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RESUMEN

La presenta tesis tuvo como objetivo principal desarrollar una aplicacion de redes

neuronales para determinar el prondstico de la demanda en la empresa Artimin.

Por ende, se explica la definicion de la red neuronal, a su vez se detalla el método
desarrollo del aplicativo de la red neuronal para el pronéstico de la demanda.
Como metodologia se utilizé XP porque se concentra en el aprendizaje continuo
entre el cliente, el equipo de desarrollo es mayormente utilizado para proyectos

impreciso y muy cambiantes.

La investigacién es aplicada, el alcance descriptivo y su disefio no experimental.
La poblacion consta por 20 encuesta presentada a los trabajadores que integran
informacion vital para ver la fiabilidad de la red neuronal y la muestra son las 20
encuesta. La recopilacion de datos se utilizé un cuestionario compuesto por 17
preguntas y para determinar la confiabilidad se usé alfa de cronbach.

Palabras claves: Rede neuronal, Metodologia XP, Pronostico de la demanda.

ABSTRACT

viii



The main objective of this thesis is to develop a neural network application to

determine the forecast of demand in the Artimin company.

Therefore, the definition of the neural network is explained, methodologies that
were used for its development of the application to make the demand forecast.
XP was used as the methodology because it concentrates on continuous learning
among the client, the development team is mostly used for imprecise and very

changing projects.

The research is of an applied type, with a descriptive scope and a non-
experimental design. The population consists of 20 surveys presented to workers
who integrate vital information to see the reliability of the neural network and the
sample is 20 surveys. Data collection used a questionnaire made up of 17

guestions and to determine reliability, cronbach's alpha was used.

Keywords: Neural network, XP Methodology, Demand forecast.



l. INTRODUCCION

Hoy en dia existen diversos tipos de cambios en los mercados y grandes
avances en el entorno la tecnolégico, razén por cual seguir maniobrando bajo
cautela en el mismo enfoque es menos probable.! Ya que el entorno es
altamente competitivo y es necesario buscar ventajas competitivas para el
desarrollo a largo plazo, como también desarrollar capacidades de elaborar,
comerciar y manejar la informacion procesada. Del cual esta evolucion esta
siendo impulsada por el gran impacto de las nuevas tecnologias que estan
haciendo tendencia en las grandes organizaciones porgue se esta captando
continuamente una serie de datos, de los cuales existen datos importantes

que sirven mejor en el entorno que lo rodea.

A pesar de todo ello para las empresas es esencial intentar predecir el futuro,
los prondsticos son necesariamente una guia que establecen politicas y
planeacion. Segun Hankie (2014) nos dice: “el pronéstico largamente fue
desconceptuado como una pérdida de tiempo sin interés propio, que poco
después se convirti6 en una necesidad de mayor riesgo para muchas
organizaciones, el de poder predecir un futuro incierto para poder crear su

propio disefio.”?

Es debido a esto que las empresas peruanas parten en busqueda de un
nuevo método de prondsticos, que pueden ser utilizados en las diversas
areas de compras, marketing, ventas, etc. Con el mas minimo error en el
prondstico podria dejar a una empresa sin plan de accién para su toma de
decision. Es por ello que en el blog de la prevencién de la demanda (2019)
nos dice: “al realizar un pronédstico de la demanda de nuestros futuros
clientes, se tiene en cuenta la data histérica de la empresa ya que la

informacion es valiosa para el mercado actual, de modo que se pueda tomar

1GALO E. Cano. Las TICs en las empresas: evolucién de la tecnologia y cambio estructural en las
organizaciones [en linea]. Enero 2018 [Fecha de consulta: 12 de abril del 2019].

Disponible: http://dominiodelasciencias.com/ojs/index.php/es/index

2 HANKE E. John y WICHERN W. Dean. Prondsticos en los negocios. 9a ed. México, Pearson 2014. pp.

576.
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una decisidn correcta sobre sus bienes y poder generar nuevas estrategias

sobre el potencial del mercado.”®

La empresa Artimin es una empresa peruana, dedicada al mantenimiento de
maquinarias pesadas y livianas, construccion de proyectos viales, puentes,
viviendas, canales y trabajo de medio ambiente. En el area de administracion
estan los gestores zonales encargados de realizar las compras y ventas para
las distintas operaciones pensando en las necesidades de sus clientes, del
cual carecia de un adecuado método de desarrollo para su prondstico y sus
porcentajes de error para el prondstico no eran lo més apto para la toma de
decision.

En la entrevista que se realizé a la ing. Pillpa Huamani Ménica, Gerente de la
empresa (ver anexo 1), indico que el punto critico sobre el factor de la
demanda proyectada, suele ser muy decepcionante puesto que la mala
proyeccion que hacian reflejo de sus ventas. No le permitia a la empresa
tener una vision clara sobre su presupuesto ocasionando un gran gasto y

perdida del capital. Segun la figura mostrada:

S/. 4,000.00
S/.3,500.00
S/.3,000.00
S/.2,500.00
S/.2,000.00 VENTAS
S/.1,500.00 PRONOSTICO
S/.1,000.00

S/.500.00

S/.-

s/. -500.00 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

Figura N@1. Pronostico de la demanda. Tomado de Artimin SAC.
Se muestra los resultados del prondstico que varia con las ventas facturadas
emitiendo un promedio de porcentaje de error medio absoluto de 1.74% y una
desviacién estandar de la raiz cuadrética del error medio de 14,07 de lo

pronosticado.

3 PREVENSION de la demanda: importancia y métodos para realizarla. [Blog] Espafia, (2019).
[Fecha de consulta: 12 de abril del 2019]. Recuperado de
https://leanmanufacturing10.com/prevision-de-la-demanda-importancia-y-metodos-para-
realizarla
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Se sabe que se utiliz6 un periodo de tiempo del mes de abril e inicio de la
semana de mayo, cuyos montos de ventas fueron registradas para el
prondstico. EI EMAP nos interpreta una gran deficiencia cuyo porcentaje de
error esta alejado del 1.74%, por ello no brinda una informacién exacta para
poder planificar estrategias confiables que me ayude a solventar mi
demanda, por lo tanto, en RMSE nos dice que tendremos que la dispersion
de nuestra variable es de 14.07 en el curso del tiempo estimado. Partiendo
del problema hablado se propuso en realizar un prondéstico de la demanda
con redes neuronales para poder reducir el porcentaje del error por parte del
EMAP y bajar la dispersion del RMSE, haciendo al sistema inteligente y

automatico para la realizacion del prondstico asi no perder grandes ingresos.

Como problema general se obtiene la siguiente interrogante: ¢Como
determinar la fiabilidad de la aplicaciéon de la red neuronal para el pronéstico

de la demanda aplicado a la empresa Artimin?
Y en los problemas especificos se obtiene las siguientes interrogantes:

¢Como determinar la madurez de la aplicacion de la red neuronal para el

prondstico de la demanda aplicado a la empresa Artimin?

¢, Como determinar la disponibilidad de la aplicacién de la red neuronal para
el pronéstico de la demanda aplicado a la empresa Artimin?

¢, Como determinar la tolerancia a fallos de la aplicacién de la red neuronal

para el prondstico de la demanda aplicado a la empresa Artimin?

¢, Como determinar la capacidad de recuperacion de la aplicacién de la red

neuronal para el pronéstico de la demanda aplicado a la empresa Artimin?

Actualmente las empresas, estdn expuesta a constante cambio y son muy
competitivas al margen de las nuevas tendencias que abren nuevas
oportunidades al apoyo tecnoldgico, con el fin avanzar y ejecutar los objetivos
estimados en la organizacion, para realizar procesos con mas eficiencia. Es
por ello, buscan economizar y ganar mayor tiempo en la calidad de su

servicio.

Y como justificacion préactica, el aporte practico beneficiara de manera directa

a la empresa Artimin, puesto que se realizarad un prondstico para determinar
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la cantidad de los productos que debe disponer la empresa para que logren
efectuar sus actividades diarias sin dificultades y evitar incidentes. Segun
Ferino (2016) nos dice: “Para un prondstico que esta en todas las lineas
administrables. Simplemente es importante para avanzar en el negocio ya

gue esta en constante cambio y muy activo.”

Por consiguiente, la justificacién metodol6gica se da cuando se propone una
estrategia nueva o para poder generar conocimiento confiable y valido. (2014,
p. 40)°

El proyecto de investigacion se desarrolla en base a las pautas y utilidades
gue compromete a una exploracién basada en el procedimiento cientifico,
gue da una seguridad a la terminacion de manera afirmativo para determinar

el nivel de fiabilidad del prondstico de la demanda con las redes neuronales.

Y por ultimo, justificacién social serd beneficiaria la empresa por que los
resultados de la red neuronal entrenada y luego de las pruebas respectivas
seran reportadas por el aplicativo web con la finalidad de generar reportes
mensuales sobre el prondstico de ventas que serd de gran ayuda para los
gerentes de la empresa para que las decisiones a corto plazo sean tomadas
con respecto a la informacion real de la empresa y asi contribuir con el
crecimiento de la empresa. Para Hanke y Wichern (2014) nos dice: “La
elaboracién de un prondstico tiene que ser convincente a la gerencia, para
poder usarlo en la toma de decisibn como beneficio mismo; esto debera

justificar la vida de costo mas beneficio.”®

4 FERINO VALLE Martha. Modelo de planeacion de la demanda para el crecimiento de la
PYMES. México 2016, pag. 85

>HERNANDEZ SAMPIERI Roberto. Metodologia de la investigacién. 62 ed. México, McGrawHill
Education 2014. Pag. 40.

6 HANKE E. John y WICHERN W. Dean. Pronosticos en los negocios. 9a ed. México, Pearson
2014. Pag. 29.
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Como objetivo general se planted lo siguiente:

Determinar la fiabilidad de la aplicacion de la red neuronal para el pronéstico
de la demanda en la empresa Artimin.

Y en cuanto a los objetivos especificos se planted lo siguiente:

Determinar la madurez de la aplicacion de la red neuronal para el pronéstico
de la demanda en la empresa Artimin.

Determinar la disponibilidad de la aplicacion de la red neuronal para el
pronostico de la demanda en la empresa Artimin.

Determinar la tolerancia a fallo la aplicacion de la red neuronal para el
pronostico de la demanda en la empresa Artimin.

Determinar la capacidad de recuperacion la aplicacion de la red neuronal para
el prondstico de la demanda en la empresa Artimin.

I. MARCO TEORICO

A continuacion, se inicié con la busqueda de previas investigaciones de tesis
de diversas universidades que nos permitiran ayudar a comprender mejor con
el reforzamiento de la investigacion. Montes (2016) en la tesis “Uso de redes
neuronales artificiales para el prondéstico de demanda de hielo industrial en
hielos santa lucia S.R.L. -2016” desarrollada en la Universidad Nacional
Jorge Basadre Grohmann, Tacna-Perl. Nos detalla los principales problemas
de prediccion, que genera casos como los escases de agua para terminar la
produccion, elevadas facturaciones eléctricas, carencia de personal y otros.
Hallado el problema la junta administrativa necesita de un modelo de
prediccién a corto plazo para poder plantear las actividades. Por ese motivo
a provocado deficiencias en las areas de produccion y ventas de productos
marinos, plantas de procesamiento y empaquetadoras, en su mayor
demanda el hielo industrial se aumenta el volumen de su produccion. Con
€so mente se puede precaver un futuro en base a la recopilacién de datos
histéricos para asi dar importancia a las nuevas estrategias por el bien de la
industria. Como finalidad se menciona, pronosticar la demanda en la

industrial de hielos Santa Lucia con el uso de las redes neuronales, a su vez
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crear un modelo de prediccion para calcular valores futuros a partir del
modelo. El proyecto tiene un disefio no experimental, de tipo transversal
descriptivo, porque trata de buscar la incidencia de las variables en una
poblacion. Para su poblacion, ha tomado las mediciones de volumen en
toneladas agrupadas por mes (enero del 2010 — junio 2015). Finalmente
concluyo que los resultados apoyan el uso de las redes neuronales como una
técnica confiable para la prediccion. Soluciona los problemas de manera
eficiente, encontrdndose con el valor de prueba de validacion de 72% vy el
valor de error cuadratico medio de 10%, es lo suficientes para que sea capaz

de predecir sobre el aprendizaje.

También, Zavaleta y Rodriguez (2016) en la tesis “sistema de prondstico de
la demanda de productos farmacéuticos basados en redes neuronales”
desarrollada en la Universidad Nacional Mayor de San Marcos, Lima-Pera.
Como planteamiento del problema se pretendid resolver la prediccidon
imprecisa de los productos farmacéuticos establecidos con respecto a la
demanda real, que genera casos de inventarios en excesos 0 en vacios, lo
cual baja los niveles de servicios para los compradores, siendo este un
problema con mayor influyente para el éxito de la organizacion. El objetivo
principal es utilizar la red neuronal para realizar el prondstico con una mayor
precision al obtener un menor error promedio entre la demanda real y la
demanda pronosticada. Por ultimo, se concluy6 con resultados 6ptimos de lo
esperado ya que, con la poca cantidad de datos histéricos, se lleg6 a un error
del producto en un 3.7% que comparado con el error anterior del 31.23% es
bastante menor. Asi mismo los margenes de error del 4,93% y 6,38%
correspondiente a los productos RG y CH respectivamente son menores a

los errores del experto.

A su vez, Fernandez (2014) en la tesis “Pronostico de la demanda eléctrica a
corto plazo utlizando redes neuronales artificiales aplicado al sistema
interconectado nacional” desarrollado UNI, Lima-Pertd. Como planteamiento
del problema, el manejo de la proyeccion de la demanda esperada emite altas
desviaciones en los valores de la demanda real, como lo que ocurrio el dia
21 de junio del 2013 con una minima de demanda llego hasta -4.01%. El
objetivo principal es aplicar una metodologia con el uso de la red neuronal

15



para pronosticar a corto plazo en el sistema SEIN, reduciendo asi la
diferencia entre lo proyectado y la demanda. Con el fin de obtener MAPE
menores del 2%. Como poblacién recopilada de la informacion histérica, el
cual sirve para el aprendizaje de la red. Para finalizar con la investigacion se
obtuvieron resultados de MAPE menor al 2%, se obtuvieron errores MAPE
enun 1.75% vy 1.74% y para los casos del mes de mayo las proyecciones de
las redes neuronales fueron 6ptimos con un MAPE de 1.66% respecto al
COES con un MAPE de 1.92%.

Por otra parte, Guarnizo (2016) en la tesis “Sistema de prondstico web
basados en redes neuronales para mejorar el calculo de la demanda de agua
potable en el area de planificacién en la empresa SEDALIB” desarrollada en
la universidad Cesar Vallejo, Trujillo-Perd. SEDALIB no tiene un sistema que
pronostique, por ende, genera atrasos durante el ingreso de datos en la
realizacion del calculo de la demanda. Como obijetivo principal es desarrollar
un 6ptimo prondstico de la demanda para SEDALIB de la ciudad de Truijillo,
del cual su disefio de investigacion es tipo aplicada con disefio experimental
se realizd un pre-test de la variable dependiente y en la poblacion fue
conformada por 6 personas, el sistema consiste en predecir en el menor
tiempo posible la demanda real que se puede tener un periodo a largo plazo.
Se concluyo que el error del pronéstico de la demanda se minimizo debido al
aprendizaje de la red incluida en el sistema, se afirmar que el tiempo

esperado para la creacion de informes se mejoré considerablemente.

Ademas, Arroyo (2018) en la tesis “Pronostico de demanda para determinar
la cantidad de efectivo en el area de operaciones del banco de crédito del
Pery” desarrollado en la universidad cesar vallejo, Chimbote-Peru. Para las
siguientes las actividades comerciales el cual administra un gran porcentaje
de clientes dentro del Peru siendo este quien realiza mayor cantidad de
transacciones entre persona, empresa y organizaciones al dia que implica
uso de dinero en efectivo. Es por ello que el pronéstico de la demanda
previene un hecho futuro que por su naturaleza es incierto es necesario para
gue colabore con la funcion primordial de cumplir las solicitudes de los
clientes que principalmente son la de retiro de efectivo y depdsitos, el uso de
dinero en efectivo dentro de la entidad bancaria necesita ser medida para

16



poder cumplir las operaciones. En sus objetivos es disefiar un prondstico que
determine la cantidad de efectivo. El disefio de la investigacion es aplicada
que llevara a cabo con una data histérica de efectivo de 2 periodos, en su
poblacion esta representada por la cantidad de efectivo que esta circulando
y en su muestra sera la demanda de efectivo de los 2 periodos. Finalmente
concluyo que los métodos de prondstico segun el comportamiento de la curva
de demanda: promedio moévil simple de tres periodos, suavizacion
exponencial con un coeficiente de suavizacion de 0.3, regresion lineal
ajustado estacionalmente y método de HoltWinters con un valor de alfa de
0.3 y un valor beta de 0.6. Y el procedimiento mas confiable es la regresion
lineal ajustada estacionalmente con una desviacion absoluta media de
552713.54 con un porcentaje de error de 13% y una sefial de seguimiento de
-0.19.

A su vez Baldeon (2015), en la tesis “Método en validacion de calidad de
software basado en ISO_IEC 2500”. Tuvo como objetivo para acrecentar la
calidad del software con adaptacion ISO2500, en la conclusion se restringe
con una numerosa suma de roles para que apruebe el software y se logro en
demostrar un 95% de eficiencia con respecto a la ISO donde evidencia que
es una consideracion de reduccion a errores durante el proceso de
produccion y reduccién con el numero de roles del trabajador para

condescender la aprobacion del software.

De la misma forma, Vigo (2018) en la tesis “Evaluacion de la fiabilidad del
aplicativo Web de asistencia desde la posicion de los trabajadores de help
desk de la empresa temputronic SAC” en sus objetivos fue decretar la
credibilidad del aplicativo web tomando en cuenta como sefales de sazdn,
reservas y transigencia a fallo en su disefio no experimental, modelo
transversal se tom0 en cuenta una muestra por 25 personas del area de
proyecto. Luego de haber realizado las pruebas se obtuvo valores positivos
en la madurez un 88%, disponibilidad 96% y en la tolerancia a fallo un 92%
dando a conocer un sistema web confiable y fiable para su uso cumpliendo

los requisitos de los usuarios.
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De igual forma, Dagner (2016) en la tesis “Arquitectura basada en una capa
de control de excepciones para mejorar la fiabilidad de la aplicacion software
de préstamo bancarios” planteo los siguientes objetivos es mejorar la
fiabilidad del software de préstamos bancarios. se requiere un aplicativo que
contengan las funciones en las que se ha disefiado bajo el concepto de su
entorno. Se han implementado funciones criticas en el sistema que pueda
detectar peligros y mitigar las consecuencias de posibles accidentes, debe
de exigirse que funcione correctamente y ademas pueda ser segura. Como
disefio de investigacion es tipo pre-experimental y poblacion estaba regido
por nimero de casos de incidencia de errores de los cuales su obtuvo
resultados como 92% en la tolerancia fallos, 83% madurez y 100 en la

disponibilidad.

Por consiguiente, tenemos también investigacion internacional que nos
hablaran del tema como Sarmiento (2014) en el articulo “Pronostico de
demanda de productos nuevos mediante el uso de redes neuronales y el
analisis de productos similares” desarrollada universidad nacional de
Colombia. Para la siguiente tesis de investigacion presenta un meétodo
cuantitativo que usa una red neuronal para poder calcular las ventas de los
productos. Porque realiza un analisis cuantitativo donde calcula el prondstico
en base a los datos recolectados de las ventas con respecto al nuevo
producto entrante al mercado para poder calificar la similitud entre el nuevo
producto y el producto preferido. El método o técnica para el prondstico debe
permitir descifrar los datos para hallar diversas variables posibles para la
demanda. Se recolecto la informacion de cada registro de los productos
similares con los nuevos productos para la realizacién del prondstico y
pueden influenciar directamente toma de decisiones. Se finaliz6 que los
resultados obtenidos del MAPE es del 1.6% para los nuevos productos

entrantes al respecto de los productos ya comerciables.

Consecutivamente tenemos a Cabrera (2014) en la tesis “Disefio de una red
neuronal para la prediccion de la demanda eléctrica® desarrollada en la
universidad de loja, Colombia. Para la siguiente investigacion se enmarca un
prondstico para la energia eléctrica y tiene por objetivo desarrollar un disefio

de una red neuronal, la cual ayude a verificar facilmente los resultados y
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proporcionar un valor de energia demandada lo mas probable al valor real.
Debido al notable crecimiento de la demanda de energia que ha venido
evidenciando en la ciudad de loja, hasta la fecha no se tienen estudios de
prondstico de carga para a largo tiempo. Como objetivos en la investigacion
es recopilar y procesar la base de datos del consumo de energia del circuito
Yaguarcuna. Para realizar el andlisis de la prediccion de la demanda con
redes neuronales, fue necesario recopilar las curvas de la demanda de
consumo del alimentador de los ultimos 5 afios, de julio 2009 a 2013, se
analizaron y seleccionaron las curvas de mayor demanda de cada mes,
obteniéndose un total 49 curvas y 24 datos de consumo por cada mes,
alcanzado un total de 1176 datos en este intervalo de tiempo. Como
resultados de la investigacion a partir de las caracteristicas particulares que
tienen las redes neuronales, se fue posible validar y comprobar el
comportamiento de la red neuronal, con un margen error de 0.5% que es

significativamente pequefio con respecto a los datos de la curva real.

De igual manera Oscullo y Haro (2016) en el articulo “Pronostico de la
demanda diaria del sistema nacional interconectado utilizando redes
neuronales” desarrollada politécnica nacional, Quito-Ecuador. En esta
investigacién para un buen uso del sistema eléctrico de potencia se debe
contar con un prondstico que anticipe la demanda proyectada de los
consumidores, para que alcance un adecuado control en los balances de las
centrales y las cargas demandadas. Para este proyecto de investigacion se
empled la red neuronal para su prediccion diaria; se utiliza para distribuir
guias no lineales tienen el suficiente manejo de aprender, comprobar y
acercar a los valores de una serie de datos. Con el efecto de estimar mejor
el moldelo que estuvo implementados en MATLAB, se utilizo los datos del
Sistema Nacional Interconectada la cual se emple6 dos métodos para la red
neural y asi obtener un prondstico efectivo. Como resultados proyectados dio
un error promedio donde muestra una mejor visibilidad para las redes

neuronales realizando un ajuste mas reducido con MAPE menor al 4%.

Asi mismo Hierro (2014) en la tesis doctoral “Analisis, pronéstico de la
demanda y necesidades de personal en un call center de emergencia

sanitarias” desarrollada Granada, Espafia. En esta investigacion se ha
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transformado en una opcién de ingresos para los sistemas sanitarios que
ponen practica sus influencias sobre la atencion, los usuarios realizan su
consulta con una emergencia para hacer uso del servicio; haciendo el uso del
call center esta se trabaja determinando y estudiar los tiempos de asistencias
y las demandas de los usuarios, la investigacion se centrara en el pronéstico
para mejorar la eficiencia de gestion del call center en los centros de
emergencia. Como objetivo es medir los prototipos que mejor pronostiquen
las llamadas recibidas del centro de Malaga, como su poblacién se ha
analizado la demanda de emergencia sanitarias de Malaga del 2004 a 2008,
haciendo la comparacion de esto cuya evaluacion para medir la exactitud del
prondstico fueron los indicadores. Concluyendo, en la investigacion se
presentaron de 6 modelos con MAPE inferior a 5% y con una intervencion
menor de RMSE. En su fase de validacién se obtiene que el ARIMA tiene un
peor ajuste para pronosticar, en frente a ARIMAX cuyos resultados fueron
optimos para implementar en términos de RMSE intermedio porque sus fallas

de estimacion anual se evaltan en el 2.62% y 0.51%.

Con respecto al marco tedrico se extrajo la informacion de los siguientes

autores:

La inteligencia artificial ha tenido como objetivo, durante mucho tiempo,
simular la inteligencia humana y obtener un sistema artificial con capacidad

de reflexionar, de tomar decisiones y de aprendizaje.

Funcion

Salida lineal
Salida lneal
stwll =0
salida = ¥ wx
wl Entrada ; z

X1

- w2 .

X2 ¥ Y Xa)

Xn w2

wi
X0

Figura N@2. Estructura ADLINE. Tomado del libro redes neuronales

Para Mathivet (2018) dice: “Actualmente, no se busca crear cerebros con toda

su capacidad, sino tener sistemas capaces de resolver ciertos problemas
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complejos sobre los que los sistemas clasicos resultan limitados.”” Todo se
basa en generar informacion de datos ya experimentados que pueden estar

en registro, tablas de Excel, base de datos, etc.

Existen mapas del cerebro, que indican sus principales estructuras y sus roles
asociados. Si bien no se comprende todo todavia, se sabe por ejemplo que
el cerebelo es muy importante para la coordinacion de movimientos o que el
hipotalamo gestiona funciones importantes como el suefio, el hambre o la

sed.

Sinapsis W4
P ] Otra neurona
\

L

Terminaciones del axon
Nodulo de Ranvier

Impulso ncr\'iosy Mielina

» # Neurilema

Cuerpo \
celular - ]

colateral (rama)
Fibra nerviosa l

(soma) Axon
Vaina de mielina

- Axon

Dendritas

Figura N23. Origen biolégico. Tomado del libro inteligencia artificial para desarrolladores

Las células mas importantes del cortex cerebral son las neuronas. Una
neurona puede, de este modo esquematizarse como se muestra a
continuacion (el axon posee de hecho ramificaciones que les permiten

conectarse a otras neuronas):

Cada neurona es una entidad muy simple que realiza simplemente un
procesamiento en base a los impulsos recibidos para decidir o enviar otro
como salida. La potencia del cerebro se debe, al nUmero de neuronas y a las
numerosas interconexiones entre ellas. Cada neurona posee alrededor de su
nucleo (llamada soma): dendritas que son las entradas y un largo axon que

le sirve como salida.

Para Francisco (2017) menciona: Las redes neurales artificiales son como

una parte similar que funciona como el cerebro humano, pero no es

"MATHIVET Virginie. Inteligencia Artificial para desarrolladores conceptos e implementacién en
C#. 2a. edicion. Espafia, 2018. Pag. 24
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comparada para no confundir los principios basicos de las redes neurales y
el cerebro, porque solo emulan una parte simple el funcionamiento humano.®

A partir de la funcién de una neurona biol6gica se propuso un modelo:

w;p=6; (bias)

Ug=+I1——=w,,
Funcion de
2N Propagacion Funcion de

Up—{w

\ ! :

\_’9\ -/-"\\ v, Sevaman Salida
- b | E \ —

U -:/\ - /. P() J B

4 22

Pesos
Sinapticos Entradas
” S Ponderadas

m ‘Q‘ iny

Entradas |

\

Figura N24. Modelo de una red neuronal. Tomado del libro un aproximado de red neuronal
La red neuronal recibe entradas de estimulo que permite el sistema sensorial
externo a otras neuronas con los que posee una conexion. Los diferentes
resultados que recibe la neurona, por los pesos, los sumamos para elaborar
la entrada neta. Para Jorge (2015) menciona: las redes neuronales estan
interconectadas extensivamente en paralelo de simple elemento (usualmente
se acoplan) y con una estructura jerarguica, que intenta conectar con los
objetos del mundo real hace asi mismo similar a la interaccion del sistema

nervioso biolégico.®

Una neurona recibe entradas y proporciona una salida, gracias a diversas

caracteristicas:

- Pesos asignados a cada una de las entradas que permiten modificar la
importancia de algunas respecto a las demas.

- Una funcion de agregacion que permite calcular un valor Gnico a partir de
las entradas y de los pesos correspondientes.

- Unumbral que permite indicar cuando debe reaccionar la neurona.

- Una funcién de activacién que asocia a cada valor agregado un Unico

valor de salida dependiendo del umbral.

8 FRANCISCO CALCEDO, Eduardo y ALFONSO LOPEZ, Jesus. Una aproximacion practica de
redes neuronales artificiales. Cali:Colombia, 2017 pp. 218. ISBN: 978-958-670-767-1.

9 DAMIAN MATICH, Jorge. Redes neuronales: conceptos basico y aplicaciones. Universidad Politecnica
de Madrid: Espaia 2015 pp 155.
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Es posible imaginar varias funciones de agregacion. Las dos mas comunes

son: La suma ponderada y el calculo de las distancias.

En el caso de la suma ponderada, simplemente se calcula la sumatoria de
todas las entradas multiplicadas por sus pesos. Mateméticamente se

expresa:

U \w,r) = E Wi T

Figura N@5. La suma ponderada. Tomado del libro redes neuronales aplicadas
En el segundo caso corresponde al célculo de las distancias, se van a
comparar las entradas con los pesos (que son las entradas esperadas por la

neurona) y calcular las distancias entre ambos.

Figura N26. El calculo de las distancias. Tomado del libro redes neuronales aplicadas
Es posible disefiar otras funciones de agregacion. Lo mas importante es
asociar un unico valor al conjunto de las entradas y de los pesos gracias a

una funcion lineal.

Una vez calculado un valor unico, la neurona compara este valor con un
umbral y decide la salida. Para ello, pueden utilizarse varias funciones. Las

funciones mas utilizadas se presentan a continuacion:

Funcion Heavyside: es una funcion que devuelve +1 o 0. De este modo, si el
valor agregado calculado es el mayor que el umbral, devuelve +1 en caso

contrario devuelve 0 (o -1 segun la aplicacion).

Y= o, six<o [0,1]
_rl, sixz=0 [-1,1] s X
Y= [—1, six<0

Figura N@7. Funcién Heavyside. Tomado del libro redes neuronales aplicadas
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Esta funcion permite, por ejemplo, realizar una clasificacién indicado si un
objetivo es 0 no de una clase concreta. Puede implementarse en otras
aplicaciones, pero es dificil de usar puesto que no indica en qué medida es

intenso el valor. Puede ralentizar el aprendizaje.

Funcién Sigmoide: utiliza una exponencial, se define por estar comprendida
entre 0y +1, con un valor igual a 0.5 en 0. En la neurona el método se invoca
con x = valor agregado — umbral. De este modo se tiene una salida superior

a 0.5 si el valor agregado es mayor que el umbral, e inferior a 0.5 en caso

Jix)
_ 1
Y= 1+¥er [0,1] ——

y = tanh(x) [—=1,1] |

contrario.

Figura N@8. Funcién Sigmoide. Tomado del libro redes neuronales aplicadas
Funcién gausiana: la funcion mas utilizada, también llamada “campana”, es
simétrica con un valor maximo que se obtiene en 0. Su expresion es mas
compleja que para la funcién sigmoide, pero puede simplificarse de la
siguiente forma, siendo k y k' constantes que dependen de la desviacion

tipica deseada:

Jixj

y= Ae~8s’ [0,1] _/-\

X

Figura N29. Funcion gausiana. Tomado del libro redes neuronales aplicadas
En este caso, la diferencia entre el valor agregado y el umbral como abscisa.
Esta funcion al ser también derivable, permite un buen aprendizaje. Sin
embargo, a diferencia de las funciones anteriores, no tiene mas que un efecto
local (alrededor de un umbral) y no sobre el espacio de busqueda completo.
Segun los problemas que se deseen esto puede resultar una ventaja o un

inconveniente.

Las neuronas formales son todas idénticas. Lo que va a permitir diferenciarlas
son los umbrales de cada una, asi como los pesos que los vinculan con las

entradas. Virginie (2017) dice: En funciones simples es posible determinar los
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pesos y los umbrales directamente, sin embargo, este no siempre es el caso
cuando una red de neuronas es realmente Util (es decir en problemas

complejos).1°

El aprendizaje va a consistir en encontrar para cada neurona de la red los
mejores valores para obtener la salida esperada. Cuantas mas entradas
tenga una neurona mas pesos tendra que ajustar y mas complejo y/o largo

sera su aprendizaje.

El perceptron es la tarea principal de éste es sumar el producto de las
entradas por los pesos y compararlo con un origen para decidir la salida de
la neurona. Para Mufios (2017) habla donde la sumatoria es igual o mayor
que el valor del umbral, la salida es “1”, mientras que, si el valor de la suma
es menor se obtiene como salida es “0”.1! Un perceptron es una red que
contiene p neuronas. Cada una esta vinculada con n entradas, esta red
permite p salidas. Generalmente cada una representa una decision o una

clase y se tendra en cuenta la salida con el valor mas intenso.

La etapa mas importante en el uso de una red neuronal es el aprendizaje de
los pesos y los umbrales. Sim embargo, es imposible seleccionarlos o

calcularlos directamente para problemas complejos.

Es necesario utilizar algoritmos de aprendizaje. Se pueden separar en tres

grandes categorias.

Aprendizaje no supervisado: es la forma menos comun de aprendizaje, en
efecto no se espera ningun resultado. “Se utiliza esta forma de aprendizaje
para hacer “clustering” se tiene un conjunto de datos y se busca determinar
clase de hechos.”'? Por ejemplo, de una base de datos, se busca obtener las

distintas categorias, en funcion de sus compras o de su presupuesto. No se

10 MATHIVET Virginie. Inteligencia Artificial para desarrolladores conceptos e implementacién en C#. 2a.
edicion. Espania, 2018. Pag. 95

11 MUNOS BUSTOS Fransico. Disefio de una red neuronal para la identificacién de dientes de
ajo y su aplicacion en el proceso automatizacion de siembra. Mexico. 2017

12 MATHIVET Virginie. Inteligencia Artificial para desarrolladores conceptos e implementacion
en C#. 2a. edicion. Espafia, 2018. Pag. 122
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sabe cuantas categorias hay o cuales son, se busca maximizar la coherencia

de los datos en el interior de una misma clase y minimizarla entre las clases.

Mundo Real RNA

Figura N210. Aprendizaje no supervisado. Tomado del libro inteligencia artificial para
desarrolladores

Aprendizaje por refuerzo: da entender al algoritmo en tomar una decision si
es buena o no para asi dar una respuesta global. Asi mismo el algoritmo no
puede predecir lo que no estas entrenad.'®* Mayormente lo utiliza para
entrenar y busca obtener comportamientos complejos que hacen intervenir

varias decisiones.

| Agent
state reward action

S, R, A,
R (
_S.. | Environment ]4—

«

\.

Figura N@11. Aprendizaje por refuerzo. Tomado del libro inteligencia artificial para
desarrolladores

Es extraer acciones deben ser escogidas en los diferentes estados para
maximizar el resultado. Se busca que el agente aprenda una politica, que se

puede ver en una aplicacion que decide que accidn tomar.

Aprendizaje supervisado: se utiliza para abordar tareas de estimacion, de
prevencion o de regresion o de clasificacion. Este compara la salida
alcanzada por la red como esperada, los algoritmos del aprendizaje

supervisado son diferentes en esta existe 3 principales:

e Descenso por gradiente: Se adapta en redes mono capa de tipo
perceptrén (funcion heavyside). Los pesos se mejoran en varios pasos en

agrupados con el aprendizaje.

13 SANCHO CAPARRINI Fernando. Aprendizaje por refuerzo: algoritmo Q Learning. Sevilla,
2019
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e Algoritmo de Widrow-Holf: el algoritmo de descenso por gradiente
converge, aunque sin embargo no es muy répido. Aplica la misma
modificacion, pero en lugar de hacerlo después de haber visto todos los
ejemplos se aplica tras cada comprobacion.

e Retropropagacion: Los procedimientos anteriores se adaptan unicamente
a los perceptrones. En cambio, se aprovechara las redes con capas (con

una funcion de activacién sigmoide).

Segun Jhon (2015) dice: “La necesidad de prondsticos los encontramos en
diversos espacios organizacionales. Y para avanzar son necesarios en el
ambiente del negocio actual, ya que siempre cambiante y altamente
interactivo.”** Siempre ha existido la necesidad de saber lo que sucedera en
el futuro y cudl seréa la tendencia actual para seguir siendo competitivo ante

el mercado.

Segun Hair (2015) habla: “es una prediccion del futuro potencial del mercado
para un producto o servicio especifico. Esto establece expectativas para
seguir adelante con su planificacion estratégica, un mal prondstico puede
afectar tormentas en el futuro.”'> El pronéstico debe brindar informacién de
gue tan lejos se puede estimar la cantidad de ventas posibles en una
determinada situacion, también direccionar que tipos de productos o servicios

es probable que deseen los clientes.

AREA FUNCIONAL PRONOSTICO
Demasiado alto Demasiado bajo
Produccion Exceso de produccidn, productos no vendidos Produccién inadecuada para satisfacer la
demanda del cliente
Inventario Exceso de existencias Existencias escasas
Finanzas Efectivo inactivo Escasez de efectivo
Promocion Gastos desperdiciadas Gastos insuficientes para cubrir el mercado
Distribucion Costosa, insuficiente para vender el exceso de Inadecuada para llegar al mencado

productos
Reducciones para vender el exceso de productos Incrementos de precios para distribuir productos

esCasns

Fijacion de precios

Fuerza de ventas

Relaciones con el cliente

Utilidades

Figura N212. Impacto del pronéstico. Tomado del libro administracion de ventas

Demasiados vendedores, altos costos de ventas
Dinero desperdicado en actividades innecesarias,
lo que resulta en utiidades mas bajas

Utilidades mas bajas por unidad, debido a que los
gastos son altos

Muy pocos vendedaores, no se cubre el mercado

Insatisfactorias, debido a que se agotaron los
productos

Utilidades totales mas bajas, debido a que no se
cubrid el mercado

14 HANKE E. John y WICHERN W. Dean. Prondsticos en los negocios. 9a ed. México, Pearson

2014. Pag 11

15 HAIR F. Joseph, etal. Administracién de ventas relaciones y sociedad con el cliente.

Cengage Learning 2015, pag. 120
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Para Hanke (2014) habla: “Los prondsticos también se catalogan como
términos que contienen pequefios o grandes detalles de valor.” Para ello “los
procesos para elaborar prondsticos se clasifican de acuerdo a la tendencia
de ser cualitativo o cuantitativo.”*® Cuando es una técnica cualitativa no
exigue una manipulacién de datos, ya que se usa el “juicio de experto”. Por
otro lado, en las técnicas cuantitativas no es necesario la ayuda de un juicio

experto, pues se trata de procedimientos practicos para emitir los resultados.

Técnlcas de
pronosticos
| i |
Modelos Métodos de Métodos
cualitativos series de tiempo causales
Método | Promedios Analisis de
Delphi mdviles regresion
Jurado de | Suavizamlenio Regresion
oplnkan ejecutiva exponenclal mdltiple
| Compuesto de | Proyecciones
fuerza de ventas de lendencia
Encuesta L— Descomposiclion
al mercado

de consumidores

Figura N213. Modelo del pronostico. Tomado del libro métodos cuantitativo para los negocios
El comportamiento para los datos de una serie de tiempo son clasificadas de

la siguiente manera:

Componente de tendencia: Para una tendencia puede tomarse de tiempo
hora, dias, meses o0 afios. Aunque estos datos muestran fluctuaciones o
cambios en los valores de un periodo prolongado esta se la conoce como una

tendencia.’

18 HANKE E. John y WICHERN W. Dean. Prondsticos en los negocios. 9a ed. México, Pearson
2014. Pag 12
7 WILLIAMS A. Thomas. Métodos cuantitativos para el negocio. 11a ed. 2014, pag. 185.
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Volumen
Volumen
Volumen

Tiempo Tiempao Tiempo
a) Tendencia no lineal b} Tendencia lineal decreciente c) Sin tendencia

Figura N214. Patrones de tendencia posible. Tomado del libro Cengage Learning
Por lo general se aplica a largo plazo, como variaciones en la tecnologia,

poblacién y preferencias de consumo.

Componente ciclico: “Muestra una tendencia de puntos prolongados, pero
todos esos valores no caen en una linea de tendencia.”'® Es decir, toda la
frecuencia que realiza la serie ciclica nos muestra una secuencia de puntos

gue se alterna por debajo de una tendencia lineal.

Los ciclos se indican mediante la secuencia
de observaciones par encima y por debajo de
la linea de tendencia

Volu mwern

Linea de tendencia

Tiempo

Figura N215. Impacto del pronéstico. Tomado del libro Cengage Learning
Componente estacional: Williams (2014) habla: “Es identificado por
movimientos de afios multiples de los datos procesado.”*® Normalmente se
considera que el componente estacional se puede utilizar en un patrén de

menor duraciéon de un afio.

Componente irregular: Williams (2014) habla: “Es un componente residual o
comodin que incluye deviaciones en su serie de tiempo real.”?® Este

representa la variabilidad aleatoria y es resultado de factores a corto plazo.

18 WILLIAMS A. Thomas. Métodos cuantitativos para el negocio. 11a ed. 2014, pag. 185
19 WILLIAMS A. Thomas. Métodos cuantitativos para el negocio. 11a ed. 2014, pag. 186
20 WILLIAMS A. Thomas. Métodos cuantitativos para el negocio. 11a ed. 2014, pag. 186
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Es adecuado para suponer las demandas que se mantiene en tiempos

establecidos a las irregularidades del corto plazo en la serie de datos.

. . . Suma de las demandas en los & perindos anteriores
Prondstico por promedio mévil =
n

Matemdricamente, esto se escribe como

_ht Rttt B

F
[ n

donde
Fy 1 = prondstico para el periodo de tiempo ¢ + |

¥y = valor real en el periodo de tiempo ¢
n = nimero de periodos a promediar

Figura N216. Promedios Moviles. Tomado del libro Cengage Learning
Es un método facil de usar y que se realiza de manera eficiente por medio de
computadora. A pesar de que es una técnica del tipo de los promedios

moviles, implica poca conservacion de registro de datos histéricos.

Muevio prondstico = Prondstico del dltimo periodo
+ o [Demanda real del Aitime periodo — Prondstico del ditimo period)

donde a ez un peso (o constante de suavizaciin) que tene un valor entre 0 v 1, inchasive,
La ecuacitn 3-8 también se prede escribir matemdticamente como

Fr_| — Fr + ﬂ!':}rr_ Fr::l
donde
Fyiy = muevo prondstice (para el periodo de tiempo £+ 1)

F, = prondstico anterior (para el perioda de tiempo §)

e = constante de suavizacion (1 = o = 1)

¥, = demanda real del periedo anterior

Figura N217. Suavizacion exponencial. Tomado del libro Cengage Learning

Mayormente cuando se usa técnicas cuantitativas, suelen elaborarse
prondsticos con notacidn matematica para asignarse a cada periodo en esta
la medicion de error cual promedios aproximado de error al prondstico en

estas tenemos:

Este método evalla el residuo que se eleva al cuadrado y luego la sumatoria

se divide entre el nimero de los casos observados.?!

]. i . N
MSE == (Y, - Y,
n;-

Figura N218. Formula del MSE. Tomado del libro Cengage Learning

21 HANKE E. John y WICHERN W. Dean. Pronésticos en los negocios. 9a ed. México, Pearson
2014. Pag.102
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Este método corrige los errores que se elabora a los resultados del
prondstico, ya que estan elevados al cuadrado, lo cual es importante porque
produce errores moderados que usualmente tenga pequefos errores, coOmo

a la vez produce errores extremadamente grandes.

También es usada para evaluar los métodos de prondsticos. Tanto el error
cuadratico medio como el RMSE evaltan las mismas unidades de lo

pronosticando, de modo que su magnitud se interpreta con mayor facilidad.??

T3Z >3
N(Y, - YY)

RMAME = | [— |
Vo=

Figura N219. Formula del RMSE. Tomado del libro Cengage Learning
Es el promedio de los errores expresados en valor absoluto entre en nimero
de caso observado multiplicado por el cien por ciento para expresar los

valores reales en porcentaje.?

Para definir la calidad Piattini nos define: hoy en dia es uno de los principales
objetivos estratégico para la organizacion debido a que, supervisa los bienes

que ponen a distribucién de los usuarios para sus satisfaccion.?*

Hay que tener en cuenta, sin embargo, que no siempre se ha primado la
calidad en la industria del software. La cual organizaciones de software han
experimentado una nueva moda: durante los 70 la productividad era el
cuidado de moda, que fue remplazada en los 80 por la calidad, y en los 90
por la hora de respuesta en el mercado y su desarrollo rapido. Estos factores

determinan 4 mercados, que requieres diferentes estrategias de negocio:

Capacidad: Cuando se empiezas en el mercado, la técnica que puede ofrecer
un producto es lo mas avanzado ya que los primeros clientes estan
dispuestos a aceptar menos calidad de los habitual si existen pocos

proveedores capaces de ofrecer el producto.

22 HANKE E. John y WICHERN W. Dean. Pronésticos en los negocios. 9a ed. México, Pearson
2014. Pag.102
2 HANKE E. John y WICHERN W. Dean. Pronésticos en los negocios. 9a ed. México, Pearson
2014. Pag.102
24 PIATTINI, Mario. Calidad de sistemas de informacion. 4a ed. RA-MA: Espafia. 2018. pag. 31
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Coste: En un mercado con varios proveedores, pero menos consumidores, el
consumidor es quien dedica la calidad que uno desea, asi que la Unica
estrategia es posible para el proveedor es obtener la calidad solicitada y poco

coste posible.

Time-to-market: En un mercado en el que escasos proveedores disputan por

muchos consumidores en poner sus productos antes en los mercados.
Calidad: La calidad en los mercados es la determinacion clave del éxito.

La norma ISO 25010 define dos modelos: un modelo de calidad de producto
compuesto por caracteristicas relacionadas con las propiedades estaticas y
dinamicas de un sistema informatico y un modelo de calidad en uso que
propone caracteristicas relacionada con el producto de la interaccion es

cuando una elaboracién se emplea en un entorno determinado.

Para ello se tomo a la fiabilidad como dimisién que es el grado de un sistema
gue realiza funciones especifica en un tiempo especifico y esta tiene como
subcaracteristica: madurez que satisface las necesidades de confiabilidad,
disponibilidad esta accesible para su uso, tolerancia a fallos funciona a pesar
de fallas de hardware o software y capacidad de recuperacion a los datos

directamente afectado y restablece el estado del sistema.

De acuerdo con los marcos de trabajos para el desarrollo, se realiz6 la validez
contenido de juicio de experto, se determind que XP se utilizara para el

trabajo de investigacién, como se muestra:

Puntuacion de Marco de | pmarco de trabajo

Experto trabajo escogida en
UAP | XP |KANBAN | baseelpuntaje
Bravo Baldeon 12 18 15 XP
Percy
Montoya XP
Negrillo Dany 15 17 15
Jauregui
Bricefio, 9 18 10 XP
Carlos

Tabla N2 1. Validez de contenido de juicio de experto del marco de trabajo
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Es un marco de trabajo que contiene metodologias agiles conocidas (otras
son Scrum, Kanban...), con la finalidad de ser flexibilidad en el desarrollo y

control del proyecto.?®

Cabe resaltar, que se debe proyectar los tiempos eventuales del proyecto en
fundamentos en las peticiones del cliente. Por lo que, esta base a las
consideraciones de coste y del obstaculo de la planificacion se sefaliza con

las precedencias y las fechas, no siempre en forma exacto, pero si orientativa.

De acuerdo con el lenguaje de programacion se defino que para el desarrollo

de la investigacion seria Python, tal como muestra la tabla:

Puntuacion de Leng. de | | eng. de programacion

Experto programacion escogida en base el
JAVA | PYTHON | PHP | Puntaje

Bravo Baldeon 14 17 16 Python

Percy

Montoya 17 |18 14 | Python

Negrillo Dany

Jauregul 9 16 11 | Python

Bricefio, Carlos

Tabla N2 2. Validez de contenido de juicio de experto para el lenguaje de programacion

Es un lenguaje muy compacto, suele ser bastante corto en la programacion
gue su equivalente en lenguajes como el C#. Su flexibilidad es muy elegante
y cuya lectura resulta mas facil y comprensible comparados a otros lenguajes
de programacion.?® Tiene un contorno muy interactivo que facilita la
realizacion de software y ayuda a aclarar dudas acerca de ciertas

caracteristicas del lenguaje.

25 |IZQUIERDO Judith. ¢ Qué es el XP programming?. Madrid, Espaiia 2014, pag. 12
26 MARZAL Andres y GARCIA Isabel. Introduccion a la programacion con Python. México,
2016, pag. 23
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Se utilizé la validez de contenido de juicio de expertos, obteniendo como

MySQL con mayor puntuacion, tal como muestra la tabla:

Puntuacién de BD BD escogido en
Experto Postgre | base el puntaje
SQLITE | MYSQL
SQL
Bravo Baldeon
12 18 15 Mysal
Percy
Montoya
> 14 18 12 Mysal
Negrillo Dany
Jauregui
Bricefio, 11 17 7 Mysal
Carlos

Tabla N2 3. Validez de contenido de juicio de experto para el gestor de base de datos

Es un gestor de BD, para datos relacionales a open source y esta haciendo
un rival cada vez mas directo de los grandes gestores de BD como
ORACLE.?

[l. METODOLOGIA

3.1. Tipo y disefio de investigacion

3.1.1. Tipo deinvestigacién
Para la exploracion es de la modelo aplicada, segun Lozada (2014)
menciona que: “Es un tipo de estudios que muestra una gran
importancia en la reutilizacién de conocimiento que procede de la
investigacion basica. Del cual genera abundancia diversificacion en
progreso del conocimiento de la investigacion.”?®

3.1.2. Nivel de investigacion
Como la investigacion es de nivel descriptivo porque busca en medir
o recolectar averiguacion de forma individualista o conjunta sobre la
variable. Segun Hernandez (2016) menciona que, “rebusca especificar

las propiedades, las caracteristicas y los roles de personas,

27 Guia de MYSQL, publicado el 22 de abril del 2018.
28 LOZADA José. Investigacion aplicada: Definicion, propiedad intelectual e industria, Ecuador
2014, pég. 35.
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transcusor, objetivos o cualquier otro fenbmeno que se someta a un
analisis.”?°

3.1.3. Disefo de investigacion
Como la investigacion es no-experimental de tipo transversal, Segun
Rios (2019) menciona que, se ejecuta sin manipular las variables, es
observar como se da el contexto para analizar y transversal porque
recolecta datos de un tiempo en especifico.*°

3.2. Variables y Operacionalizacién

3.2.1. Variable Independiente: Redes Neuronales
Para Jorge (2017) menciona: las redes neuronales estan
interconectadas en paralelo de simple elemento (usualmente se
acoplan) y con una estructura jerarquica, que intenta interrelacionarse
con objetos del mundo real del mismo modo que lo hace asi mismo

similar a la interaccién del sistema nervioso biolégico.3!

3.2.2. Operacionalizacién de Variable

Variable Definicién Definicion Dimensiones Indicadores items / Niveles Instrumento Escalade
Conceptual Operacional Féormula o rangos medicién
Segun  Jorge
(2017) las redes Madurez 1—4
neuronales son -
redes
iz:g:;?:as Esta variable
en paralelo de se medira Nunca
elementos con 1 Disponibilidad 5-9 m
simples dimension y Casi
(usualmente 4 . Nunca
adaptivos) v mdlcz_u?ore".s_ f)
§Z$t5}nal con i: vtilizard | popilidad (3)"‘3“5 Cuestionario | Ordinal
organizacion ) i G
jerdrquica, las | CUCStOnario Tolerancia a falles | 10— 13 -ast
cuales intenta | COC slempre
interactuar con mstrumento (4)
los objetos del y la escala Siempre
mundo real del de gledi;ién (5)
mismo modo | 0 ordinal. c ged d
que lo hace el apacidac ce 14-17
sistema ecuperacion
Nervioso
biologico

Tabla N2 4. Operacionalizacion de variable

2 HERNANDEZ SAMPIERI Roberto. Metodologia de la investigacion, 6 ed. México 2014 pag.
92

30 RIOS RAMIREZ, Roger. Metodologia para la investigacion. Universidad de Malaga: Espafia,
2019 pp. 92. ISBN: 978-84-17211-23-3

31 DAMIAN MATICH, Jorge. Redes neuronales: conceptos bésico y aplicaciones. Universidad Politecnica
de Madrid: Espaia 2017 pp 155.
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3.3.

Poblacién y Muestra

Para la empresa Artimin, se obtuvo como la unidad de analisis un cuestionario

gue nos hable sobre la fiabilidad del aplicativo porque es vital para el progreso

de la aplicacion de red neuronal del prondstico de la demanda.

3.3.1.

3.3.2.

3.4.
3.4.1.

3.4.2.

Poblacion
Esta agrupado por 20 trabajadores, entre hombres y mujeres que
integran informacion esencial para evaluar la aplicacién de la red
neuronal para el prondstico, en esa tenemos a Hernandez et al. (2014)
“grupo de elementos con peculiaridades similares, de los cuales seran
mas amplio en la investigacién. Esta ajustada por el planteamiento del
problema y los objetivos de la investigacion.” (p. 174)
Muestra
Segun Morales (2014) sefiala que, si la poblacion es pequefia y el error
es minimo, se debe tomar toda la poblacion, sin embargo, cuando se
maneja un error tolerado del 5% y con una poblacion inferior a 30, se
debe de considerar a toda la poblacion.
Por ende, nuestra poblacion es pequefia se tomara todos los sujetos
obtenidos para saber las opiniones de todos y tomarlo en cuenta en la
base de datos.

Técnicas e instrumento de recoleccion de datos
Técnica
Se empleard una encuesta para empresa Artimin, se ejecutdé a 20
trabajadores con el fin de conseguir respuestas para la investigacion.
(Martinez p. 27), precisa establecer a priori las siguientes preguntas a
realizar, las personas seleccionadas en una muestra caracteristico de
la poblacién, preparado las respuestas y determina el método
empleado para recolectar la informacién que se vaya obteniendo.
Instrumento
Se tuvo como herramienta el cuestionario compuesto de 17 preguntas,
con opciones en escala de Likert: nunca, casi nunca, a veces, siempre
gue fueron destinados a los colaboradores. Para ello Hernandez et al.

(2014) nos menciona que se aplican instrumentos que han
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3.4.3.

3.4.4.

demostrado su valides y confiabilidad en anteriores estudios o se
crean nuevos estudios que se ajustan y prueban (p. 12).

Validez

Como validacioén, ha sido sometido a una “validez de contenidos de
juicio de expertos”, se encargaron de revisar estda el mas minimo
detalle del contenido se puede ver en anexo.

Confiabilidad

Para la encuesta a una valoracion de medicion de la fiabilidad del se
utilizé el Alfa de Cronbach para medir la confiabilidad. Para Carlos
(2015) la confiabilidad es un instrumento que declara mediante un
coeficiente de correlacion: r, que teéricamente expresa la correlacion
del test consigo mismo. Sus valores fluctian entre 0 y 1. Una manera
habilidad de interpretar la magnitud de un coeficiente de confiabilidad

puede ser conducida por la escala siguiente:

Rangos Magnitud Confiabilidad
061a1,00 Muy Alta
061a0,80 Alta
0,41a0,60 Moderada
021a040 Baja
001a0,20 Muy Baja

Tabla N2 5. Rango de confiabilidad para el Alfa de Cronbach

N %
Casos | Valido 20 100,0
Excluido 0 0
Total 20 100,0

Tabla 6: Resumen de Procesamiento de caso

En el transcurso, se representa la tabla para calcular el estadistico de
fiabilidad.

Estadisticas de fiabilidad

Alfa de
Cronbach N de elementos
823 17

Tabla 7: Estadistico de Fiabilidad
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3.5.

3.6.

Para interpretar el Alfa de Cronbach salié superior a 0,821 por lo tanto
el instrumento detalla muy alta, es decir que es confiables y se puede
adaptar en la muestra de aplicacion.

Procedimientos
El procesamiento sera establecido bajo un control de dato que sera
realizado en un cuestionario, donde se entregara a cada trabajador,
se respondera andnimamente para no entrar en dificultades con la
organizacion. Después, los datos obtenidos se pasaran al SPSSv25,
es ahi que se determinara si existe correspondencia significativa y
validez en todo el proceso y la asimilacion de las variables, ya que,
mediante toda la descripcion y énfasis de diferentes autores que han
sido mencionados, ha aceptador de manera positiva el desarrollo de
los objetivos.

Métodos de anélisis de datos
Obtendran por medio del cuestionario seran aplicados a los
trabajadores de la empresa Artimin S.A.C, donde se procesaran a
través del software SPSSv25. Con la finalidad de obtener las tablas y
porcentajes, comprendiendo y determinando los mejores resultados.
La estadistica descriptiva busca propiedades o caracteristicas de los
procesos, objetivos o cualquier otro prodigio que se domina a un
estudio (Hernandez, et al., 2016). Del mismo modo, se procedi6 a
desarrollar la estadistica descriptiva para analizar las variables. Es
decir, se llegara a determinar los hechos con una base clara, donde

las teorias establecidas en toda la investigacion tengan una validez.
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3.7.

Aspectos éticos

Se tomaron en cuenta en la exploracion los siguientes criterios:

CRITERIOS

CARACTERISTICAS ETICAS DEL
CRITERIO

Consentimiento informado

Los integrantes gque participaron
concedieron con ser informantes y
contemplaron sus responsabilidades y

sus derechos.

Confidencialidad

A los participantes se les aseguro su
privacidad como informantes de primer

orden de la investigacion

Observacion participante

Los autores de la investigacion
ejecutaron con cautela el desarrollo de
recopilacion de datos aceptando el
compromiso de ética para normas

establecidas que se plantearon a los

participes del estudio

RESULTADOS

Para ello es aplicado la encuesta en Artimin de las areas de sistema,
contabilidad y administracion los datos fueron inculcado en frecuencia
y porcentaje, de las cuales se desarrollaron los siguientes tablas:

Tabla N2 8. Aspectos Eticos

Rango Nivel
[4-9> Malo
[10- 15> Regular
[16 - 21] Bueno

Tabla 9. Baremo del Indicador Madurez

Madurez
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Vilido | Regular 2 10,0 10,0 10,0
Bueno 18 90,0 90,0 100,0
Total 20 100.0 100,0

Tabla 10. Nivel de Madurez
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Madurez

100%
80%
60%

90%

40%

N\ N

20%

10% '

Regular Eficiente

0%

Figura 20. Indicador Madurez

Con esto el formulario ejecutado a los trabajadores de Artimin, con
este aspecto la validacién de los datos, ejecucién de consultas y el
aprendizaje de la red neuronal provenientes del prondstico de la
demanda para poder facilitar sus tareas, se pudo ver que el 90% se
encuentra totalmente familiarizado con el sistema utilizandolo en cada
momento para garantizar y alivianar su carga laboral, mientras que un
10% que tiene dudas con respecto al funcionamiento del sistema,
encontrandolo en ocasiones complicado, no cuentan con la
capacitacion idénea para explotar al maximo el sistema, optando hacia
en ocasiones a trabajar manualmente o en hojas de Excel.

Comprobando un bajo porcentaje del trabajador, aiin no encuentra
cabalmente las facilidades que le proporciona el aplicativo.
Terminando que en su parte la mayoria de los empleados lo ubica muy
importante en sus trabajos, tanto para comprobar los reportes del

prondstico realizado por el entrenamiento de la red neuronal.

Rango Nivel
[5-12> Malo
[13 - 20> Regular
[21 - 28] Bueno

Tabla 11. Baremo del Indicador Disponibilidad
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Disponibilidad

FPorcentaje Forcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Valido | Regular 8 40,0 40,0 40,0
Buesno 12 60,0 60,0 100,0
Total 20 100,0 100,0

Tabla 12. Nivel de Disponibilidad

Disponibilidad

60%
50%
40%

60%
30%

\N

40%
20%

10%
0%

Regular Eficiente

Figura 21. Indicador Disponibilidad
Asi mismo el formulario ejecutado a los trabajadores de la empresa
Artimin, con la proporcion a la grafica del prondstico, interfaz amigable,
disponibilidad en todo momento y efectuar el aprendizaje de la red
neuronal provenientes del prondstico de la demanda para poder
facilitar sus tareas, se pudo ver que el 60% encuentra al sistema
totalmente amigable, garantizando la disponibilidad en todo momento
para ejecutar el aprendizaje de la red neuronal, mientras que un 40%
tiene dudas con respecto a realizar el entrenamiento, encontrandolo
en ocasiones complicado de realizarlo.
De acuerdo a lo ultimo se ha verificado que la empresa esta dando
feedback o capacitacion a los trabajadores que no entienden en su
totalidad las funcionalidades del entrenamiento, y verificando todas las
medidas para la disponibilidad que puede cubrir el sistema. Se puede
concluir con el cuestionario que mas de la mitad de los trabajadores
tiene una gran confianza en el sistema teniendo la seguridad que la

tecnologia los va ayudar y no al revés.
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Rango Nivel

[4-9> Malo
[10- 15> Regular
[16 - 21] Bueno

Tabla 13. Baremo del Indicador Tolerancia a fallo

Tolerancia a Fallo
FPorcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Valido |Regular b 250 250 250
Bueno 15 75,0 75,0 100,0
Total 20 100,0 100,0

Tabla 14. Nivel de Tolerancia a fallo

Tolerancia a fallo

80%

60%

N

40% 5%
0

20% 25%
0%
Regular Eficiente
Figura 22. Indicador Tolerancia a fallo

También el cuestionario es procesado a los empleados de la empresa
Artimin, donde se da la validacion de redundancia de datos, evitar
operaciones incorrecta, prevenir fallas al efectuar el aprendizaje de la
red neuronal provenientes del prondéstico de la demanda para poder
facilitar sus tareas, se pudo ver que el 75% encuentra al sistema
totalmente operativo, garantizando la seguridad ante cualquier falla o
detencion del sistema en todo momento para ejecutar el aprendizaje
de la red neuronal, mientras que un 25% tiene pequefas interrogantes
con respecto al evitar operaciones incorrectas, para asi no generar un

mal entrenamiento.
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Rango Nivel

[4-9> Malo
[10- 15> Regular
[16 - 21] Bueno

Tabla 15. Baremo del Indicador Capacidad de recuperacion

Capacidad de Recuperacion

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Vilido | Regular a 40,0 40,0 40,0
Bueno 12 60,0 60,0 100,0
Total 20 100,0 1000

Tabla 16. Nivel de Capacidad de recuperacion

Capacidad de recuperacion

60%
50%

40%
60%
30%
40%

\\N

20%

10%
0%

Regular Eficiente
Figura 23. Indicador Capacidad de recuperacion
También el cuestionario es procesado a los empleados de la empresa
Artimin, con respecto a recuperar datos ante cualquier interrupcion,
restablece la carga del aprendizaje de la red neuronal provenientes
del pronostico de la demanda para poder facilitar sus tareas, se pudo
ver que el 60% encuentra al sistema totalmente operativo,
garantizando la recuperacion de dato ante cualquier falla o interrupcion
para asi retornar a sus procesos de la red neuronal, mientras que un
40% tiene dudas sobre la carga de archivo para el primer aprendizaje
de la red neuronal o de presentar algun tipo de paro que afecte con su

funciones.
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Rango Nivel
[17 -31> Muy deficiente
[32-46> Deficiente
[47 — 61> Regular
[62— 76> Eficiente
[77 - 91] Excelente

Tabla 17. Baremo de la dimensién fiabilidad

Fiabilidad
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Valido | Eficiente 17 85,0 850 85,0
Excelente 3 15,0 15,0 100,0
Total 20 100,0 100,0

Tabla 18. Fiabilidad

Fiabilidad

100%
80%
60%

85%
40%

N\ N

15% '

Eficiente Excelente

20%

0%

Figura 24. Dimensién de fiabilidad

En la dimensién de la fiabilidad para la aplicacion de la red neuronal
para determinar la prediccion de la demanda se pudo observar que el
sistema tiene un nivel 85% de eficiencia demostrando calidad para sus
multiples tareas que asume la madurez, disponibilidad, tolerancia a
fallo y la capacidad de recuperacién sus necesidades aportando un
valor de confiabilidad y seguridad para la automatizacion de sus

procesos dentro de la organizacion. Por el cual el sistema identifica la
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necesidad del usuario, asi como saber dénde y cuando requieran la
informacion mejorando nuevos conocimientos para las ventajas

competitivas que es esencial para toda empresa.

DISCUSION

Esta investigacién tiene como proposito determinar la fiabilidad de la
red neuronal para el pronédstico de la demanda, que se manifiesta en
la madurez, la disponibilidad, tolerancia a fallos y capacidad de
recuperaciéon del sistema con respecto a simplificar las labores de los
trabajadores; la confianza que esta brinda dando la seguridad al
instante de la utilizacion y demostrando la amabilidad del sistema
frente al usuario.

Para ello se puede deducir que el software posee una fiabilidad con
afinidad al usuario, donde los trabajadores en su mayoridad indicaron
gue usan el software, simplifica los procesos de registros, compra y
venta mantiene controlado su stock dando asi para ellos una gran
utiidad. Por otro lado, indicaron que el software cumple con los
estandares que en el contrato se indicaba, contando con asignacion
de usuarios y tareas dando paso asi a que tenga una mejor vision de
la seguridad teniendo un grado alto de confianza.

Conforme La Torre (2017), precisando sobre el usuario, que los
empleados sefialaron que su mayoridad elevada con respecto al
consumidor, donde los trabajadores sefialaron que en su mayoria de
una alta categoria de complacencia al menester del usuario dentro en
la compafiia Ferreyros en Lima. Por consiguiente, habia llegado a la
solucion gue la calidad coexiste una relacién con elocuentemente con
el usuario. Finalizando, tenemos mas de la mitad de los empleados
expresen una gran respuesta en el manejo del aplicativo. Este analisis
comprueba el grado de satisfaccién a la precision del usuario en el
aplicativo de asistencias que usa la compafiia Temputronic, en obtener
un producto expresivo a la produccion de los desarrolladores, y
sefialando el alto afecto en solucionar los objetivos de proposicion,
entonces los efectos conseguidos en esta investigacion, se procede a

deducir que el software varia un elevado notable de frente a las
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reivindicaciones de los usuarios, en lo cual, Baldeon (2015) indico
mejorar con la aptitud del software mediante el uso de la técnica en
revalidacion de software se basa por la ISO 25000, esto accede un
elevado nivel en el que el software argumenta frontis a los errores que
sea del hardware o software. Por asi mismo, emite un pequefio grupo
de procedimiento del usuario que adjudica en la confirmacion del
software en su pequefia cuantia de error. Asimismo, se tiene en cuento
que los desenlace y termina de antecedente a las investigaciones que
llegan a un asentimiento en comun que la cualidad de software esta
estrechamente ascociada con la indemnizacion, accesibilidad y
determina a fallos que este brinde al usuario.

Al respecto tenemos Guerrero en su tesis para desarrollar una
aplicaciéon web para evaluar procesos de software utilizando norma
ISO 25010 ha deducido que la calidad es un requisito indispensable
de la ingenieria de software, porgue la creacion de sistema debe pasar
por varias etapas de forma secuencial, donde se evidencie la
necesidad de cada proceso en la calidad. Para Tello en la tesis sobre
evalla la calidad de software nos detalla que se realizé una aplicacion
para evaluar la calidad del software, mencionando sus resultados de
cada evaluacion, considera que logro su objetivo dando una alta
confianza de la fiabilidad por parte de los usuarios y la facilidad de los
procesos que involucran al producto, con el aumento de utilidades
para el usuario.

Asi mismo, Dagner en su tesis esquema basada en una capa de
control de excepciones para mejorar la fiabilidad de la aplicacién
software de préstamos bancarios, se analiz6 los requerimientos de un
software para tener en cuenta en la implementacién la tolerancia a
fallos, madurez y la disponibilidad que la plataforma que se esta
utilizando, para poder evaluar la fiabilidad del software se medié un
nivel de la tolerancia a fallos en 67% y con respecto a la madurez del
software se obtuvo un 83% el cual permite ver la fiabilidad en cuanto
a la deteccion de errores es un software confiable. A su vez, Vigo en
la tesis calculo de la fiabilidad del aplicativo web de asistencia Tempus

desde la perspectiva de los empleados de help desk de la compafia
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Temputronic SAC del distrito de la victoria, evalia de forma positiva la
calidad de software del aplicativo de asistencia de los empleados, que
el nivel de madurez tiene un 88%, la disponibilidad tiene un 88% y la
tolerancia tiene 92% esto indica que de resolver los problemas, los
usuarios lo adoptan sin poner resistencia y estarian dispuesto a usarlo
dia a dia. Terminando asi que los resultados de pasadas
investigaciones llegan a un acenso en comun que la calidad de
producto de un software esta estrechamente nexo con la fiabilidad que
este brinde al usuario ya sea en la madurez, disponibilidad, tolerancia

a fallos y capacidad de recuperacion.
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VI.

CONCLUSIONES

Concluyendo sobre la averiguacion del encausado sobre la encuesta
para evaluar la fiabilidad de la red neuronal, de acuerdo a los
productos conseguido en la poblacién se valora con un procedimiento
positivo sobre la cualidad de un producto de software de la aplicacion
de red neuronal para determinar el pronéstico de la demanda en la
empresa Artimin, esto nos indica de que solucionar las incégnitas de
la red neuronal para determinar el prondstico de la demanda que tiene
en la actualidad, donde los clientes lo favorece sin poner vitalidad
OEOL1. Se termino que la madurez de la aplicacion de la red neuronal
es positiva con un 90% aprueba con respecto a la validacion de los
datos, ejecucion de consultas y el aprendizaje de la red neuronal
provenientes de la data del pronéstico de la demanda para poder
facilitar sus tareas, esto quiere decir que el poblamiento examina la
madurez que tiene la aplicacion de redes neuronales para la empresa
y estarian presto usuario en su dia comun OE02. Esto termina que las
existencias de la aplicacion de la red neuronal son positivas porque
tuvo el 60% de aprobacion con respecto a la gréafica del prondstico,
interfaz amigable, disponibilidad en todo momento para realizar todos
los procesos provenientes del pronéstico de la demanda para poder
facilitar sus tareas, esto quiere decir que la poblacion confia y apuesta
en las caracteristicas que este sistema posee, las cuales les da
confianza en la gestion de sus procesos diarios.

OEO03. Se finaliza que el nivel de toleracién a fallo de la fiabilidad de
una red neuronal usado en la compafiia Artimin del distrito de la molina
es positivo con un 75%, esto quiere decir que la poblacion considera
gue el uso del sistema puede traer mejoras en su gestién diaria
ayudandolos en sus procesos brindandoles placer y satisfaccion.
OEO04. Se culmina que el nivel de capacidad de recuperacion de la
fiabilidad de una red neuronal con respecto a recuperar datos ante
cualquier interrupcion, restablece la carga del entrenamiento de la data
provenientes del prondstico de la demanda para poder facilitar sus
tareas, se pudo ver que el 60% encuentra al sistema totalmente

operativo, garantizando la recuperacion de dato ante cualquier falla o
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interrupcidn para asi retornar a sus procesos de la red neuronal, que
la poblacion confia y apuesta en las caracteristicas que este sistema
posee, las cuales les da confianza en la gestiébn de sus procesos

diarios.
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VII.

RECOMENDACIONES

Se debe trabajar en la formacion y capacitacion a todos los usuarios
en su totalidad de la aplicacion de redes neuronales para determinar
el prondstico de la demanda, mostrando todas las opciones que tienen
con respecto al andlisis, ejecucion y planificacion de procesos para
facilitar sus tareas.

Se debe exponer y expandir las asignaciones de roles de manera
horizontal llevando asi toda la informacién a los trabajadores de la
empresa, preparar un ambiente adecuado para las pruebas y
monitoreo del software con el fin de comprobar que mejore cumplir con
todas las métricas y estandares de calidad.

Estimar y controlar periédicamente los sucesos de la compafia y sus
productos o resultados asociados, logrando asi el mejoramiento
continuo de los transcurso de negocio de la compafia y de sus

productos.
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Anexo 4: Encuesta para hallar la problematica

ARTIMIN S.A.C.

Entrevista para determinar la problematica actual de la empresa Artimin 5.8.C.

Nombre entrevistado Pillpa Huamani Monica
| Cargo Gerente General
Fecha 15/04,/2019

1 Como informacion necedaria, {Se tiene alpin sEtema implantado en la
empresa? Indicar el tipo de Sistema,
Hasta la fecha no hay ningdn sisterna de informacion.

2 {Hay algin software que usa para realizar su trabajo? {Cull?
Mo, ninguno kasta la fecha,

3 J0ué deficiencias entuentra en la actualidad para realizar tode el procesa del
prondstico de la demanda?
Las datas histdricos son poco confiables.
Mala administracidn del margen de ermar.
La demanda es demasiado inelistica que podria presentar variaciones gque
narmalmente no pueden predecirse y en OCASiONEs CAUSEN UNA respuesta
efuivocada.

4 & pesar de dichas deficiencias, (como trata de llewar diche proceso para el
prondstice de la demanda y cuanto es el tiempo que genera realizar este
procesn?

Mormalmente el reparte se hace manera semanal, mensual y anual. Para la
planificacidn de muwevas estrategias para |a empresa.

5 (Cudntas personas son delegadas para realizar este proceso?
El personal encargado son 2 personas del drea administrative.

6 JEstd teniendo algin inconvenients o problema en la ya mentionads
actividad?
Cormg e sabe &l prondstico gue realitamas a veces no concuerda con lo
qUErEmos predecin sobie nuesiras venlas, ocasiondndonos conflictos en nuestra
1oema de decisiones

7. iCudles son sus prioridades y de gué manera puede beneficiar contar ¢on una
herramienta informatica gue resuslva esos inconvenientes?

Muestra prioridad s lograr LEner una correcta prediceidn de nuestra demanda y

can el mMas minims error posible en el prondstics para poder elabarar nusstros

planes estratégicns, v ver el resultade de nuestio incremento de capital. J / :”,r

ik




Anexo 5: Carta de aceptacién

ARTIMIN.S.A.C.

CARTA DE ACEPTACION DE LA “APLICACION DE REDES
NEURONALES PARA EL PRONGSTICO DE LA DEMANDA EN
LA EMPRESA ARTIMIN"

Lirra, 2019

Sra. Pillpa Huamani Maonica

Gerente General

Par medio del presente me dirijo a usted con la linalidad de informarle que la
empresa “Artimin 5.A.C. © acepta al S5r. Huaman Melender Steven, identificado
con &l DMl 7A261447, estudiante del X dclo de la escuels de Escuela
Profesional de ingeniera de Sistemas de la universidad Cesar Vallejo, para
realizar el desarrollo del proyecto de investigacidn, donde tendrd acoeso a la
informacidn necesaria, com el fin de contribuir & la organizacion de manera

dptima y eficiente.

OQuedamos agradecidos por el apoye, contribucidn de la aprobacitn del proyecto

de irvestigacitn, sin mas que decir me despido cordialmente.

Monica Pillpa Huamani
Gerente General
ARTIMIN 5.A.C,




Anexo 6: Matriz de Operacionalizacién de variable

Variable

Definicion

Conceptual

Definicién
Operacional

Dimensiones

Indicadores

Ttems /
Formmula

Niveles
0 rangos

Instromento

Escala de
medicion

Eedes
Neuronal

Segun  Jorge
(2017) las redes
neuronales son
redes
interconectadas
masivamente
en paralelo de
elementos
simples
(usualmente
adaptivos) v
con
ofganizacion
jerarquica, las
cuales intenta
interactuar con
los objetos del
mundo real del
mismo modo
que lo hace el
sistema
Nervioso
biologico

Esta variable
se medira
con 1
dimension vy
4
indicadores.
Se utilizara
un
cuestionario
COomo
instrumento
v la escala
de medicion

serd ordinal

Fiabilidad

Madurez 1-4
Disponibilidad 5-9
Tolerancia a fallos 10-13
Capa-:ida.d rdﬂ 1417
recuperacion

Nunca
(1)

Cas1
Nunca
(2)

A veces
(3)

Casi
siempre
(4)
Stempre

(®)

Cuestionario

Ordinal




Anexo 7: Instrumento de recoleccion de datos

CARTA DE PRESENTACION

fike, 11 de junio ded 2000,

sefior: Dr. Chaver Pinilios, Frey

Eresente

Asunio:  WALIDACION DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE EXPERTO.

Me £ MUy graio comunicarme oon wshed para expresarie mi saludo y asi mésmo, haoer
de su conocimiento que siendo estudiante del ¥ ddio de ka casrera de ingenieria de Sistemas de
la WOV, reguibena salidar kos instrumentos com los cuales recogené (a Informacd dn necesaria para

poeder desarollar mi imwestigaci dn.

El titulo de la Tesks ex: Aplicacidn de redes neuronales para determinar o prongstico de
la demanda aplicado a la empresa Arismin

¥ siemdo imprescindible contar con la aprobacion de docentes especializadas para poder ankcar
los Instrumientas en mencidn, ke considerado cormvenente recurrie 3 usted, ante su conmotada

cupeTiencia en temas reflacionadas a ka linea de investigackdin.

El enpediemte de validacion, gue e hacemas Begar comntienss:

- Carta de presentacidn,

= Matrir de Operacionalizacion de las variables.

«  Cerificado de valides de contensdo de los Instrunmmerbos.
Instrumento o recakecosdn de datos

Expresdndole mis sentimsentos de respeto y consideracion me despedido de wsted, no sin anbes
agradecerke par b atenddn que dispense a la presente.

Atentamiesnte.

i
-~
. )I""Hf
Farmmia
Apelidas y ombre: Huaman Mekndez, Steven

DUM.I: PEIERIAT



Certificado de validez de contenido del instrumento que mide la variable de red neuronal

MrE DIMENSIONES J tems Pertinencial | Relevancia® Claridad? Sugerencias

DIRMEMNSION : FIABILIDAD

INDICADOR 1: MADUREZ 5 Mo 5i Mo 5 Mo

1 El aplicativa realiza validacion de datos al realizar & entrenamiento de la | X X
résd newronal

2 El aplicativa debe cusnta con procedimisnts establecido para realizar o  § X X
entranarmiento de la red neuranal

3 El aplicativo realizh cordultas exactas en base al tiermpo del prondstica.  § X X
4 El aplicativa cumple con Sus funciones de realizar @l pronostico
INDRCADMDR 2 DI SPOMIBILIDA D 5 No Si N 5 Mo
5 El aplicativo tiene una interfaz amigable X X X
[} El parioda @it habilitada para realizar @ entrenarmientd de la red neuranal X X X
¥ El aplicativo muestra la grafica de o pronosticado. x X X
B El aplicativa puede s&r utilizado cuanda &l uswario lo réquisra X X X
| El aplicativo valida s inactividad del wsuario x X X
INDICADDR 3: TOLERANCIA A FALLOS 5 Mo Si Mo 5 Ma
10 | El aplicativo valida ls redundancia dé datos x X X
11 El aplicativa évita operaciones intarrectas en los registro de dignte, X X X

produdcto o venta,

12 El aplicativa permite ser operada &n présencis de fallod con &l hardware X X X

13 El aplicativa realiza prévenciones de fallas cuando e réaliza e X X X

entranamianto de la red neuranal.




INDICADOR 4: CAPACIDAD DE RECUPERACION 5 Mo 5i No 5 Ma

14 | El aplicativa permite recuperar dalos ante cualquier interrupeicn X X X

15 | El aplicativo redtablece la carga del entrenamiento anterior ante un mal X X X
entrénarmiento de [a red neuranal

16 | El aplicativa retornd su procesos duando termina de realizar el X X X
entrénarmiento de |a red neuranal

17 | El aplicativa presénts algin tipo de pare sobre su funcionalidad o carga de X X X
datos.

Ohservaciones (precisar si hay suficiencia):  Existe Suficiencia.

Oipinion de aplicabilidad: Aplicable | X | Aplicable después de corregir | | No aplicable | |
Apellidos v nombres del juez validador. D' Mg Dr. Chéivez Pinillos, Frey DN 40074326

Especialidad del validador: Metoddlogo.
14 de junio del 2020

"Pertinencia: £l ilem comesponde al concepio tednio fomulado.
“Relevancia: El flem & speopiado pare representar al componenis o
dimensidn espechica del consinucio

3Claridad: Se endends sin dficuliad alguna el enunciado del lzm, es

CONDSD, eXaciD y drectn

Mota: Suficiencia, sa dice sufidencia cuando ks tems planieados S
gon suficentes para medi la dimensidn

Firma del Experto Informante



CARTA DE PRESENTACION

&be, 11 de junio ded 2000.

Sefior: Mg. Angeles Pindics , Daniel
Bresenie

Asunip:  VALIDACION DE INSTRUMENTODS A TRAVES DE JUICIO DE EXPERTO.

Mie s mury grato comunicarme con ushed para expresarie mi saluda 'y asi mésmo, hacer
de su conocimiento gue skendo estudiante del ¥ dolo de ka casrera de ingenieria de Sistemas de
la WCW, reguiera walidar kas instrumentos oon los cuales recogend |a infarmacddn necesaria para

poeder desarrodar mi imeestigad dn.

Ei titulo de la Tesis e5: Aplicaddn de redes neuronales para determinar o prondstico de
la demandia aplicada a la empresa Artimin

y siendo imprescindible contar oon la aprobacidn de docentes especializados para poder aplcar
los Instrumentas en mencdn, ke considerado commeen iesnte recurtie @ wsbed, ante su conmotada

experiencia en temas refackonadas a la linea de investigacsdn.

El esipedierte de vabdacion, gue be haopmaos Begar contiens:

= Carta de presentacidn.
=  Matriz de Operacicnalizacion de las variables.

= Certificado de valdes de comtenddo de los instrurmesntas.
Instrumento de recabecoidn de datas

Em'ﬁ‘-'l-dulr mis sentimismos de respeto y comsideracion me despedido de wsted, no sin aerbes
apradecerie por k& abencdn que dispense a la presente.

Atentamenbe.

Apefidos y nombre: Huaman Meksndez, Steven

CuM.I: Pe2Ed44T



Certificado de validez de contenido del instrumento que mide la variable de red neuronal

NE DIMENSIONES / items Pertinencial | Relevancia® Claridad? Sugerencias

DIRAEMSION : FIAEILIDAD

INDICADOR 1: MADUREZ 5 Mo 5i Mo 5 Ma

| El aplicativa realiza validacion de datas al réalizar @ entrénarmiento de la X X X
resd newronal

) El aplicativa debe cugnta con procedimients establecido para realizar o i X X
entrénarmiento de la red neuranal

3 El aplicativo realiza consultas exactas en base al tiermpo del prondstion. X X X
4 El aplicativa cumple con sus funciones de realizar el pronedtico
INDBCADR 2: DISPOMNIBILIDAD S No Si Mt S Mo
5 El aplicativa tigne una interfaz amigabile X X X
[} El paricda @it habilitado para realizar el entrenarmients de la red reuronal X X X
¥ El aphicativo muestra la grafica de o pronosticada. X X X
B El aplicativa puede sér utilizads cuando &l usuario lo résguisra X X X
| El aplicativo valida la inadtividad del uwsuario X X X
INCECADOR 3: TOLERANCIA & FALLOS Si Mo Si M Si Mo
10 | El aplicative valida ls redundancia de datos | X X
11 El aplicativa évita aperaciones incarrectas én los registra de diente, X X X

produtio o venta,

12 El aplicativa permite sérf operado en presenda de fallos con &l hardware X X N

13 El aplicativa realiza préevenciones de fallas cuando e realiza el X K X
entranarmients de la red neuranal.




INDICADDR 4: CAPACIDAD DE RECUPERACION 5 Mo 5i Mo 5 Mo

14 | Elaplicativa permite recuperar datos ante cualquier interrupeion X X X

15 | Elaplicativo restablece la carga del entrenamiento anberior ante un mal X X X
entrénamiento de [a red neuranal

16 | Elaplicativa rétorns su procesos cuando termina de realizar of X X X
entramnarmianto de la red neuranal

1T | Elaplicativa présénta algion tipo de paro sobre su funcionalidad o cargs de X X X
datas.

Observaciones (precisar si hay suficiencia):  Existe Suficiencia.

Oipinidn de aplicabilidad: Aplicable | X | Aplicable después de corregir | | No aplicable | |
Apellidos v nombres del juez validador. Dr' Mg: Dr. Angeles Pinillos, Daniel DNdb442421

Especialidad del validador: Metoddlogo.
14 de junio del 2020

"Perinencia: £l tem comesponde 8l concegio tednio fommulada.
“Relevancia: E| lem e epropiaco pare representar al componenia o
dimensidn especiica del constnucta

Claridad: Se endends =in dficufad alguna el erunoedo del Bem, es
LONGES0, exacio y diechy

Mota: Suficiencia, sa dice sufidencia cuando ks ilems planieedos S
gon suficiantes para medi la dimensidn

Firma del Experto Informante



Anexo 8: Tabulacién de datos

CAPACIDAD DE RECUPERACION

P17

Ple

P15

P14

TOLERANCIA A FALLD

P11

P13

P12

P10

RED NEURONAL

DISPONIBILIDAD

)

P8

i

P&

F5

MADUREZ

P4

P3

P2

Fl

VARIBLE+AZ:R24

INDICADOR
Sujeto

10
11
12
13
14
15
16
17
18
18
20




Anexo 9: Validez de experto

TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS

Apellidos y nombres dal axparto: (807)
TITULO YO GRADO;

leor: Céh &/gL se

L_m D.{ ) [Boctor.{ ) [ Magister(t) | ingeniero( )

Licenciado ( ) | Otros.
Especifique

Universidad que labora: Universidad Cesar Vallejo

Fecha:

TESIS: APLICACION DE REDES NEURONALES PARA DETERMINAR EL
PRONOSTICO DE LA DEMANDA APLICADO A LA EMPRESA ARTIMIN

EVALUACION DE METODOLOGIA DE DESARROLLO DE SOF TWARE

Mediante |a tabla de evaluacidn de expertos, usted tiene la facultad de calificar las
metodologlas Involucradas, mediante una serie de preguntas con punuaciones
especificadas al final de la tabla, Asimismo, le exhorlamos en 18 corecdén de los Bems
lmmemmwoamm.mhfmmddemmrhcomae

las preguntas scbre clima organizacional.

I MARCO DE TRABAJO |
CITEMS PREGUNTAS OBSERVACI
Es una metodologia con & cual se
1 puede trabajar de una forma mas
2 sme.metodobghquo permie el
desamolio iterativo e incremental.

Es una metodologla que permite
3 reakzar pruebas unitarias
continuas (test),

Es una 3 que permae la
P T
clente.

Es una metodoiogia que permile la
3 | reutilizacion de codigo.

'Es una metodologia que permie

K AR PO RO |\ |[] \p

E\»w\n\bm\»a

5l RN N [\ [N \

Evaluar con la sigulenta puntuacitn;
SUGERENCIAS:

1: Malo 2: Regular 3: Bueno

Firma del expento:

%




TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
Apelidos y nombres del exparto: __ paAvs Bl Loeas  {eney
TITULOY/IOGRADO:  {y  sw:  De §iu% mAf

lm.o.( )inocmr.( plnmghur(ar Ingeniero { ) | Licenciado { )

Otros,
Especifique

Unversidad que kabora; Universdad Cesar Vallep
Fecha: |2 foi/ery

TESIS: APLICACION DE REDES NEURONALES PARA DETERMINAR EL
PRONOSTICO DE LA DEMANDA APLICADO A LA EMPRESA ARTIMIN

EVALUACION DE METODOLOGIA DE DESARROLLO DE SOFTWARE

Mediante la tabla de evalacitn de experios, usted tene la facullad de calificar las
metodologias involucradas, mediante una seres de preguntas con  puntuaciones
especificadas al final de |a 1abla. Asimismo, le exhortamos on la comeccion de 1os items
indicando sus cbservacones y'o sugerenclas, con a finalidad de mejorar 1a coherencia de
las praguntas sobre cima organzacional.

(- | MARCO DE TRABAJO
ITEMS PREGUNTAS P [ KANBAN | OBSERVACIONES |

'Es una metodologia con la cual se
1 puede trabsjar de una forma mas
répida.

.

2 Es una metodologia que permite el
desarrollo ilerativo & incremental.

o

Es una metodalogia que permite

continuas (lest).

5 una metodologla que permie a
Bl InMegracion del desarrollador con el

2
2
3 realizar pruabas unianas f)_
clienta. 2

5 E5 una melodologla que permine ia

reutilizacn de codigo. 3

Es una melodologia que permite

I KN o i WS R DR B
)

mejorar la funcicnalidad. 3

2
6 reescribir partes del codigo para 1
[

[TOTAL f 'S

-
-

Evaluar con la siguiente puntuacion: 1: Malo 2: Regular 3. Bueno
SUGERENCIAS:

F i

Firma del experto: \ﬁL




TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
Apelidos y nombres del experto: Q Ve ,ﬁ«wp,,v /r:-;;vfc.e/\fb
TITULO Y/O GRADO: o ¢
I'Fﬁ."bf( ) [Dector.{ ) laglsuﬂ Ingeniero ( ) | Licenclado ( ) | Otros,
Especifique
Universidad gque tabora Universidad Cesar Valleo
Fecha: /2-0J— A

TESIS: APLICACION DE REDES NEURONALES PARADETERMINAR EL
PRONOSTICO DE LADBAANDAAPLICADD A LABAPRESAARTIMIN

EVALUACION DE METODOLOGIA DE DESARROLLO DE SOFTWARE

Mediante la tabla de evaluacikin de expertos, usted tiene la facultad de calficar las
metodologles Involucradas, mediante una serie de preguntas con punluaciones
especificadas al final de la tabla. Asimiamo, le exhortamos en la correcsdn de los tems
indicando sus cbesrvaciones yo sugerencias, con la finalidad de mejorar la coherencia de
las preguntas sobre clima organizacional.

Hore ;
SCRUM | OBSERVACIONES

ITEMS PREGUNTAS Om\
Es unoice Y2 tiukgdn la cual se
1 puade trabsgar de una forma mas
rapida.

Es un Moges ckinkg que permde ol
2 daesarrollo terativo e incremental.

s B
Es un none foheaue permite
3 realzar p:ﬂbes unitarias 2
continuas (test).
Es una oo o\ ghgye permite |a
B3 integracion del dasarrollador con &l {
9

S P [V W) jw| W3
W

cliente.
Es unthono Selvaygue permde |a
5 | reutiszacin de codigo. /
Es unwiatw thinngue pormite
8 reescribir partes del cédigo para 2 [
mejorar |a funcionaidad.
TOTAL o
Evaluar con la siguiente puntuacion 1 Malo 2: Regular 3: Bueno
SUGERENCIAS

Firma del experto:




TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
Apalidos y nombras del experto: Panv fAlegels Pun v

'—Fﬁ. D.( )| Doctor. [ ) | Magister( ¥ | Ingenlero ( )} | Licenciado{ ) | Otros,
o Especifique
Universidad que labora: Universidad Cesar Valiejo.

Fecha:

TESIS: APLICACION DE REDES NEURONALES PARA DETERMINAR EL
PRONOSTICO DE LA DEMANDA APLICADO A LA EMPRESA ARTIMIN

EVALUACION DE LENGUAJE DE PROGRAMACION

Mediante |a tabla de evaluacdn de expertos, usted tiene |a facdtad de calfficar los
lenguajes de programackin  involucraxios, mediante una sene de preguntas con
puntuaciones especilicadas al final de la tabla. Asimismo, e exhortamos en 1a correcciin
de los dems indicando sus obsearvaciones yio sugerencas, con la fMinalidad de mejorar |a
coherencia de las preguntas sobre chima organizacional.

o ~ LENGUAJE DE PROGRAMACION
ITEMS PREGUNTAS JAVA | PYTHON | PHP GC,OBSENZ\?
Velocklad de ejecucin en las
! aplicacionas realizadas. 3 (& >
Es un lenguse que cuenta con
2| gran varedsd de libverias. % |3 <
5 un lenguae omentado a
3 | objetos. . 2 > || %
Es un lenguae gue  brinda y
s seguridad en of céd Z 3 3
Es un lenguage dinamico, donde 32
5 sus clases solo se enazan a 2 < 3
medida que son nacasitadas.
Es un lenguaje que permite la
& | reutiizacion del codigo. 2 | = 3
ToTaL| 1Y [F [ ¢
Evaluar con 1a siguants punluaciin, 1: Malo 2: Raegular 3; Bueno

SUGERENCIAS:

Firma del axparto: /




TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS

Apallidos y nombres del experto:
TITULO Y/O GRADO:
I'l'ﬂi. 0.()

= R

Doctor. ( ) | Magister(%, IW«oI )

Licenciado { )

m«uo—l

Universidad que labora;

Fecha: [ 1= 05-/9

coherencia da las preguntas sobre clima organizacion:a,

Univarsigad Cesar Vallejo

TESIS: APLICACION DE REDES NEURONALES PARA DETERMINAR EL

PRONOSTICO DE LA DEMANDA APLICADO A LA EMPRESA ARTIMIN
EVALUACION DE LENGUAJE DE PROGRAMACION

Medianle la tabla de evaluacion de expertos, usted liene la facultad de calificar los
lenguages da  programacion involucrados, medante una sere 08 preguntas con
punfuaciones especificadas al final de |a 1abla, Asimismo, % aexhortamos eén la coreccan
de les items indicando sus observaciones ylo sugerencias, con la finalidad de mejorar i3

LENGUAJE DE PROGRAMACION |
ITEMS PREGLUNTAS JAVA PYTHON | PHP C?%i‘%sk
Velocidad de ejecucitn en las
' Epﬁcaclmes raplizadas. Z 3 2.
8 un lenguage que cuenta con
2 | gran vaniedsd de liberias. 3 3 2
Es un lenguaje onentado &
s un lenguae que brnda
4 seguridad en el odd'gro. 3 3 -3
Es un lenguaje dnamico, donde
5 sus clases solo se enlazan a z 3 1
madida que son necesitadas. . —
Es un lenguaj que parmite la
6 | reutikzacion del codigo. 3 3 Z
TOTAL | |7 ¥ |

Evaluar con la sigquiente puntuacion:
SUGERENCIAS:

1. Mako 2. Regutar 3: Bueno

Firma del exparto;

"U?ﬂ%a

§)% 4



TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
Apelidos y nombres del experto: et
7 74 7
TITULO Y/O GRADO:
I’P_Bn. .( ) [Doctor.{ ) ﬁam Ingeniero ( ) | Licenciado ( ) | Otros.
Especifique
Universidad que labora: Universidad Cesar Vallejo

Fecha: ZE’CJ’:{?
TESIS: APLICACION DE REDES NEURONALES PARA DETERMINAR EL
PRONOSTICO DE LADBAANDAAPLICADD ALA BUPRESAARTIMIN

EVALUACION DE LENGUAJE DE PROGRAMACION

Mediante la tabla de evaluacion de expertos, usted tiene la facultad de cadficar los
lenguajes de programacion involucrados, mediante una serie de preguntas con
puntuaciones especificadas al final de Ia tabla. Asimismo, & exhortamos en la correccitn
de los items indicando sus observaciones yo sugerencias, con la finalidad de mejorar ia

coherencia de las preguntas sobre clima organizacional.

LENGUAJE DE PROGRAMACION

ITEMS

PREGUNTAS

PHP

O8SERVA

SWIFT | ciones

1

Velocidad ce ejecucidn en las
aplicaciones realizadas.

(

"ES un lenguaje que cuenta con
gran variedad de librerias

Es un lenguaje orentado a
objetos.

Es un lengusje que brinda
seguridad en el cédigo

Es un lenguaje dindmico, donde
sus clases solo se enlazan a
medida que son necasitadss.

2
(
=
2
[

Es un lenguae que permita la
reutiizacion del cédigo.

2

TOTAL

2
=
(
2
(
1

la\f\»wsumé

1

Evaluar con [a siguiente puntuacikdn:
SUGERENCIAS:

1: Malo 2° Regular 3: Bueno

Firma del

experto:




TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
Apelidos y nombres del experio; '
TITULO YO GRADO:

[ﬂfb'.'(Tmér."t Magister(\f | Ingeniero ( | | Licenciado { ) | Otros.

Especifique

Universidad que labora;

Fecha:

Universidad Cesar Vallejo

TESIS: APLICACION DE REDES NEURONALES PARA DETERMINAR EL

PRONOSTICO DE LA DEMANDA APLICADO A LA EMPRESA ARTIMIN
EVALUACION DE GESTOR DE BASE DE DATOS

Mediante la 1abla de evaluacion de experios, usted tlene 13 facultad de calificar los
pestores de base de datos Involucrados, medianle una sers de pregumas con
puntuacicnes especificadas al final de la tabia, Asimismo, le exhontamos an 13 cormeccidn
oe los tems indicando sus observaciones ylo sugerancias, con la finalidad de mejorar |a
coharencia de s praguntas sobre dima organizacional,

BASE DE DATOS
POSTGRE @ OBSERV
ITEMS PREGUNTAS SOLITE | MYSQL saL ACIONES
1 Es un gestor opan sourca 2 2 )
2 | ES un gestor que conliene ampho ;
soparie técnico. 2 ,} 2
El wempo de respuesta por - «
3 consylta s rapdo, } - —
4 | Es un gestor multiplatatorma. 2 = <2
Es un geslor seguro, pesmite
S delegar prilegios de usuario. 2 .} 2
e | Esun gestor qua sopora bases 3
de dalo de gran lamano. 2 Z
ToTAL| | § ‘K 17
Evaluar con la siguiente punfuacdn 1: Malo 2: Regular 3: Bueno
SUGERENCIAS:
Firma del experio:

(,g p,%@




Apalidos y nombres del experto: __ Tafus  BA L Cesy

TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS

PCEAcy

TITULO Y/O GRADO: ML JING pe dritemid
I Ph, D.( ) | Doctor. ( )"'"mﬂ)—l‘ﬁwﬁﬁb( ) | Uicenciado { ) | Otros.
- Especifique
Universidad que labora. Universidad Cesar Valliejo
Feacha.

coherancia de las praguntas sobre clima organizacional

TESIS: APLICACION DE REDES NEURONALES PARA DETERMINAR EL

PRONOSTICO DE LA DEMANDA APLICADO A LA EMPRESA ARTIMIN
EVALUACION DE GESTOR DE BASE DE DATOS

Mediante k3 labla de evaluackdin de expartos, usted tlena la facutad de caMicar los
geslores de base de dalos involucrados, mediante una sare @@ preguntas con
puntuaciones especilicadas al finaf de a tabla. Asirmismo, le exhorlamos en 18 correccion
de ks items indicando sus observaciones y'o sugerencias, con la finaldad de mejorar @

BASE DE DATOS
ITEMS PREGUNTAS SQUITE | MYSQL soL ACIONES

1 | Es un gesior open source. . B 2 T

E5 un gestor qua conbane amplio
2 | soponte t6cnico. 2 3 B

El tempo Oe respuesia por
a CONSUMA €5 rapico. A 3 2
4 Es un geslor mulliplataforma. 2 3 -3

£5 un gestor sequrg, permile
5 | dolegar privilegios de usuario. 2 2| 2
6 Es un gestor que soporta basas 2 3 3

de dato de gran tamai.

TOTAL |7 | 3 S

Evaluar con la siguiente puntuacion:
SUGERENCIAS:

1. Mako 2: Reqular 3: Bueno

Frma del experto:

/




Apellides y nombres del experto: 600/0.1 4 n';ear ap
TITULO Y/O GRADO: U d

TABLA DE EVALUACION DE EXPE

s

.D.()

"Doctor. { ) | Magister( ]| | ingeniero{ )

Licenciado( ) | Otros.

Especifique

Universidad que labora:

Fecha:

Universidad Cesar Vallejo

TESIS: APLICACION DE REDES NEURONALES PARA DETERMINAR EL
PRONOSTICO DE LADBWANDAAPLICADO ALA BUPRESAARTIMIN

EVALUACION DE GESTOR DE BASE DE DATOS

Mediame fa tabla de evaluacidn de expertos, usted tiens la facultad de calificar los
gestores de base de datos imolucrados, mediante una serie de preguntas con
punfuaciones especificadas al final de |a tabla. Asimismo, le exhortamos en la correccidn
de |os lems indicando sus obsarvaciones y'o sugerencias, con la finalidad de mejorar |a

coherencia de las preguntas sobre clima organizacional

BASE DE_D_ATOS
ITEMS PREGUNTAS SQLITE | MYSQL so&aw f;giz:

1 Es un gestor open sowrce 1 > L
2 m eg::zm que contiens amplio - ,b /
¥ 2:\3':;::22 r:m' e Q > {
4 Es un gestor muliplataforma. / S -
s [Bmemmmsepm |, |
O = el VI A

TOTAL] 1| & s

Evaluar con la siguiente puntuacion:
SUGERENCIAS:

1 Malo 2! Regular 3. Bueno

Firma del

oxperio:




Anexo 10: Marco de trabajo XP
MARCO DE TRABAJO XP

En el siguiente trabajo, se aplico el marco de trabajo XP debido a la simplicidad para su
desarrollo, asi mismo se realiz6 el Project charter para determinar los objetivos y el

alcance del proyecto a solicitud de la empresa.

CONTROL DE VERSIONES ‘

Version Hecha por Revisada por Aprobada por Fecha Motivo
0.1 SH LR LR 10-01-20 Version original
PROJECT CHARTER

NOMBRE DEL PROYECTO SIGLAS DEL PROYECTO

APLICACION DE REDES NEURONALES PARA
DETERMINAR EL PRONOSTICO DE LA DEMANDA| FORARTSALES
APLICADO EN LA EMPRESA ARTIMIN

DESCRIPCION DEL PROYECTO: ¢QUE, QUIEN, COMO, CUANDO Y DONDE?

El proyecto “Aplicacion de redes neuronales para determinar el prondstico de la demanda en la empresa Artimin

2020, consiste en implementar una aplicacion de red neuronal para mejorar la prediccion de la demanda de la empresa
Artimin ubicada en La Molina con RUC N° 20523347137.

El desarrollo del proyecto estara a cargo de los siguientes:
- Huamén Meléndez Steven — Encargado de la gestion del proyecto
- Rivera Gutierrez Laura — Gerente General

El proyecto seréa realizado desde el 01 de abril hasta el 30 de septiembre. (pendiente)

DEFINICION DEL PRODUCTO DEL PROYECTO: DESCRIPCION DEL PRODUCTO, SERVICIO O CAPACIDAD A GENERAR.

El software estara desarrollado en el lenguaje de programacion Python, en el entorno de desarrollo Visual Code, como gestor
de base de datos PostgreSQL, tendra como funcion registrar datos de la red neuronal y a su vez generar el pronéstico de la
demanda, tendra la opcion de registrar los reportes de compras y ventas, también asignarles un usuario para su acceso al
sistema. Manejara privilegios de usuario para el acceso a la informacidn, contara con reportes personalizados y permitira el
monitoreo y control del prondstico a través del entrenamiento de la red neuronal.

INFORMES:
El cliente exige la presentacion de los siguientes informes:
-  Disefio del software.

- Reuniones para la muestra de los avances del software.




Para el desarrollo del software se debera tener en cuenta lo siguiente:

MATERIALES:
Para la implementacion del software se proveera al cliente los siguientes materiales:

Elaboracion del proyecto
- Guia del proceso y desarrollo del proyecto.

- Aportes del equipo por escrito y discutido en conjunto si es la informacion que ira en el proyecto.

- Materiales que se recolecten producto de la investigacion de cada participante del equipo sera en fisico (impreso)
mostrando los autores y afio de cada libro confirmando asi su vigencia de cada autor y respetando los derechos de
cada uno de ellos.

Desarrollo del proyecto:
Materiales impresos para el todo el equipo:
- Enfisico todos los avances (requerimientos, bosquejos del software, modelo I6gico y fisico de la BD).

- Guias del como se esta implementando el software.
Materiales digitales para el equipo:

- Investigacion mediante videos tutoriales o libros digitales.

Habilidades Blandas
- Presentacion de los avances realizado en cada reunion.

EVALUACION:
Del proyecto

- Laaprobacion final estara a cargo del gerente de la empresa Artimin quien evaluara el proyecto mediante las
reuniones realizadas.

LOCALES
- El proyecto sera desarrollado por el estudiante Steven Andrés Huaman Meléndez, quienes en coordinacién con
el gerente de la empresa Artimin Ilevaran a cabo el desarrollo del proyecto en la sede de la Molina.

DEFINICION DE REQUISITOS DEL PROYECTO: DESCRIPCION DE REQUERIMIENTOS FUNCIONALES, NO

FUNCIONALES, DE CALIDAD, ETC., DEL PROYECTO/PRODUCTO

El cliente (Artimin) tiene los siguientes requisitos:
1. El software debera ser desarrollado en su totalidad a fines de septiembre. (Pendiente)
2. Presentar avances cada vez que se realicen las reuniones.

3. Entregar un Documento Final, que incluya todo el material elaborado durante el tiempo en el que duré el
proyecto.

OBJETIVOS DEL PROYECTO: METAS HACIA LAS CUALES SE DEBE DIRIGIR EL TRABAJO DEL PROYECTO EN TERMINOS DE LA
TRIPLE RESTRICCION.

1. ALCANCE Cumplir con la elaboracidn de la aplicacion de la red neuronal| Aprobacion del software por parte
para determinar el prondstico de la demanda en la empresa| del cliente.

ARTIMIN.




2. TIEMPO Concluir el proyecto en el plazo solicitado por el cliente Concluir el proyecto en 11
semanas, del 11 de abril hasta el 08
de junio. (Pendiente)

FINALIDAD DEL PROYECTO: FIN ULTIMO, PROPOSITO GENERAL, U OBJETIVO DE NIVEL SUPERIOR POR EL CUAL SE EJECUTA

EL PROYECTO. ENLACE CON PROGRAMAS, PORTAFOLIOS, O ESTRATEGIAS DE LA ORGANIZACION.

Mejorar el prondstico de la demanda de la empresa Artimin.

JUSTIFICACION DEL PROYECTO: MOTIVOS, RAZONES, O ARGUMENTOS QUE JUSTIFICAN LA EJECUCION DEL PROYECTO.

JUSTIFICACION CUALITATIVA JUSTIFICACION CUANTITATIVA

El proyecto brindara una aplicacion de redes neuronales para El proyecto recaudara la mayor cantidad de fondos para
determinar el pronéstico de la demanda de la empresa Artimin. | la empresa Artimin.

DESIGNACION DEL PROJECT MANAGER DEL PROYECTO

NOMBRE NIVELES DE AUTORIDAD

REPORTA A LR
Exigir el cumplimiento del desarrollo del software para el
SUPERVISA A LR proyecto.

ORGANIZACIONES O GRUPOS ORGANIZACIONALES QUE INTERVIENEN EN EL PROYECTO

ORGANIZACION O GRUPO ORGANIZACIONAL ROL QUE DESEMPENA

Artimin Encargada de indicar todos los procesos de la empresa.

. . . Encargado de implementar el software, ponerlo en marcha.
Steven Andrés Huaman Meléndez g P P

PRINCIPALES AMENAZAS DEL PROYECTO (RIESGOS NEGATIVOS)

Los avances que no sean entregados en la fecha correspondiente, pueden originar retrasos en la entrega del material
a los actores de la empresa y colaboradores.

- Los informes no son aprobados por la Artimin, generando retrasos en el proyecto.

- Los costos del proyecto no deben exceder al presupuesto presentado en la propuesta, caso contrario, estos seran
asumidos por el proveedor del servicio.

- Que el local ubicado en la sede de la Molina se encuentre cerrado entre los dias indicados en el cronograma,
ocasionando retrasos en el proyecto.

PRINCIPALES OPORTUNIDADES DEL PROYECTO (RIESGOS POSITIVOS)



- El desarrollo del software permitird mejorar el pronéstico de la demanda, generando mayor posicionamiento en la

inversion presupuestal de la empresa.

PRESUPUESTO PRELIMINAR DEL PROYECTO:

CONCEPTO MONTO (S/.)
1. PERSONAL Equipo de Proyecto 7595.00
2. MATERIALES Material 1000.00
3. OTROS COSTOS Refrigerio, Transportes, Otros, Hosting. 1867.00

TOTAL LINEA BASE| 1605.00

4. RESERVA DE 250.00
CONTINGENCIA

5. RESERVA DE GESTION 250.00

TOTAL PRESUPUESTO| 12567.00

‘ SPONSOR QUE AUTORIZA EL PROYECTO

NOMBRE EMPRESA CARGO FECHA

Laura Gutiérrez Rivera Artimin Gerente General 07/07/2019

1. Planeacion
Es la primera parte del marco de trabajo XP, el cual se funda una comunicacién con el
equipo de trabajo y el cliente, para asi poder capturar las condiciones para el desarrollo.
Accede definir el alcance y los tiempos de entrega de la aplicacion web para el desarrollo

de cada historia de usuario.

Se requiere que lared neuronal permita mejorar el prondéstico de la demanda en la empresa

ARTIMIN. Esto permitié mantener un mejor control y se contd con los siguientes

modulos:
e Login
e Usuario

e Red neuronal

e Tendencia



e Control

e Pronostico

1.1. Historias de usuario
Deberan ser delinea en un lenguaje comun, para ser entendidas por todos los miembros
involucrados (cliente, desarrolladores y usuarios), exponiendo los requerimientos con los
que debe realizar el sistema.
Las historias de usuario son las siguientes:

e Acceso al sistema

e Entrenamiento de la red

e Historial de la red

e Monitoreo y control

e MAPE

e Pronostico de venta

e Proyeccion de tendencia

e Registro de cliente

e Registro de producto

e Registro de venta

e Tendencia de producto



Tabla 1: Historia de usuario - Acceso al sistema

HISTORIA DE USUARIO
Nimero: 1 Usuario: Todos
Nombre historia: Acceso al sistema
Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Media
Puntos estimados: 1 Iteracion asignada: 1

Programador responsable: Steven Huaman Meléndez

Descripcion:

Para acceder al sistema, el usuario debe acceder a través de una pantalla de login, donde
dependiendo del tipo de usuario que posea, tendrd acceso a distintos modulos para el
sistema.

51 el usuario no ingresa su 1d o la contrasefia v presiona la opcion acceder, le saldra un
mensaje de alerta indicandole que necesita ingresar datos en ambos campos, de igual
forma, s1 los datos ingresados no son los correctos, saltarda el mensaje “Usuvario
incorrecto .

Observaciones:
Solo el personal registrado en la base de datos tendra acceso al sistema.

Fuente: Propia




Tabla 2: Historia de usuario — Entrenamiento de la red

HISTORIA DE USUARIO
Niimero: 2 Usuario: Todos
Nombre historia: Entrenamiento de la red
Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Media
Puntos estimados: 1 Iteracion asignada: 1

Programador responsable: Steven Huaman Meléndez

Descripcion:

Una vez miciado al acceso al sistema, se podra acceder al modulo de redes neuronales,
donde se mostraran las opciones, categoria, periodo, look back, neuronas v épocas,
donde se podra entrenar la red de datos como el reporte de venta. Todos los campos
son obligatorios, sin excepcion para poder procesar el entrenamiento de la red.

Observaciones:
Ninguna.

Fuente: Propia




Tabla 3: Historia de usuario — Historial de Red

HISTORIA DE USUARIO

Numero: 3

Usuario: Todos

Nombre historia: Historial de Red

Prioridad en negocio: Media

Riesgo en desarrollo: Media

Puntos estimados: 1

Iteracion asignada: 1

Programador responsable: Steven Huaman Meléndez

Descripcion:

Una vez mmiciado al acceso al sistema, se podra acceder al modulo de redes neuronales,
este historial de entrenamiento es para saber quién levanto el entrenamiento de red v
asi tener un control de lo que se fue realizando v quien lo realizo.

Observaciones:

Ninguna.

Fuente: Propia




Tabla 4: Historia de usuario - Monitoreo y Control

HISTORIA DE USUARIO
Numero: 4 Usuario: Todos
Nombre historia: Monitoreo v control
Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Media
Puntos estimados: 1 Iteracion asignada: 1

Programador responsable: Steven Huaman Meléndez

Descripcion:

Al entrar al médulo de pronostico, observaremos la opeidn tiempo. Es la opcion en cual
se realizara toda la funcion del control para si validar la veracidad de un prondstico esto
me ayudard a saber la exactitud del problema.

Observaciones:

Se necesita haber registrado un nuevo paciente.

Fuente: Propia




Tabla 5: Historia de usuario - MAPE

HISTORIA DE USUARIO
Niumero: 5 Usuario: Administrador
Nombre historia: MAPE
Prioridad en negocio: Media Riesgo en desarrollo: Media
Puntos estimados: 1 Iteracion asignada: 2

Programador responsable: Steven Huaman Meléndez

Descripcion:

Una vez iniciado el acceso al sistema, se podra acceder al modulo de prondstico, para
visualizar el MAPE que sera una grafica estadistica mostrando valores en porcentaje
para su facil lectura de ver v medir nuestra exactitud de pronostico con la red neuronal.

Observaciones:

Ninguna.

Fuente: Propia




Tabla 6: Historia de usuario — Pronostico de Venta

HISTORIA DE USUARIO
Nimero: 6 Usuario: Admimistrador
Nombre historia: Pronostico de Venta
Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Media
Puntos estimados: 1 Iteracion asignada: 2

Programador responsable: Steven Huaman Meléndez

Descripcion:

Una vez iniciado el acceso al sistema, se podra acceder al madulo de prondstico, donde
se mostraran las opciones: ventas, tiempo (desde v hasta) para asi poder visualizar el
reporte del prondstico de nuestra venta en base al entrenamiento de la red.

Observaciones:

Ninguna.

Fuente: Propia




Tabla 7: Historia de usuario — Proyeccion de Tendencia

HISTORIA DE USUARIO
Nimero: 7 Usuario: Administrador
Nombre historia: Proveccion de tendencia
Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Media
Puntos estimados: 1 Iteracion asignada: 2

Programador responsable: Steven Huaman Melendez

Descripcion:

Una vez iniciado el acceso al sistema, en el modulo de pronosticos se podrd ver el
reporte en grafica sobre como va teniendo la tendencia de nuestra demanda en base a
nuestro pronostico.

Observaciones:

Ninguna.

Fuente: Propia




Tabla 8: Historia de usuario - Registrar Cliente

HISTORIA DE USUARIO
Numero: 8 Usuario: Administrador
Nombre historia: Fegistrar Cliente
Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Media
Puntos estimados: 1 Iteracion asignada: 2

Programador responsable: Steven Huaman Meléndez

Descripcion:

Una vez miciado el acceso al sistema, nos wremos al modulo clientes, el cual el sistema
nos permitira registrar los datos de nuestras clientes habituales para asi tener guardada
la data para nuestra red neuronal.

Observaciones:

Ninguna.

Fuente: Propia




Tabla 9: Historia de usuario - Registrar Producto

HISTORIA DE USUARIO
Niimero: 9 Usuario: Administrador
Nombre historia: Eegistrar Producto
Prioridad en negocio: Media Riesgo en desarrollo: Media
Puntos estimados: 1 Iteracion asignada: 3

Programador responsable: Steven Huaman Meléndez

Descripcion:

Una vez miciado el acceso al sistema, nos iremos al modulo de producto, el cual el
sistema nos pernmitira registrar nuestros productos v guardarlo en nuestra base de datos
para poder usarlo después en nuestra red neuronal.

Observaciones:

Ninguna.

Fuente: Propia




Tabla 10: Historia de usuario — Registro de Ventas

HISTORIA DE USUARIO
Niimero: 10 Usuario: Administrador
Nombre historia: Registro de Ventas
Prioridad en negocio: Media Riesgo en desarrollo: Media
Puntos estimados: 1 Iteracion asignada: 3

Programador responsable: Steven Huaman Melendez

Descripcion:

Una vez iniciado ] acceso al sistema, nos iremos al modulo de ventas, el cual el sistema
nos permitira registrar nuestras ventas que se fueron generadas en el tiempo vy guardarlo
en nuestra base de datos para poder usarlo después en nuestra red neuronal.

Observaciones:

Ninguna.

Fuente: Propia




Tabla 61: Historia de usuario — Tendencia de Producto

HISTORIA DE USUARIO
Nimero: 11 Usuario: Admimstrador
Nombre historia: Tendencia de Producto
Prioridad en negocio: Media Riesgo en desarrollo: Media
Puntos estimados: 1 Tteracion asignada: 3

Programador responsable: Steven Huaman Meléndez

Descripcion:

Una vez iniciado el acceso al sistema, en el maodulo pronostico nos mostrara la opeidn
tendencia del producto, el cual podremos seleccionar la categoria v tiempo de nuestros
productos para asi imprimir un reporie de la grafica que nos botara el sistema de
acuerdo al entrenamiento de la red.

Observaciones:

Ninguna.

Fuente: Propia




1.2. Asignacién de roles

En lo con siguiente tabla se demuestra la asignacion de roles para el presente proyecto.

Tabla 32: Roles de usuario

ROLES ASIGNADO A
Programador Steven Huaméan Meléndez
Cliente Laura Gutiérrez Rivera
Encargado de pruebas (Tester) Steven Huaman Meléndez
Consultor Laura Gutiérrez Rivera
Gestor (Big Boss) Steven Huaman Meléndez

Fuente: Propia

1.3. Planificacion de iteracion
Terminado de plantear las historias de usuario, se detallara la planificacion de las

entregas, se definio con el cliente se establecio el plan de entregas en la siguiente tabla:

Tabla 73: Planificacion de lanzamientos

ITERACION

N° NOMBRE DE LA HISTORIA . . 3
1 Acceso al sistema X

2 Entrenamiento de la red X

3 Historial de la red X

4 Monitoreo y control X

5 MAPE X

6 Pronostico de venta X

7 Proyeccion de tendencia X

8 Registro de cliente X

9 Registro de producto X
10 | Registro de venta X
11 | Tendencia de producto X

Fuente: Propia



1.4. Plan de entregas

Basandose en las historias de usuario definidas para el desarrollo del aplicativo mavil, se

ha elaborado el siguiente plan de entrega, el cual muestra las historias de usuario que se

llevaran a cabo en cada iteracion.

Tabla 34: Plan de entrega del proyecto

HISTORIAS PRIORIDAD FECHA INICIO | FECHAFIN | DIAS
Historia 1 Alta 11/04/2020 12/04/2020 2
Historia 2 Alta 13/04/2020 14/04/2020 2
Historia 3 Media 15/04/2020 16/04/2020 2
Historia 4 Alta 17/04/2020 19/04/2020 2
Historia 5 Media 20/04/2020 22/04/2020 3
Historia 6 Alta 29/04/2020 01/05/2020 4
Historia 7 Alta 02/05/2020 11/05/2020 10
Historia 8 Alta 12/05/2020 23/05/2020 12
Historia 9 Media 24/05/2020 02/06/2020 10
Historia 10 Media 03/06/2020 04/06/2020 2
Historia 11 Media 05/06/2020 07/06/2020 3

Fuente: Propia
1.5. Plan de iteraciones
Tabla 358: Plan de iteraciones
ST ORIA | Tape NOMBRE DE LA TAREA s | Dias

1 1 Disefio de la I_nterfaz de acceso al 11/04/2020 1

sistema.
1 2 Validacion de usuario. 12/04/2020 1
9 3 Disefio del entrenamiento de red 13/04/2020 1

neuronal
2 4 Entrenamiento de la red neuronal 14/04/2020 1
3 5 Disefio del historial de red 15/04/2020 1
3 6 Historial de la red neuronal 16/04/2020 1
4 7 Monitoreo y control 17/04/2020 2
5 8 Disefio de MAPE 20/04/2020 1




5 9 MAPE 21/04/2020 2
6 10 Disefio del pronéstico de venta 29/04/2020 1
6 11 Pronostico de venta 30/04/2020 2
7 12 Disefio de proyeccion de tendencia 02/05/2020 2
7 13 Proyeccion de tendencia 04/05/2020 8
8 14 Disefio de registro de cliente 12/05/2020 2
8 15 Registrar de cliente 14/05/2020 10
9 16 Disefio de registro producto 24/05/2020 2
9 17 Registro de producto 26/05/2020 8
10 18 Diserfio de registro de venta 03/06/2020 1
10 19 Registro de venta 04/06/2020 1
11 20 Tendencia de producto 05/06/2020 3
Fuente: Propia
2. Disefio

2.1. Metafora del sistema
El aplicativo de la red neuronal se encontrard enfocado en la gestion de sus registros de
ventas, para ello, se podra acceder al aplicativo a través de una ventana de login, donde
se podré ingresar el id y contrasefia de usuario, en el caso de querer mantener la sesion
iniciada, tendra una opcidn para marcar, caso contrario una vez que se vuelva a acceder

al aplicativo volverd a pedir los datos de acceso.

Una vez se accedi6 al sistema dependiendo del tipo de usuario (administrador o
colaborador) se mostraran los médulos correspondientes:

El médulo login donde el usuario podra acceder al sistema ingresando su id de usuario y

contrasefa.

El mddulo usuario, para el usuario se deberd registrar todos sus datos y asignarse un

usuario y contrasefia.

El mddulo venta, para el usuario podra registrar las ventas que se fueron realizando en la

empresa para asi poder entrenar a la red neuronal y generar nuestro pronostico.

El médulo cliente, para el usuario administrador donde podra registrar a los nuevos

clientes seleccionando la opcion registro la informacion de un cliente.




El médulo producto, para el usuario administrador donde podra registrar a los nuevos

clientes seleccionando la opcion registro la informacién de un producto.

El mddulo prondstico, para el usuario administrador podra emitir los reportes para ver
nuestras graficas estadisticas de una proyeccion futura para asi tomar decisiones en la

empresa para una mayor direccion.

2.2. Tareas de usuario

Primera iteracion:

Tabla 36: Tarea de usuario 1 - Disefio de la interfaz de acceso al sistema

TAREAN®1

Numero de Historia: 1 Nombre de la tarea: Disefio de la Interfaz de acceso al sistema.

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1
Fecha Inicio: 11/04/2020 Fecha Fin: 11/04/2020
Descripcion:

Se disefiara una interfaz para el login del usuarnio, este pedira los campos de nombre de usuario ¥
contrasefia. 51 los datos ingresados no son validos, mostrara un mensaje de ERROR,, caso contrario
permitira acceder al menu principal donde se podrd acceder a los modulos.

Fuente: Propia

Tabla 37: Tarea de usuario 2 — Validacion de usuario

TARFAN®2

Numero de Historia: 1 Nombre de la tarea: Validacion de usuanio

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1
Fecha Imicio: 12/04/2020 Fecha Fin: 12/04/2020
Descripcion:

Validar s1 los datos ingresados son correctos para el acceso al aplicativo red neuronal, en el caso
no lo sea, debe mostrar un mensaje de error, usuario incorrecto.

Fuente: Propia



Tabla 38: Tarea de usuario 3 - Disefio del entrenamiento de la red

TAREAN®3

Numero de Historia: 2 Nombre de la tarea: Disefio del entrenamiento de la red.

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1
Fecha Imicio: 13/04/2020 Fecha Fin: 13/04/2020
Descripcion:

Se disefiara una interfaz para el entrenamiento de la red neuronal con las opciones categoria,
periodo, look back, neurona v épocas esto nos servird para poder entrenar la red neuronal v poder
realizar el prondstico.

Fuente: Propia

Tabla 39: Tarea de usuario 4 — Entrenamiento de la red neuronal.

TAREA N® 4

Numero de Historia: 2 Nombre de la tarea: Entrenamiento de la red neuronal

Programador Responsable: Steven Huaman Melendez

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1
Fecha Imicio: 14/04/2020 Fecha Fin: 14/04/2020
Descripcion:

Se le dara todas las funciones para que se realice el entrenamiento de la red neuronal con las
opciones de categoria, periodo, look back, neurona y épocas.

Fuente: Propia




Tabla 40: Tarea de usuario 5 — Disefio del historial de red

TAREAN®S

Numero de Historia: 3 Nombre de la tarea: Disefio de historial de red

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1
Fecha Inicio: 15/04/2020 Fecha Fin: 15/04/2020
Descripcion:

Se disefiara una interfaz para ver todo el historial de la red que se fueron creando desde el
entrenamiento.

Fuente: Propia

Tabla 91: Tarea de usuario 6 — Historial de red

TAREA N°6

Numero de Historia: 3 Nombre de la tarea: Histonial de red

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1
Fecha Inicio: 16/04/2020 Fecha Fin: 16/04/2020
Descripcion:

Una vez terminado el disefio, se validaran los campos dando funcionalidad para ver el historial de
la red creada por el entrenamiento de la red neuronal.

Fuente: Propia




Tabla 102: Tarea de usuario 7 — Monitoreo y control

TAREA N®7

Numero de Historia: 4 Nombre de la tarea: Monitoreo v control

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1
Fecha Imicio: 17/04/2020 Fecha Fin: 18/04/2020
Descripcion:

Se dara funcionalidad a la vista monitoreo v control de prondsticos para ver la veracidad de nuestro
entrenamiento de red neuronal, en este caso con la sefial de rastreo nos ayuda delimitar el intervalo
de aceptacion si es negativo o positivo nuestro prondstico.

Fuente: Propia

Segunda iteracion:

Tabla 43: Tarea de usuario 9 - Disefio de MAPE

TARFAN°9

Numero de Historia: 5 Nombre de la tarea: Disefio de MAPE.

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1
Fecha Inicio: 20/04/2020 Fecha Fin: 20/04/2020
Descripcion:

Se disefiara una interfaz para ver el analisis estadistico porcentual que nos da el MAPE para ver la
que tan eficiente es nuestra red neuronal pronosticada en relacion a los datos que se tienen.

Fuente: Propia



Tabla 44: Tarea de usuario 10 —- MAPE

TARFEA N° 10

Numero de Historia: 5

Nombre de la tarea: MAPE

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo

Puntos Estimados: 1

Fecha Inicio: 21/04/2020

Fecha Fin: 22/04/2020

Descripcion:

Una vez realizado el disefio, se procedera a dar la funcionalidad a la vista para poder emitir el
reporte grafico que nos da el MAPE de nuestro pronostico realizado por la red neuronal.

Fuente: Propia

Tabla 48: Tarea de usuario 11- Disefio de prondstico de venta

TAREA N°11

Numero de Historia: 8

Nombre de la tarea: Disefio de prondstico de venta

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo

Puntos Estimados: 1

Fecha Inicio: 29/04/2020

Fecha Fin: 29/04/2020

Descripcion:

Se disefiara una interfaz para realizar el pronostico de la venta de Artimin en base al entrenamiento

de la red neuronal.

Fuente: Propia




Tabla 49: Tarea de usuario 15 — Pronostico de venta

TAREA N° 15

Numero de Historia: 8 Nombre de la tarea: Pronostico de Venta

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1
Fecha Imicio: 30/04/2020 Fecha Fin: 31/04/2020
Descripcion:

Una vez realizado el disefio, se procedera a dar funcionalidad al prondstico de ventas capturando
los datos del entrenamiento de la red neuronal en base al registro de venta para asi obtener el
pronodstico.

Fuente: Propia

Tabla 50: Tarea de usuario 16 - Disefio proyeccion a tendencia

TAREA N°16

Numero de Historia: 9 Nombre de la tarea: Disefio proveccidn a tendencia

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1
Fecha Inicio: 02/05/2020 Fecha Fin: 03/05/2020
Descripcion:

Se disefiard una interfaz para visualizar los reportes de la proveccion que va ir teniendo la demanda.

Fuente: Propia




Tabla 11: Tarea de usuario 17 — Proyeccion a tendencia

TARFAN°17

Numero de Historia: 9 Nombre de la tarea: Proyeccion a tendencia

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1
Fecha Inicio: 04/05/2020 Fecha Fin: 11/05/2020
Descripcion:

Una vez realizado el disefio, se procedera a dar funcionalidad a la vista proyeccion a tendencia que
nos dara un reporte en grafico de como va la tendencia de la demanda.

Fuente: Propia

Tabla 12: Tarea de usuario 18 - Disefio del registro de clientes

TAREA N®18

Numero de Historia: 10 Nombre de la tarea: Disefio de registro de clientes

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1
Fecha Inicio: 12/05/2020 Fecha Fin: 13/05/2020
Descripcion:

Se disefiara una interfaz para registrar los datos de nuestros clientes potenciales v nuevos por haber
v que sea dé informacidn para nuestra red neuronal.

Fuente: Propia




Tabla 13: Tarea de usuario 17 — Registrar clientes.

TAREA N°19

Numero de Historia: 10 Nombre de la tarea: Registrar clientes

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1
Fecha Inicio: 14/08/2019 Fecha Fin: 23/08/2019
Descripcion:

Una vez realizado el disefio, se procederd a validar el formulario para registrar los datos nuestro
cliente anotando los datos como RUC, Nombre, Direccion v Teléfono.

Fuente: Propia

Tercera iteracion:

Tabla 14: Tarea de usuario 20 - Disefio de registrar producto

TAREA N° 20

Numero de Historia: 11 Nombre de la tarea: Disefio de registrar producto

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1
Fecha Imicio: 24/05/2020 Fecha Fin: 25/05/2020
Descripcion:

Se disefiara una interfaz para registrar los datos de nuestros productos potenciales y nuevos por
haber v que sea de informacion para nuestra red neuronal.

Fuente: Propia



Tabla 15: Tarea de usuario 21 — Registrar producto

TAREA N®21

Numero de Historia: 11 Nombre de la tarea: Registrar producto

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1
Fecha Imicio: 26/05/2020 Fecha Fin: 02/06/2020
Descripcion:

Una vez realizado el disefio, se procedera a validar el formularno para registrar los datos del
producto para tenerlo como base para el entrenamiento de la red neuronal

Fuente: Propia

Tabla 56: Tarea de usuario 22 - Disefio de registro de venta

TAREA N°22

Numero de Historia: 12 Nombre de la tarea: Disefio de registro de venta

Programador Responsable: Steven Humana Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1
Fecha Imicio: 03/06/2020 Fecha Fin: 03/06/2020
Descripcion:

Se disefiara una interfaz para el registro de ventas de la empresa Artimin para asi poder tener datos
para nuestro pronostico de red neuronal.

Fuente: Propia




Tabla 57: Tarea de usuario 23 — Registro de ventas

TAREA N° 23

Numero de Historia: 12 Nombre de la tarea: Registro de ventas

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1
Fecha Inicio: 04/06/2020 Fecha Fin: 04/06/2020
Descripcion:

Una vez realizado el disefio, se procedera a validar el formulario para registrar las ventas generadas
por Artimin. Para luego después ser usada para el entrenamiento de la red neuronal.

Fuente: Propia

Tabla 5816: Tarea de usuario 24 — Tendencia de producto

TAREA N°24

Numero de Historia: 13 Nombre de la tarea: Tendencia de producto

Programador Responsable: Steven Huaman Melendez

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1
Fecha Inicio: 05/06/2020 Fecha Fin: 07/06/2020
Descripcion:

Una vez realizado el disefio, se procedera a validar el formulario para las tendencias de producto
estos datos se obtienes de los registros para el entrenamiento.

Fuente: Propia




Tabla 17: Tarea de usuario 25 - Disefio de ventas potenciales

TAREA N° 25

Numero de Historia: 14

Nombre de la tarea: Disefio de ventas potenciales

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo

Puntos Estimados: 1

Fecha Inicio: 08/06/2020

Fecha Fin: 08/06/2020

Descripcion:

pronostico.

Se disefiara una interfaz para ver los reportes de las ventas potenciales que se puede obtener del

™ r ™

Fuente: Propia

Tabla 180: Tarea de usuario 26 — Ventas potenciales

TAREA N° 26

Numero de Historia: 12

Nombre de la tarea: Ventas potenciales

Programador Responsable: Steven Huaman Meléndez

Tipo de tarea: Desarrollo

Puntos Estimados: 1

Fecha Imicio: 08/06/2020

Fecha Fin: 08/06/2020

Descripcion:

Una vez realizado el disefio, se procedera a validar el formulario para ver el reporte de las ventas
potenciales segin el entrenamiento que se dio a la red neuronal

2.3. Tarjetas CRC

Fuente: Propia

A continuacidn, se muestran las cuales fueron de gran utilidad para el desarrollo del proyecto:




Tabla 19: Tarjeta CRC - Cliente

Tarjeta CRC Cliente

Responsabilidades

Colaboradores

¢ Registrar Cliente

¢ Entrenamiento de red neuronal

¢ Pronostico de cliente

o Administrador

Fuente: Propia

Tabla 20: Tarjeta CRC - Producto

Tarjeta CRC Producto

Responsabilidades

Colaboradores

Registrar Producto

Pronostico de Producto

Entrenamiento de la red neuronal

s Administrador

Fuente: Propia

Tabla 21: Tarjeta CRC — Red Neuronal

Tarjeta CRC Red Neuronal
Responsabilidades Colaboradores
* Entrenamiento de red neuronal s  Administradar
* Historial de red

Fuente: Propia




Tabla 22: Tarjeta CRC — Transaccion

Tarjeta CRC Transaccion

Responsabilidades

Colaboradores

Registrar Venta
Ventas potenciales
Pronostico de venta

o Administrador

Fuente: Propia




2.4. Modelo de base de datos

Modelo légico:

- ™
i‘ e < © nombre VARCHAR(45) CidINT
: 2 precio DOUBLE < username VARCHAR(45)
@ categoria_id INT < nombre VARCHAR(45)
< apellido VARCHAR(45)
—OH
<> direccion VARCHAR(45)
Tid INT
:  ruc VARCHAR(45)
periodo VARGHAR{45) © telefono VARCHAR(4S5)
< look _back VARCHAR(45) Ay Q& id INT
i ' VidINT empresa_i
<> neuronas VARCHAR(45) :
% epocas VARCHAR(45) producto_codigo CHAR > tipo VARCHAR(2) .
& url_entrenamiento VARCHAR(45) transaccion_id INT  fecha DATETIME
@ categoria_id INT Indexes ! @ clientes d INT

Tid INT

-4 {usuario_id INT

empresa_id INT

<> nombre VARCHAR(45)

Vid INT
<> tipo VARCHAR(45) < ruc VARCHAR(45)
S direcci
< fecha VARCHAR(45) direccion VARCHAR(45)

7 telefono VARCHAR(45)

> precio_estim ado VARCHAR(45)

red_neuronal_id INT

—



Modelo fisico:

m - d
il i
———H <
i‘ % categoria VARCHAR(45) <> nombre VARCHAR(45) CidINT
: Indexes + precio DOUBLE <> username VARCHAR(45)
@ categoria_id INT > nombre VARCHAR(45)
< apellido VARCHAR(45)
<> direccion VARCHAR(45)
Cid INT
A < ruc VARCHAR(45)
( VA 4
periodo:VARGHAR()  telefono VARCHAR(45)
< look_back VARGHAR(45) A :
m CidINT < empresa_id INT
<> neuronas VARCHAR(45) =
> epocas VARCHAR(45) producto_codigo CHAR “ tipo VARCHAR(2)
\V
O url_entrenamients VARCHAR(45) transaccion_id INT OfechaDATETIME [ |
@ categoria_id INT Indexes : @ clientes_id INT _
- Indexes -

TidINT
-4 {usuario_id INT

empresa_id INT

> nombre VARCHAR(45)

Vid INT
> tipo VARCHAR(45) > ruc VARCHAR(45)
S direce
< fecha VARCHAR(45) direccion VARCHAR(45)

< precio_estim ado VARCHAR(45) O“'em VARCHAR(45)

red_neuronal_id INT

—



2.5. Prototipos

Figura 1: Formulario login

N

Nombre de usuario

Contrasena

( INGRESAR )

Fuente: Propia

Figura 2: Entrenamiento de la red neuronal

Entrenar Red

Categoria | ‘ |

Periodo ‘ ‘ ‘

Look Back | ‘

Neuronas ‘ ‘

Epocas ‘ |

(Entrenar RED)
carga

Fuente: Propia



Figura 3: Historial de red neuronal

Ventas | Pronosticos usuario

Historial de Red Neuronal

ID | Categoria| Periodo | Loock Back| Neuronas | Epocas

ot iw anribt)
ACTHaY

Fuente: Propia

Figura 4: Monitoreo y control

Producto | Redes Neuronales | usuario

Monitoreo y control de pronosticos Sl e i %

Senal de rastreo

_ X|error del pronéstico|

DMA -
Se activa la senal
i Limite de control superior \f Senal de rastreo
= Limite de control inferior _— Z?:l(At - F)
n
Tiempo %Zt:l |At_Ft|

i3

Fuente: Propia




Figura 5: Formulario MAPE

Producto | Redes Neuronales | usuario

Monitoreo y control de pronosticos

PEMA

10,000 error

-« | I
—
real

aen EMAP = ———100%
6,000 .
4,000
2,000 /\
0 V ANt N

Fuente: Propia

Figura 6: Formulario prondstico de clientes

Producto | Redes Neuronales | usuario

Pronostico de Clientes
10,000

Cliente | |

8,000
Tiempo ‘ ‘ e
Desde ‘ | 4000
Hasta | | 2000 /\
0 . N
V

El reporte sera un PDF que tendra las tablas

de los productos y su cantidad a requerir. Producto

mas la estadistica del pronostico .
Cantidad

Leyenda

Fuente: Propia




Figura 7: Pronostico de

productos

Redes Neuronales | usuario

Producto
Pronostico de Producto

10,000
Categoria | | o
Tiempo ‘ ‘ S
Desde ‘ | o
2,000

Hasta | ‘

productos

se pronosticara
la cantidad de lo

e
V

Leyenda  Cantidad

El reporte sera un PDF que tendra las tablas de los productos y
su cantidad a requerir. mas la estadistica del pronostico

Fuente: Propia

Figura 8: Pronostico de venta

Redes Neuronales

usuario

Pronostico de Venta

. 10,000
Tiempo | |

8,000

DESde | | 6,000

Hasta | | Ll

2,000

Demanda Potencial .

Q =n*p*q

o

Leyenda  Ingreso

Fuente: Propia




Figura 9: Proyeccion de tendencia

Producto | Redes Neuronales | usuario

Proyeccion de tendencia

Tempo | i)

150
140

Recta de tendencla

§ 120 ¥ = 5671 + 10.54X

120
Eno &
€ 10} Y = by + )X

”—

gof- . X

or Y = valor predicho

3: by = interseccion

3004 2008 2008 007 008 009 o w1 iz 01 = Pendiente de la recta
Ano X = periodo (es decir, X = 1,2,3,...,n)

& /ad

Fuente: Propia

Figura 10: Registrar cliente

Pronosticos| Redes Neuronales | usuario

Registrar Cliente

Nombre y Apellido Empresa
| I |
Direccion RUC

| |
Telefono

| | ( Guardar |

Lista de cliente

Fuente: Propia




Figura 11: Registrar producto

Pronosticos| Redes Neuronales | usuario

Registrar Producto

Categoria Cogido
| . |

Nombre producto Precio
| . - (suardar )

Lista de Producto

Fuente: Propia

Figura 122: Registrar venta

. Pronosticos| Redes Neuronales | usuario

Registrar Venta

Empresa RUC Fecha

[ 1 |

Lista de la orden

Seleccione Codigo Cantidad
| | | ‘ ( Agregar )
Lista
Codigo ‘Descripcion ‘ Cant. ‘ Precio ‘ Total
Subtotal
IGV
Total

Fuente: Propia




Figura 133: Tendencia de producto

Producto | Redes Neuronales | usuario

Tendencia del Producto

Categoria Tiempo | |

6514
Eectronica ce consumo I o 3 0%

[ . /'
velicutas. mosica y juezos I\ ————— 5 3;5 i
Electrodomésticos I 37.2% S

7%

52,
Ropa () I 1S5

Al seleccionar el producto no debera mostrar el cronograma de presupesto

Unidad
Precio Unitario

Total Ingreso

Fuente: Propia

Figura 144: Ventas potenciales

Producto | Redes Neuronales | usuario

Ventas potenciales

Tompo | i)

. .
Bectronica de consumo [ 13,4 i

oelcuias, miscay juegos 1) I ;7 Los clientes que mayor compra

5400

|
Rops [ — 5

Al seleccionar al cliente no debera mostrar el cronograma de presupesto

Unidad
Precio Unitario

Total Ingreso Aetivarrih

Fuente: Propia



3. Cadificacion

3.1. Disponibilidad del cliente

Tabla 23: Disponibilidad del cliente
N | NOMBEE DE HISTORIA DESCRIPCION POR FEL CLIENTE
Ellogmn debe pedir el acceso mediante un nombre de uznaro
) ¥ una coatrasefia, también debe tener la opcionm para
1 Agpceso al sistema ) .. )
mantenar achva la zazion, para evitar estar colocando los
datos cada vez gue se requisra acceder.
) Se realizara el enfrenamisnte d= la red neurcnal para poder
s | Enfrenamuento de red ] o
- raalizar el prondstico.
Mlostrard el control del entrenamisnte de la red 2 s wes
3 Historial de rad _ _ _
mostrara 2l usuario gue realizo el entrenamiento
. Moz mostrara el contrel v comportamiento que va ir feniendo
4 MMeonitoree ¥ control
nuestra rad neuronal con rezpecto a los datos reales.
Interfaz gue mostrara =] porcentajs en grafica, como va
z RIAPE o
yvendo el pronostice.
o Moz mostrara la grafica del pronostico de la venta con
6 Pronosticos de venta )
razpecto al antrenamiento de la red
Se debe mostrar el promcstice de lz red neuromzl con
7 Proveccion de tendencia ) ]
rezpecto a las ventas, trazando una linea de tendencia.
) ) El regiztro de un nuevo clisnte el cual se tendrd como dato
g Fegistro de clients
parz el enfrenamiento de la red neurcnal
Elregiztro de un nuevo producto el coal =2 tendra como dato
9 FEegistro de producta )
para el enfrenamiento de la red neurcnal
) El registro de un noevo ventz el cual se tendrd como dato
10 Fegistro de venta )
parz el enfrenamiento de la red neurcnal
. El usuario solo podra ver las ventas potenciales que zalieron
11 Wentas potencialas o ;
del pronostico de la red neuronal

Fuente: Propia




3.2. Programacion en parejas

Para el desarrollo del proyecto, se definid la pareja y las horas de trabajo, como se
muestra en la siguiente tabla:

Tabla 24: Parejas

o HORARIO
N° DE PAREJA INTEGRANTES ESTABLECIDO
Steven Huaméan Meléndez 8:30 a.m. — 6:30 p.m.
1 Carlos Velasquez Meza

Fuente: Propia

3.3. Integracion continua

Para el desarrollo de cada historia de usuario, se realizaron integraciones continuas que
permitieron optimizar y por consecuente mejorar los procesos contenidos en los médulos,
para ello, se utilizo el repositorio Github para subir las versiones estables del aplicativo,
con la finalidad de que los integrantes del equipo de trabajo tengan acceso a los ultimos

cambios realizados por los integrantes del equipo.

3.4. Caodigo fuente
Figura 155: Entrenamiento de la Red Neuronal

alor real de la accidn')
accion')

a{len(dataset) .|
dataset[i:(i+look_back), @]

dataframe - read
dataset 3
dataset - dataset.astype('fleoat32')

set_entrenamiento - datase
set_validacion - dataset['ze

set_entrenamiento[ "High

set_walidacion[ "High"].
plt ([ 'Entrenamient:

set_entrenamiento)

Fuente: Propia




Figura 26: Codificacion del Entrenamiento de Red Neuronal

int{len{dataset) 3,67}
len{dataset) - train_size
dataset[2:train_size,:], dataset[traln_size:len{dataset},:]

lock back = 1
train¥, trainy
testx, testy

traink - numpy. trainX.shape[1]})

testx - numpy.reshape(testx, (testx.shape[e], 1, téitx.shape[;]}}

trainPredict = model.predict({trainX)
testPredict = model.predict(testX)

graticar_predicciones(set _walidacion.values,prediccion)

Fuente: Propia



3.5.Pantallas del sistema
Figura 167: Monitoreo y Control

MONITOREO Y CONTROL

Tiempo

Sefal de rastreo

Et"=1 (A, -F,)

TS= :
n z::r |At—Ft|

1.5 ; T

1.0
0_5/
0.0

|

=1.0

“135 0.5 10 15 2.0

Fuente: Propia



Figura 178: Pronostico de Venta

PRONOSTICO DE VENTA

Tiempo Desde Hasta

Tiempo Limite inferior Limite superior

Prondstico de venta

Q=n*p*q

L5

i H I H
L3g 0.5 1.0 1.5 2.0

Fuente: Propia



Figura 29: Pronostico de Clientes

PRONOSTICO DE CLIENTES

Cliente Tiempo

Cliente Tiempo
Desde Hasta

Limite inferior Limite superior

Prondstico de clientes

1.3 ; ; ;
- . . .
0_5/
0.0
S0
130 05 1.0 15 2.0

Fuente: Propia
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Figura 18: Tendencia Potencial

VENTAS POTENCIALES

Imprimir

—_——————

Fuente: Propia



Figura 19: Formulario registro de personal

PROYECCION DE TENDENCIA

Tiempo

Tendencia
Y=b,+ b X

1.5

=0.5

130 0.5 1.0 1.5 2.0

Fuente: Propia



