43 | 3230.00 7.53
2019-02-20 | 4279.68 |3419.00 1.25
2019-02-21 | 15334.9|2379.00 6.45
2019-02-22 | 26819.8|3604.00 7.44
2019-02-23|19778.14 | 4216.00 4.69
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2019-02-24 | 20702.01 | 2651.00 7.81
2019-02-25 | 12401.22 | 2813.00 441
2019-02-26 | 21081.33 | 3093.00 6.82
2019-02-27 | 13841.41 | 3966.00 3.49
2019-02-28 | 30674.99 | 4173.00 7.35
2018-03-01 | 12453.1|2285.00 5.45
2019-03-02 | 27616.04 | 2869.00 9.63
2019-03-03 | 11394.96 | 2889.00 3.94
2019-03-04 | 15620.74 [ 3709.00 4.21
2019-03-05 | 14613.79 | 4293.00 3.40
2019-03-06 | 30017.93[4277.00 7.02
2019-03-07 | 23943.72 | 3701.00 6.47
2019-03-08 | 29258.55 | 3030.00 9.66
2019-03-09 | 22098.98 | 3198.00 6.91
2019-03-10| 22945.1|3047.00 7.53
2019-03-11 | 45627.21 | 10102.00 4.52
2019-03-12 | 23688.28 | 2669.00 8.88
2019-03-13 | 25084.83 [ 3170.00 7.91
2019-03-14 119116.11 | 3523.00 5.43
2019-03-15]16215.45|2752.00 5.89
2019-03-16 | 14803.21 | 3463.00 4.27
2019-03-17 | 15779.68 | 3605.00 4.38
2019-03-18 | 23468.14 | 2371.00 9.90
2019-03-19 | 48495.69 | 10455.00 4.64
2019-03-20 | 13576.89 | 4043.00 3.36
2019-03-21 | 32444.01 [ 9582.00 3.39
2019-03-22 | 28078.21 | 3986.00 7.04
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Tabla 18 Ficha de registros- volumen de compras (Pre Test)

N °DE FICHA DE REGISTRO: |2
Observadores: Céceres Guerra Walther y Coronel Yoel
Institucion donde se investiga: | Villa chicken S.A.C
Indicador observado: Av. Francisco Javier Maridtegui 912, Jesus Maria
Periodo de observacion: 01/02/2019-31/03/2019
Vari Descripcid | Técnic | Medi | Instrument
able Indicador n a da 0 Formula
Porcentaje de Por VP=
Logi |volumen de| Volumen |Obser |cient | Fichade |(COMPRA/VE
stica |compras de compras |vacion |0 observacion| NTAS)*100
FECHA VENTA |[COMPRAS | INDICADOR
2019-02-01 | 12550.11 3137.53 25.00
2019-02-02|47145.79| 10786.45 22.88
2019-02-03]11302.42 3925.6 34.73
2019-02-04 | 20981.08 5445.27 25.95
2019-02-05| 8367.78 2391.95 28.59
2019-02-06 | 23686.76 5721.69 24.16
2019-02-07 | 6039.23 1409.81 23.34
2019-02-08 |11186.27 2696.57 24.11
2019-02-09 | 21543.86 5285.97 24.54
2019-02-10]19659.91 4914.98 25.00
2019-02-11{23029.42 5657.36 24.57
2019-02-12|27847.98 6862 24.64
2019-02-13]10733.49 2683.37 25.00
2019-02-14| 8472.69 1918.17 22.64
2019-02-15|42627.21 10356.8 24.30
2019-02-16| 2514.03 728.51 28.98
2019-02-17 [19942.47 4685.62 23.50
2019-02-18|12496.78 3024.2 24.20
2019-02-19|24323.43 5080.86 20.89
2019-02-20| 4279.68 1269.92 29.67
2019-02-21| 15334.9 3933.72 25.65
2019-02-22 | 26819.8 6704.95 25.00
2019-02-23]19778.14 4644.54 23.48
2019-02-24 [ 20702.01 7775.5 37.56
2019-02-25|12401.22 3100.31 25.00
2019-02-26 | 21081.33 5570.33 26.42
2019-02-27 | 13841.41 3960.35 28.61
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2019-02-28 | 30674.99 9668.75 31.52
2019-03-01| 12453.1 4113.27 33.03
2019-03-02 | 27616.04 7904.01 28.62
2019-03-03 | 11394.96 2148.74 18.86
2019-03-04 | 15620.74 3605.19 23.08
2019-03-05|14613.79 3353.45 22.95
2019-03-06 | 30017.93 6504.48 21.67
2019-03-07 | 23943.72 5685.93 23.75
2019-03-08 | 29258.55 7214.64 24.66
2019-03-09 | 22098.98 5124.74 23.19
2019-03-10| 22945.1 5436.28 23.69
2019-03-1145627.21| 11562.64 25.34
2019-03-12 | 23688.28 6922.07 29.22
2019-03-13 | 25084.83 727121 28.99
2019-03-14|19116.11 4979.03 26.05
2019-03-15]16215.45 4153.86 25.62
2019-03-16 | 14803.21 4700.8 31.76
2019-03-17]15779.68 3544.92 22.47
2019-03-18 | 23468.14 5967.04 25.43
2019-03-1948495.69| 11123.92 22.94
2019-03-20]13576.89 3294.22 24.26
2019-03-2132444.01| 11185.28 34.48
2019-03-22 28078.21 7119.55 25.36
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Tabla 19 Ficha de registros- Crecimiento de Ventas (Pre Test)

N ° DE FICHA DE REGISTRO:

3

Observadores:

Céceres Guerra Walther y Coronel Yoel

Institucion donde se investiga:

Villa chicken S.A.C

Indicador observado:

Av. Francisco Javier Mariategui 912, Jesus Maria

Periodo de observacion:

01/02/2019-31/03/2019

Var

iabl Descripci | Técni | Me | Instrume

e Indicador on ca |dida nto Formula

VP=

Log |Porcentaje  de | Crecimien | Obser [Por | Ficha de (VENTAS 2019-

istic [crecimiento de| tode |[vacié |cien |observaci | VENTAS2018/VENTA

a ventas ventas |n to on S2018)%100
FECHA VENTAS 2019 | VENTAS 2018 | INDICADOR
2019-02-01 12550.11 11310.01 10.96
2019-02-02 47145.79 41363.12 13.98
2019-02-03 11302.42 10102.41 11.88
2019-02-04 20981.08 19942.17 5.21
2019-02-05 8367.78 7067.78 18.39
2019-02-06 23686.76 21681.31 9.25
2019-02-07 6039.23 5239.11 15.27
2019-02-08 11186.27 10126.12 10.47
2019-02-09 21543.86 17421.12 23.67
2019-02-10 19659.91 15231.21 29.08
2019-02-11 23029.42 19579.42 17.62
2019-02-12 27847.98 21847.98 27.46
2019-02-13 45241.21 42131.21 7.38
2019-02-14 8472.69 6542.69 29.50
2019-02-15 42627.21 36227.21 17.67
2019-02-16 2514.03 1914.03 31.35
2019-02-17 19942.47 15942.47 25.09
2019-02-18 12496.78 9496.78 31.59
2019-02-19 24323.43 17323.43 40.41
2019-02-20 4279.68 3279.68 30.49
2019-02-21 15334.9 10314.9 48.67
2019-02-22 26819.8 23124.54 15.98
2019-02-23 19778.14 15778.06 25.35
2019-02-24 20702.01 17702.13 16.95
2019-02-25 12401.22 11401.65 8.77
2019-02-26 21081.33 19081.23 10.48
2019-02-27 13841.41 12341.86 12.15
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2019-02-28 30674.99 21674.01 41.53
2018-03-01 12453.1 11453.17 8.73
2018-03-02 27616.04 20616.56 33.95
2018-03-03 11394.96 9394.12 21.30
2018-03-04 15620.74 12340.45 26.58
2018-03-05 14613.79 13113.19 11.44
2018-03-06 30017.93 27411.53 9.51
2018-03-07 23943.72 21253.29 12.66
2018-03-08 29258.55 26152.12 11.88
2018-03-09 22098.98 18991.22 16.36
2018-03-10 22945.1 19941.23 15.06
2018-03-11 45627.21 39613.09 15.18
2018-03-12 23688.28 21413.12 10.63
2018-03-13 25084.83 23218.13 8.04
2018-03-14 19116.11 15736.23 21.48
2018-03-15 16215.45 13901.32 16.65
2018-03-16 14803.21 13513.16 9.55
2018-03-17 15779.68 14149.78 11.52
2018-03-18 23468.14 21168.74 10.86
2018-03-19 48495.69 39131.11 23.93
2018-03-20 13576.89 11236.11 20.83
2018-03-21 32444.01 30251.06 7.25
2018-03-22 28078.21 24748.01 13.46
2018-03-23 53636.19 51071.16 5.02
2018-03-24 34444.08 32314.18 6.59
2018-03-25 25573.58 21573.2 18.54
2018-03-26 11960.36 9940.11 20.32
2018-03-27 15053.21 13512.12 1141
2018-03-28 9521.81 8523.81 11.71
2018-03-29 34085.05 27231.77 25.17
2018-03-30 30773.49 28643.01 7.44
2018-03-31 17344.23 15189.54 14.19
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Tabla 20 Ficha de registros- rotacion de mercancias (Post -Test)

N ° DE FICHA DE REGISTRO:

4

Observadores:

Céceres Guerra Walther y Coronel Yoel

Institucion donde se investiga:

Villa chicken S.A.C

Indicador observado:

Av. Francisco Javier Mariategui 912, Jesus Maria

Periodo de observacion:

01/04/2019-31/05/2019

Vari Técni | Med | Instrume
able Indicador Descripcion | ca ida nto Formula
Porcentaje de Obser |Por Ficha de VP=

Logi | rotacion de| Movimiento |vacié |cient |observacio | (VENTAS/I.PR

stica | mercancias de mercancias [ n 0 n OMEDIO)*100
FECHA VENTA |INVENTARIO PROMEDIO | INDICADOR
2019-04-01|13151.01|4611.00 2.85
2019-04-02 | 51021.01|7134.00 7.15
2019-04-03 | 13712.14 | 3450.00 3.97
2019-04-04 | 25131.81 | 5235.00 4.80
2019-04-05 | 10345.79 | 3523.00 2.94
2019-04-06 | 27431.12 | 4564.00 6.01
2019-04-07 | 6921.77|2431.00 2.85
2019-04-08 | 13315.65 | 4531.00 2.94
2019-04-09 | 24827.04 | 4270.00 5.81
2019-04-10 | 24231.12 | 3956.00 6.13
2019-04-11|27561.01 | 3534.00 7.80
2019-04-12 | 27847.98 | 5809.00 4.79
2019-04-13 | 13933.23 | 2650.00 5.26
2019-04-14 | 9841.23|2700.00 3.64
2019-04-15 | 45432.61 | 9923.00 4.58
2019-04-16 | 4241.45)|2947.00 1.44
2019-04-17 | 21349.56 | 3987.00 5.35
2019-04-18 | 13926.78 | 4151.00 3.36
2019-04-19 | 29963.43 | 3850.00 7.78
2019-04-20| 8292.68|3731.00 2.22
2019-04-21| 19431.9|2679.00 7.25
2019-04-22 | 28919.8|3754.00 7.70
2019-04-23|19778.14 | 4216.00 4.69
2019-04-24 | 23328.78 | 2751.00 8.48
2019-04-25 | 14187.01 | 2970.00 4.78
2019-04-26 | 24251.11 | 3451.00 7.03
2019-04-27 | 16811.41 | 4150.00 4.05
2019-04-28 | 35141.09 | 4353.00 8.07
2019-04-29 | 12653.12310.00 5.48
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2019-04-30 | 28616.04 | 2919.00 9.80
2019-05-01 | 14394.96 | 2950.00 4.88
2019-05-02 | 15920.74 | 3759.00 4.24
2019-05-03 | 15459.23 | 4332.00 3.57
2019-05-04 | 31917.93 | 4500.00 7.09
2019-05-05 | 23943.72|3701.00 6.47
2019-05-06 | 31258.55 | 3141.00 9.95
2019-05-07 | 22098.98 | 3198.00 6.91
2019-05-08 | 23846.05 | 3094.00 7.71
2019-05-09 | 48027.21|10602.00 4.53
2019-05-10 | 24365.23 | 2709.00 8.99
2019-05-11 | 25884.83 | 3160.00 8.19
2019-05-12 | 20451.34 | 3646.00 5.61
2019-05-13 | 16215.45|2752.00 5.89
2019-05-14 | 15543.21 | 3501.00 4.44
2019-05-15 | 15779.68 | 3605.00 4.38
2019-05-16 | 24323.14 | 2401.00 10.13
2019-05-17 | 48495.69 | 10455.00 4.64
2019-05-18 | 14351.23 | 4060.00 3.53
2019-05-19 | 33231.56 | 9682.00 3.43
2019-05-20 | 29921.98 | 4012.00 7.46
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Tabla 21 Ficha de registro- volumen de compras (Post Test)

N °DE FICHA DE REGISTRO: |5
Observadores: Céceres Guerra Walther y Coronel Yoel
Institucion donde se investiga: | Villa chicken S.A.C
Indicador observado: Av. Francisco Javier Maridtegui 912, Jesus Maria
Periodo de observacion: 01/04/2019-31/05/2019
Vari Descripcid | Técnic | Medi | Instrument
able Indicador n a da 0 Formula
Porcentaje de Por VP=
Logi |volumen de| Volumen |Obser |cient | Fichade |(COMPRA/VE
stica |compras de compras |vacion |0 observacion| NTAS)*100
FECHA VENTA |COMPRAS|INDICADOR
2019-04-01|13151.01 3345.99 25.44
2019-04-0251021.01| 12345.45 24.20
2019-04-03|13712.14 4925.6 35.92
2019-04-04 | 25131.81 6521.45 25.95
2019-04-05|10345.79 3211.95 31.05
2019-04-06 | 27431.12 6787.69 24.74
2019-04-07 | 6921.77 1787.76 25.83
2019-04-08 | 13315.65 3323.23 24.96
2019-04-09 | 24827.04 6634.43 26.72
2019-04-10|24231.12 6214.98 25.65
2019-04-11|27561.01 6952.23 25.22
2019-04-12|27847.98 7445 26.73
2019-04-13]13933.23 3523.01 25.28
2019-04-14| 9841.23 2345.56 23.83
2019-04-15|45432.61| 12248.23 26.96
2019-04-16| 4241.45 1315.51 31.02
2019-04-17 | 21349.56 5032.55 23.57
2019-04-18]13926.78 3456.2 24.82
2019-04-19|29963.43 6321.56 21.10
2019-04-20| 8292.68 2823.23 34.04
2019-04-21| 19431.9 5233.72 26.93
2019-04-22 | 28919.8 7704.95 26.64
2019-04-23]19778.14 4644.11 23.48
2019-04-24 | 23328.78 8954.43 38.38
2019-04-25114187.01 3831.45 27.01
2019-04-26 | 24251.11 6521.33 26.89
2019-04-27 |16811.41 4945.23 29.42
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2019-04-28 |35141.09| 11238.75 31.98
2019-04-29| 12653.1 4513.65 35.67
2019-04-30 | 28616.04 8323.23 29.09
2019-05-01 | 14394.96 2923.23 20.31
2019-05-02 | 15920.74 3923.45 24.64
2019-05-03 | 15459.23 3853.45 24.93
2019-05-04 | 31917.93 7134.48 22.35
2019-05-05 | 23943.72 5685.93 23.75
2019-05-06 | 31258.55 7967.64 25.49
2019-05-07 | 22098.98 5524.74 25.00
2019-05-08 | 23846.05 5936.28 24.89
2019-05-09 |48027.21| 12562.64 26.16
2019-05-10 | 24365.23 7522.07 30.87
2019-05-11 | 25884.83 777121 30.02
2019-05-12 | 20451.34 5579.03 27.28
2019-05-13 ]16215.45 4553.86 28.08
2019-05-14|15543.21 5700.8 36.68
2019-05-15]15779.68 3934.92 24.94
2019-05-16 | 24323.14 6467.04 26.59
2019-05-1748495.69| 11623.92 23.97
2019-05-18 | 14351.23 3994.22 27.83
2019-05-1933231.56| 12678.28 38.15
2019-05-20]29921.98 8119.55 27.14
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Tabla 22 Ficha de registro- Crecimiento de Ventas (Post Test)

N ° DE FICHA DE REGISTRO: |6

Observadores:

Céceres Guerra Walther y Coronel Yoel

Institucion donde se investiga:

Villa chicken S.A.C

Indicador observado:

Av. Francisco Javier Mariategui 912, Jesus Maria

Periodo de observacion:

01/04/2019-31/05/2019

Var

iabl Descripci | Técni | Me | Instrume

e Indicador on ca |dida nto Formula

VP=

Log |Porcentaje  de | Crecimien | Obser [Por | Ficha de (VENTAS 2019-

istic [crecimiento de| tode |[vacié |cien |observaci | VENTAS2018/VENTA

a ventas ventas |n to on S2018)%100
FECHA VENTAS2019 | Ventas2018 | INDICADOR
2019-04-01 13151.01] 11121.01 18.25
2019-04-02 51021.01| 41465.56 23.04
2019-04-03 13712.14| 10952.41 25.20
2019-04-04 25131.81| 20942.17 20.01
2019-04-05 10345.79 8067.23 28.24
2019-04-06 27431.12| 21681.31 26.52
2019-04-07 6921.77 5423.67 27.62
2019-04-08 13315.65| 11178.54 19.12
2019-04-09 24827.04| 19786.89 25.47
2019-04-10 24231.12| 16934.03 43.09
2019-04-11 27561.01| 21452.42 28.48
2019-04-12 27847.98| 21847.98 27.46
2019-04-13 13933.23| 11231.98 24.05
2019-04-14 9841.23 7023.24 40.12
2019-04-15 45432.61| 36227.21 25.41
2019-04-16 4241.45 3076.03 37.89
2019-04-17 21349.56| 15942.47 33.92
2019-04-18 13926.78 9496.78 46.65
2019-04-19 29963.43| 19331.56 55.00
2019-04-20 8292.68 5738.34 4451
2019-04-21 19431.9| 12456.45 56.00
2019-04-22 28919.8| 23124.54 25.06
2019-04-23 19778.14| 15778.06 25.35
2019-04-24 23328.78| 17802.23 31.04
2019-04-25 14187.01| 11634.45 21.94
2019-04-26 24251.11| 19234.34 26.08
2019-04-27 16811.41| 13341.23 26.01
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2019-04-28 35141.09| 23674.01 48.44
2019-04-29 12653.1| 11453.17 10.48
2019-04-30 28616.04| 20616.56 38.80
2019-05-01 14394.96| 11094.12 29.75
2019-05-02 15920.74| 12340.45 29.01
2019-05-03 15459.23| 13113.19 17.89
2019-05-04 31917.93| 27411.53 16.44
2019-05-05 23943.72 20453.3 17.07
2019-05-06 31258.55| 26152.12 19.53
2019-05-07 22098.98| 18991.22 16.36
2019-05-08 23846.05| 19941.23 19.58
2019-05-09 48027.21| 39613.09 21.24
2019-05-10 24365.23| 21413.12 13.79
2019-05-11 25884.83| 23218.13 11.49
2019-05-12 20451.34| 15736.23 29.96
2019-05-13 16215.45| 13401.32 21.00
2019-05-14 15543.21| 13513.16 15.02
2019-05-15 15779.68| 14149.78 11.52
2019-05-16 24323.14| 21168.74 14.90
2019-05-17 48495.69| 35631.11 36.10
2019-05-18 14351.23| 11236.11 21.72
2019-05-19 33231.56| 30251.06 9.85
2019-05-20 29921.98| 25212.56 18.68
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Anexo 3: Desarrollo
1. Comprension del Negocio

1.1 Determinar los objetivos de Negocio

El objetivo de la mineria de datos que se va aplicar en este proyecto de
investigacion son las predicciones mas precisas posibles a partir de los datos que
se dispone la Base de datos de Villa Chicken. El objetivo es mantener el stock
controlado para evitar unos escases de abastecimiento para reducir las ventas
perdidas. Ya que al no entregar el pedido solicitado al cliente, se convierte en un
ingreso que deja de percibir la organizacion.

Objetivos de negocio

e Predecir la Cantidad de productos que se vendera una determina fecha Festiva
(San Valentin, Dia de la Mujer, Dia del Trabajador, Dia de la Madre, Dia de
la papa, y Dia del pollo) del afio 2019.

e Hacer Predicciones sobre cantidad que se venderd en un determinado mes de
mayo Yy junio con respecto al producto POLLO S/M GRANEL B4 3, del afio 2019.

1.2 Evaluacion de la situacion

Se cuenta con un servidor Proliant DL580 G5, con un sistema operativo Windows

server 2012 R2, con un gestor de base de datos Microsoft Sql Server 2012
Enterprise que contiene informacion del proceso logistico desde el afio 2017, se
puede afirmar que se dispone de una cantidad de datos para solucionar la
problematica.

Para implementar el sistema de informacién, se propone los siguientes
requerimientos de Software.

Servidor web Apache (Xampp v3.3.3)

Editor de texto Sublime Text v3

Extensiones dll para conectar PHP 7.2 con Sql Server 2014
Libreria PHP Machine Learning

Evaluacion inicial de Herramientas y técnicas

La herramienta que se va utilizar para llevar el proyecto de mineria de datos es la
libreria PHP-ML, esta herramienta se acopla a la metodologia que estamos
empleando, La ventaja de esta herramienta es que no necesitamos importar un
archivo CSV pararealizar el proceso de mineria de datos. Solo necesitamos incluir
los datos en el script del PHP para el procesamiento.

En cuanto las técnicas que se va implementar para la extraccion de conocimiento,
PHP-ML proporciona las siguientes técnicas:
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Prediccion:

e Clasificacion
e Regresion

La técnica de prediccion que se utilizara en este proyecto de investigacion es
Regresion Lineal, Este modelo consiste en utilizar el método de minimos
cuadrados para aproximar una solucion

2. Comprension de los Datos
2.1 Recolectar los Datos Iniciales

Los Datos utilizados comprenden de todos los movimientos de rotacion de inventarios
histérico (POLLO S/M GRANEL B4, Papa Pre frita AVIKO Caja x 10 Kg y
Churrasco (200gr)) de los afios 2016 al 2018.

IDHISTORICO  IDTIPO  IDINVENTARIO  FESTIVIDAD Codigo INVENTARIO Afio  CANTIDAD_VENDIDA
1 1 1 1 SAN VALENTIN 2203017 POLLO 5/M GRAMEL B4 2016 450.00
2 2 1 1 SAN VALENTIN 22037 POLLO 5/M GRAMEL B4 217 473.00
3 3 1 1 SAN VALENTIN 2203017 POLLO 5/M GRANEL B4 2018 49300
4 4 1 2 SAN VALENTIN 1203074 Papa Pre frita AVIKO Cajax 10Kg 2016 423.00
5 5 1 2 SAN VALENTIN 1203014  Papa Pre frita AVIKD Cajax 10Kg 2017 471.00
6 6 1 2 SAN VALENTIN 1203014  Papa Pre frita AVIKO Cajax 10Kg 2018 420.00
7 7 1 3 SAN VALENTIN 2204008  Chumasco (200gr) 2016 48500
8 8 1 3 SAN VALENTIN 2204008 Chumasco (200gr) 2017 498.00
9 9 1 3 SAN VALENTIN 2204008  Chumasco (200gr) 2018 51200
0 10 2 1 DIADE LAMUJER 2203017  POLLO 5/M GRAMEL B4 2016 350.00
1m N 2 1 DIADE LAMUJER 2203017 POLLD S/M GRAMEL B4 2017 3898.00
1z 12 2 1 DIADE LAMUJER 2203017 POLLO S/M GRAMEL B4 2018 41100
13 13 2 2 DIADELAMUJER 1203014  Papa Prefita AVIKO Cajax 10Kg 2016 205.00
14 14 2 2 DIADELAMUJER 1203014 Papa Pre fita AVIKO Cajax 10Kg 2017 236.00
15 15 2 2 DIADELAMUJER 1203014 Papa Prefita AVIKO Cajax 10Kg 2018 240.00
1% 16 2 3 DIADELAMUJER 2204008 Chumasco (200ar) 2006 467.00
17 17 2 3 DIADE LAMUJER 2204008 Chumasco {200gr) 2017 465.00

Figura 18: Recoleccion de Datos (Movimiento de inventario por Fecha Festiva periodo
2016 al 2018)- Fase Inicial

La funcion nos devolvié un total de 54 Registros necesarios para entrenar el
clasificador.
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A continuacion, listamos los datos Adquiridos:
e IdHistorico

Cada Transaccion esta asociado a un solo cédigo unico.
e IdTipo

Identificador que esta asociado al tipo de Fecha Festiva.
e IdInventario

Identificador Unico que esta asociado a cada inventario.
e Festividad

Se menciona que dias caen una fecha festiva (San Valentin, Dia de la Mujer,
Dia del Trabajador, Dia de la Madre, Dia de la papa, y Dia del pollo)

e Codigo
Identificador Unico asociado a cada inventario.
e Inventario

Nombre del inventario (POLLO S/M GRANEL B4, Papa Pre frita AVIKO Caja
x 10 Kg y Churrasco (200gr)).

e Afio
Cada transaccion esta asociado a un periodo de 2016 al 2018.
e Cantidad Vendida

Cada transaccion esta asociada a cantidad vendida.

|dHistorico |dinventario  FECHA Cantidad  Idinventaio Codigo Descripcion Estado
1 122 1 20160501 355.00 1 2203017 POLLO 5/M GRAMEL B4 1
2 123 1 20160502 32300 1 2203017 POLLO 5/M GRANEL B4 1
3 124 1 20160503 341.00 1 2203017 POLLO S/M GRAMELB4 1
4 125 1 20160504 324.00 1 2203017 POLLO 5/M GRAMELB4 1
5 126 1 20160505 2895.00 1 2203017 POLLO 5/M GRAMEL B4 1
3 127 1 20160506  286.00 1 2203017 POLLO S/M GRAMELB4 1
7 128 1 20160507 32400 1 2203017 POLLO S/M GRAMEL B4 1
8 129 1 20160508 383.00 1 2203017 POLLO 5/M GRAMEL B4 1
9 130 1 20160509 323.00 1 2203017 POLLO S/M GRAMELB4 1
MmN 1 20160510 291.00 1 2203017 POLLO S/M GRAMEL B4 1
11 132 1 20160511 333.00 1 2203017 POLLO 5/M GRAMEL B4 1
12 133 1 20160512 321.00 1 2203017 POLLO 5/M GRAMELB4 1
13 134 1 20160513 31200 1 2203017 POLLO S/M GRAMEL B4 1
14 135 1 20160514 296.00 1 2203017 POLLO 5/M GRAMEL B4 1
15 136 1 20160515 31500 1 2203017 POLLO 5/M GRANEL B4 1
16 137 1 20160516 299.00 1 2203017 POLLO S/M GRAMELB4 1
17 138 1 20160517 32500 1 2203017 POLLO 5/M GRAMEL B4 1

Figura 19 Recoleccion de Datos (Movimiento de inventario Mensual(Mayo-Junio)
Festiva periodo 2016 al 2018)- Fase Inicial
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La funcion nos devolvio un total de 183 Registros necesarios para entrenar el
clasificador.

A continuacion, listamos los datos Adquiridos:
e IdHistorico

Cada Transaccion esta asociado a un solo codigo unico.
e IdTipo

Identificador que esté asociado a cada transaccion diaria.
e IdInventario

Identificador Unico que esta asociado a cada inventario.
e Fecha

Transacciones diarias que corresponde a los meses de mayo-junio del afio 2016-
2018

e Cantidad

Cada transaccion esté asociada a cantidad vendida.
e Codigo

Identificador Unico asociado a cada inventario.

e Inventario

Nombre del inventario (POLLO S/M GRANEL B4, Papa Pre frita AVIKO Caja
x 10 Kg y Churrasco (200gr)).

3. Preparacion de los Datos

3.1 Datos Seleccionados

En esta fase consiste en preparar los datos obtenidos para adecuarlos a las técnicas
de mineria de datos.

Con la extraccion de datos obtenidas desde la Base de datos de Villa Chicken, se

obtuvieron diferentes tipos de datos, para ello se selecciond los atributos necesarios para
el correcto funcionamiento del modelo.
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/* SCRIPT PARA ENTRENAR LAS ROTACIONES DE INVENTARIOS POR FECHA FESTIVAS

e i UL M2l et L L S o b =E e S S LS

e T I

INNER JOIN Inwentarico I ON I.IdInventario=H.idInventario

where MONTH(H.FECHA) in (5,6

Figura 20 Script Sgl Rotacion de mercancias - Preparacion de los Datos

3.2 Estructuracion de los datos

Para crear los modelos con respecto a series del tiempo, los atributos utilizados son identificados
de la siguiente manera:

Cadigo

Identificador Unico asociado a cada inventario.
IdTipo

Identificador asociado al nombre de Fecha Festiva
Afio

Representada por cada Afio

Cantidad

El atributo Cantidad, representa el objetivo a predecir.

En esta fase preparamos los datos de la siguiente manera.

Tabla 23 Serie de Tiempo Rotacién de Mercancias(POLLO S/M GRANEL B4) Anuales

por Fecha Festiva - Preparacion de los Datos

POLLO S/M GRANEL B4 2016 2017 2018
SAN VALENTIN 450 478 498
DIA DE LA MUJER 390 398 411
DIA DEL TRABAJADOR 355 376 391
DIA DE LA MADRE 383 401 434
DIA DE LA PAPA 489 501 538
DIA DEL POLLO A LA BRASA 521 550 574
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Tabla 24 Serie de Tiempo Rotacion de Mercancias(Papa Pre frita AVIKO Caja x 10
Kg) Anuales por Fecha Festiva - Preparacion de los Datos

Papa Pre frita AVIKO Caja x 10 Kg 2016 2017 2018
SAN VALENTIN 423 471 480
DIA DE LA MUJER 205 236 240
DIA DEL TRABAJADOR 321 343 398
DIA DE LA MADRE 346 378 399
DIA DE LA PAPA 564 576 592
DIA DEL POLLO A LA BRASA 592 616 642

Tabla 25 Serie de Tiempo Rotacién de Mercancias(Churrasco (200gr)) Anuales por
Fecha Festiva - Preparacion de los Datos

Churrasco (200gr) 2016 2017 2018
SAN VALENTIN 485 498 512
DIA DE LA MUJER 467 465 472
DIA DEL TRABAJADOR 405 425 453
DIA DE LA MADRE 397 422 439
DIA DE LA PAPA 456 489 494
DIA DEL POLLO A LA BRASA 472 483 492

Tabla 26 Serie de Tiempo Rotacién de Mercancias POLLO S/M GRANEL B4)-
Mensual (Mayo) - Preparacion de los Datos

POLLO S/M GRANEL B4 MAYO

Dia 2016 2017 2018
1 355 376 391

2 323 342 376

3 341 357 353

4 324 343 372

5 289 345 381

6 286 302 325

7 324 331 364

8 383 402 467

9 323 332 361

10 291 317 342

11 333 354 370

12 321 344 382

13 312 317 434

14 296 401 442

15 315 351 392

16 299 332 363

17 325 342 376

88



18 315 345 361
19 291 316 337
20 356 347 363
21 313 349 362
22 246 298 325
23 341 357 374
24 258 298 324
25 351 362 362
26 324 357 378
27 315 364 342
28 249 297 304
29 309 341 371
30 489 501 538
31 352 343 352

Tabla 27 Serie de Tiempo Rotacién de Mercancias POLLO S/M GRANEL B4)-

Mensual (Junio) - Preparacion de los Datos

POLLO S/M GRANEL B4 JUNIO
Dia 2016 2017 2018
1 331 343 361
2 234 252 286
3 268 296 325
4 307 323 356
5 265 298 321
6 307 323 339
7 351 334 348
8 297 347 361
9 301 365 378
10 235 293 302
11 309 323 364
12 234 253 293
13 346 375 391
14 345 361 382
15 237 277 317
16 356 374 392
17 239 283 302
18 321 354 375
19 235 264 276
20 322 335 342
21 314 351 378
22 297 354 373
23 305 341 364
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24 307 356 368
25 291 324 343
26 301 333 351
27 321 346 362
28 312 332 371
29 322 343 346
30 298 354 367

4. Modelamiento

En esta fase de la metodologia se escogera la técnica de data mining para poder predecir.
Ya lo mencionado en la fase 1, la técnica que se utilizard en este proyecto de
investigacion es Regresion Lineal simple, Este modelo consiste en utilizar el método de
minimos cuadrados para aproximar una solucion

En la Figura N° 23, se aplica el entrenamiento para obtener el pronostico de cantidad de
rotacion de mercancias por fecha festiva.

<2php

Phpmlyregr
Phpml\Metric
PhpmlyFeatureEx
PhpmlyTokeni
fsamples = [[2
ftargets
fregression

samples, argets);
" $regression-

Figura 21: Modelamiento del clasificador desde el Sistema de Prediccion
Logistico- Valores de entrenamiento

PHP-ML Realiza el proceso de entrenamiento con esta funcién para predecir
resultados.
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5. Evaluacién

En esta fase se evalua los modelos generados desde el punto de vista de los
objetivos de negocio.

Evaluaciéon de Resultados

Modelo del objetivo 1

Tabla 28 Evaluacion de Resultados Objetivo 1 desde el Sistema de Prediccion

Logistico
POLLO S/M GRANEL | Papa Pre frita AVIKO Caja x 10

2019 | B4 Kg Churrasco (200gr)
SAN VALENTIN 547 543 538
DEA DE LA MUJER 431 279 475
DIA DEL
TRABAJADOR 428 469 499
DIA DE LA MADRE 482 453 482
D[A DE LA PAPA 558 605 517
DIA DEL POLLO A
LA BRASA 601 666 502

En este modelo es aceptable ya que podemos hacer precisiones de la cantidad que
se venderd en una determina fecha festiva. (San Valentin, Dia de la Mujer, Dia
del Trabajador, Dia de la Madre, Dia de la papa, y Dia del pollo)

Modelo del objetivo 2

Tabla 29 Evaluacién de Resultados Obijetivo 2 desde el Sistema de Prediccion

Logistico
POLLO S/M GRANEL
B4 MAYO JUNIO
_ ba | 2o10] 019
1 409 374
2 400 309
3 362 353
4 394 377
5 430 350
6 343 354
7 379 341
8 501 398
9 376 425
10 367 343
11 389 387
12 409 319
13 476 415
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14 525 399
15 429 356
16 395 417
17 398 337
18 386 403
19 360 299
20 362 353
21 390 411
22 368 417
23 390 395
24 359 404
25 369 371
26 406 378
27 367 383
28 338 397
29 402 361
30 558 408
31 349 0

En este segundo modelo es factible yaqué se pueden hacer predicciones sobre la

cantidad que se va vender en un determinado mes con respecto a un producto

seleccionado (POLLO S/M GRANEL B4).
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1. Implementacion
Disefio:

Interfaz de usuario, Sistema de Prediccion Logistica

<« @ @ Noseguro | 192.168.1.10/prediccion/ B x BY @ :

PREDICCION LOGISTICA

Ingresar

Copyright @ Villa Chicken S.A.C 2019

Figura 22 : Sistema de prediccion Logistico- Inicio Sesion

Predecir Rotacion De Mercancias
e PREDICCION-ROTACION DE MERCANCIA =
Junio de 2019 Resultado-POLLO S/M GRANEL B4
440
POLLO S/M GRANEL B4
RODUCTO 425
220 a5 a7 a7
411
POLLO 5/M GRANEL B4 v w0z 404 408
400 338 399 195 397
87
PREDECIR 383
380 377 78
374 3
e o
o st é 361
£ 360 353 150 354 356 353
San Valentin v g
341 343
340 337
PREDECIR FECHA FESTIVA .
320
309
299
300
280
] 25 5 75 10 125 15 175 20 225 25 275 30 325
Cantidad
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Figura 23: Sistema de prediccion Logistico — Prediccion cantidad de rotacion POLLO
S/M GGRANEL B4- Mensual

300

Values

200

100

Regression Lineal

415
399

a7 4“7

*
4=
o

33

~

15 17.5 20 22.5 25

Regression Line # Cantidad

27.5 20

Figura 24: Sistema de prediccion Logistico — Prediccion cantidad rotacion POLLO
S/M GGRANEL B4- MENSUAL — Regresion Lineal

Predecir Rotacion De Mercancias

Junio de 2019
ODUCTO
POLLO /M GRANEL B4 v
PREDECIR
‘ Dia del Polla A
San Valentin

Dia de la Mujer
Dia del Trabajador
Dia de la Madre
Dia de la Papa
Dia del Pollo

Walues

700

600

500

300

200

100

Regression Lineal-cantidad inventarios 2019

Dia del Pollo

+*

1 1.25 15 75 2 2.25

Regression Line 4 Cantidad

“
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Figura 25: Sistema de prediccion Logistico - Prediccion cantidad rotacion POLLO
S/M GGRANEL B4 2019 — Dia del Pollo-Regresion Lineal

Predecir Rotacion De Mercancias

Regression Lineal-cantidad inventarios 2019

Junio de 2019 Dia de la Madre
800
ODUCTO
POLLD 5/M GRANEL B4 v =00 4&6
434
201 *
PREDECIR e *
Fechas Festivas u
o
[ 0.25 0s 0.7% 1 1.25 1.5 1.75 P 2.25 25

Regression Line 4 Cantidad

Figura 26: Sistema de prediccion Logistico — Prediccion de cantidad de rotacion
POLLO S/M GGRANEL B4 2019 FECHA FESTIVO -DIA DE LA MADRE-
Regresion Lineal
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FOLDERS
¥ (@ prediccion
* @ AR
» BB Config
v (g Controller
* BB vendor
[ acceso.php
4 principal.php
» Il dist
v (@@ MODELO
¥ (g dao
v [mw MODULOS
F B MANTENIMIEMTO
¥ [ PREDICCION
F B vendor
[ productos.php
[ productos_festividad.php
» B8 USUARIO
+ @ dic
» B regre
* B SO
Il s
+ B templates
* BB vendor
v (g Vista
+ I COMPOMENTS
v [m MODULOS
v (@ PREDICCION
[4 producto.php
[ productos_festividad.php

Figura 27: Estructura del aplicativo web- Sistema prediccion logistica.
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autoload.php’;

ericasLima");
on_api.php
$ GET["p']1)?% GET['p']1:"";

$ _POST["MES'1);
T. ULT,

($instruccion
( {($_POST[ ' FECHA']) RE ' 1) §_POST['PRODUCTC’]) )

$mod_prediccion_producto_festividad- >GET. 'R STIV )($_POST[ "PRODUCTO" 1,%_POST[ "FECHA"],%_POSTL"
FECHA_NOMBRE']);

Phpml\Metric
Phpml\Feature

Codigo,I.DESCRIPCION,AfRo,cantidad from HISTORI ERCANCIA_FESTIVIDAD PF
entario=PF.IdInventario
est ad £t on T.
odigo and T.IdTipo=@

ipcion AS FESTIVIDAD, igo, ( scantidad FROM Prec n_Festividad PF
ventaric I ON I.IdInventa
tividad t on T.IdTi

farray-arr
fejecutar
fejecutar-

Figura 29: Sistema de Prediccion Logistica — Capa Model
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Usuario
¥ idusuario
idrol
nombres
usuaro
azzwond

estado

Roles
¢ IdRol
Descripdon
Estado

Tipo_Festividad
¥ dTpo
Descripdon

Estado

§

Prediccion_Festividad
¥ |dFesthidad
dTipo
dinventaric
Cantidad

Estade

Inventario
% Idinventaric
Codige
Descripcion
Estado

HISTORICO_MERCANCIA_FESTIVIDAD
¥ IdHistorico
dTipo
dinventario
Ao

Cantidad

— 0

HISTORICO_MERCANCIA_FECHA
¥ IdHistorico
dinventario
FECHA

Cantidad

Prediccion_Inventario_Mensual
¥ IdPrediccioninventario
Fecha
iginvantario
Cantidad

Estado

Figura 30 Modelo Fisico de la Base De datos
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Anexo 4: Permiso de uso de datos de institucion

CONSTANCIA DE USO DE DATOS

Jefe de Tecnologia de Informacién Villa Chicken S.A.C.
Ing. Alejandro J. Wu Wong
Deja constancia:

Que el seflor Yoel Kereli Coronel Araujo identificados con DNI N°® 72024497, viene
realizando un proyecto de investigacion en el drea de logistica de Villa Chicken SA.C,
para lo cual se le brindo dos muestras de datos para tal investigacion. Asi mismo
aseguramos que el seflor Yoel Kereli Coronel Araujo estuvo implementado un aplicativo

en nuestra institucion.

Se expide tal documento para los fines que el interesado estime convenientemente.

Lima, 13 de octubre 2020

Villa Chicken 5-4.C.

< Jeféde Tl Villa Chicken

99



