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Resumen

En esta investigacion se presenta la implementacion de un modelo basado en
técnicas de andlisis de datos para revisar el comportamiento de ventas de una de las
empresas mas reconocidas de Honduras, LEYDE SA, la cual cuenta con mas de 50 afios
en el mercado nacional, especializdndose en productos lacteos y jugos procesados. La
empresa ha experimentado un declive en su marca de jugos a nivel nacional durante los
ultimos cuatro afios. Por lo tanto, para revisar tendencias, estacionalidad, ciclos y ruido
gris, utilizaremos un andlisis de series de tiempo. Adicionalmente, a través de
clusterizacion, buscamos identificar patrones de consumo en las diferentes sucursales y
concluiremos pronosticando las ventas utilizando el algoritmo Random Forest. El objetivo
principal es ayudar al equipo de ventas y marketing a mejorar sus KPI o indicadores y
con ello devolver las marcas de jugos a sus niveles pico de ventas, ya que alguna vez
fueron productos estrella a nivel nacional, especialmente el jugo de naranja. Esto ayudara
a mejorar las estrategias de ventas y marketing dirigidas a los diversos tipos de clientes
para retener a los clientes leales que han apoyado la promocion y venta de estos productos
durante anos. Los datos de ventas de los Gltimos 10 afios se utilizaran para alimentar los
modelos a través de algoritmos de aprendizaje automatico, herramientas que hoy en dia

cobran cada vez mas valor para las empresas.

Palabras claves: Aprendizaje Automatico, Clusterizacion, Patrones de Consumo,

Random Forest y Series de Tiempos.
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Abstract

This research presents the implementation of a model based on data analysis
techniques to review the sales behavior of one of the most recognized companies in
Honduras, LEYDE S.A., which has been in the national market for over 50 years,
specializing in dairy products and processed juices. The company has experienced a
decline in its juice brand nationwide over the last four years. Therefore, to review trends,
seasonality, cycles, and gray noise, we will use a time series analysis. Additionally,
through clustering, we aim to identify consumption patterns across different branches,
and we will conclude by forecasting sales using the Random Forest algorithm. The main
objective is to assist the sales and marketing team in improving their KPIs or indicators
and thereby restore the juice brands to their peak sales levels, as they were once star
products nationwide, especially the orange juice. This will help improve sales and
marketing strategies targeted at various customer types to retain loyal customers who have
supported the promotion and sale of these products for years. Sales data from the last 10
years will be used to feed the models through machine learning algorithms, tools that are

becoming increasingly valuable for companies today.

Palabras claves: Aprendizaje Automatico, Clusterizacién, Patrones de Consumo, Random

Forest y Series de Tiempos.
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CAPITULO I. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION
1.1 INTRODUCCION

La empresa LEYDE S.A., fundada en Honduras, es una de las principales
productoras y distribuidoras de productos lacteos en el pais, destacandose por su
compromiso con la calidad y el desarrollo del sector agro industrial. Desde su creacion,
LEYDE ha evolucionado como una empresa lider en el mercado, expandiendo su portafolio
de productos y consolidando una red de distribucion que abarca gran parte del territorio
hondurefio. Su historia estd marcada por la constante innovacion en la produccion y
procesamiento de lacteos y jugos envasados adoptando tecnologias de punta que le han
permitido mantenerse competitiva en un entorno cambiante.

En el presente planteamiento del problema, vamos a revisar la Data Historica de
ventas de los ultimos diez afos de la Empresa LEYDE con una trayectoria en Honduras por
mas de 50 afios desde sus inicios en el Litoral Atlantico en la ciudad de Ceiba con capital
hondurefio. Hace 5 afios todavia la familia de Jugos en LEYDE era una de las pioneras en el
mercado; era una de los productos estrella de la compaiiia, pero ha venido decreciendo y
perdiendo mercado por tanto este enfoque del problema esta basado en esa premisa de
mejorar con herramientas de machine learning, pronosticos y causales que nos puedan dar el
horizonte para mejorar estos indicadores o Kpi's de ventas. Este analisis resulta
fundamental en un contexto empresarial donde la toma de decisiones basada en datos se ha

vuelto un pilar para el éxito y la sostenibilidad a largo plazo.

1.2 ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

Como antecedente del problema central que tiene LEYDE S.A. con las bajas de las
ventas en su familia de Jugos Procesados quiero a continuacion hablar de los problemas que
hemos tenido como contexto en una empresa familiar que fundamos en el 2009 donde
decidimos a raiz que teniamos ganaderia de leche y vendiamos lo que produciamos a un
Centro Recolector de Leche ubicado en el Municipio de Victoria en Yoro; darle valor
agregado a la misma y para lo cual industrializamos el proceso de Pasteurizacion,
Descremado, Cuajado y Prensado para Elaborar Quesos Duros, Semi Duros y Blandos; la
empresa se llama Lacteos Victoria S. de R.L. de C.V. (LACTOVI), lo que nos llevo a
producir, buscar la logistica o canales de distribucion de nuestros productos, diversificar
nuestra cartera de productos con la finalidad de encontrar el punto de equilibrio de que
productos eran mas rentable dentro de la demanda, bajar costos operativos de forma

constante, luchar contra cuentas por cobrar con supermercados que iban en quiebra como en

17



el caso de Las Antorchas que nos debian més de 10 millones de Lempiras en Cuentas x
Cobrar y a todo esto analizo que sin las herramientas adecuadas para analisis de datos no
podremos en la actualidad seguir tomando buenas decisiones como eliminar del mercado un
producto que no se logra vender, ademas canalizar las cantidades correctas por centros de
distribucioén, a que clientes si entregarles el pedido y a que clientes no conforme ellos
solicitan por el tema de las devoluciones constantes, asi concluyo que esta Maestria de
Analitica de Datos nos da esas herramientas de pronostico y de algoritmos con inteligencia
artificial para ayudarse y evitar cometer errores que al final es dinero en pérdidas y buscar la
mayor rentabilidad en cada industria que se aplique.

En el contexto de la empresa LEYDE que tiene una trayectoria de 50 afios
produciendo y comercializando productos lacteos y jugos de sabores envasados con una
amplia variedad, surge la necesidad de analizar y mejorar las estrategias de ventas para
maximizar la rentabilidad y la satisfaccion del cliente. Usando las herramientas de anélisis
de datos vamos a revisar la situacion actual de su cartera de productos de jugos envasados,
la empresa enfrenta desafios en cuanto a la optimizacion de sus ventas debido a la falta de
comprension de las tendencias del mercado y las preferencias de los consumidores. Este

problema se manifiesta en varios aspectos clave:

I.  Variedad de Productos y Dificultad para Prever la Demanda: La empresa ofrece una
amplia gama de jugos con diferentes sabores, lo que dificulta prever con precision la
demanda de cada producto. Esta falta de visibilidad sobre las tendencias de consumo
conduce a problemas de inventario o de venta perdida, falta de materia primas como el
concentrado de jugos debido a que son frutas de temporada, desperdicio de producto y

pérdida de oportunidades de venta en todo el pais de Honduras.

II. Competencia en un Mercado Saturado: El mercado de bebidas, incluidos los jugos, es
altamente competitivo ya que se han venido desarrollado a través de emprendedores
tanto de empresas solidadas en el mercado formal e informal con numerosas marcas y
opciones disponibles para los consumidores. La empresa necesita identificar estrategias
efectivas para diferenciarse de la competencia y destacar sus productos en un entorno
saturado apoyandose de una estadistica que nos oriente el costo de Marketing versus

las Ventas por afio.

III. Cambios en las Preferencias del Consumidor: Las preferencias y habitos de consumo
de los clientes estan en constante evolucion ya que las personas anhelan mejor salud; lo

que hace que sea crucial para la empresa mantenerse al tanto de las tendencias
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Iv.

emergentes y adaptar su oferta de productos en consecuencia. La falta de comprension
sobre qué sabores son mas populares en diferentes segmentos de mercado dificulta la
capacidad de la empresa para satisfacer las demandas cambiantes de los consumidores
como jugos de sabores como naranja, toronja, pifia, limén, frutas varias, zanahoria.
Para ellos se pueden observar sabores que actualmente no se desarrollan como sabila,

naranja agria, mango, fresa, sandia, entre otros.

Eficiencia en la Cadena de Suministro y Distribucion: La falta de datos precisos sobre
las tendencias de ventas también afecta la eficiencia de la cadena de suministro y
distribucion para lo cual se mandan a 11 centros de distribucion en todo el pais la
produccion del dia a dia. La empresa necesita optimizar sus procesos logisticos para
garantizar la disponibilidad oportuna de productos basado en datos de proyeccion de
demanda en los centros de distribucion adecuados y evitar costos innecesarios

asociados con el almacenamiento y transporte excesivos.

Rentabilidad y Sostenibilidad del Negocio: Mejorar las ventas no solo se trata de
aumentar los ingresos, sino también de garantizar la rentabilidad a largo plazo y la
sostenibilidad del negocio ya que se debe revisar constantemente el costo de la materia
prima de los concentrados de jugos ya que son cambiantes en todo el afio debido a la
escases de la misma en ciertos meses. La empresa debe identificar oportunidades para
impulsar las ventas de productos con margenes de beneficio mas altos y minimizar el
impacto ambiental de su operacion, especialmente en términos de empaque y

desperdicio de producto.

El problema que enfrenta la empresa se centra en la necesidad de comprender y

anticipar las tendencias del mercado de jugos para mejorar la eficiencia operativa, la

rentabilidad y la satisfaccion del cliente. Identificar los sabores mas populares, diferenciarse

de la competencia, adaptarse a los cambios en las preferencias del consumidor y optimizar
la cadena de suministro son aspectos clave que deben abordarse para alcanzar el éxito en

este mercado altamente competitivo.

1.3 DEFINICION DEL PROBLEMA

1.3.1 ENUNCIADO DEL PROBLEMA

En el contexto la industria de bebidas en Honduras ha tenido un mercado potencial a

través de los afios con jugos de consumo de diferentes sabores, se puede definir como un

sector altamente dindmico y competitivo. Con el crecimiento del interés por un estilo de



vida saludable y la creciente conciencia sobre los beneficios de consumir productos
naturales para la salud, los jugos han ganado popularidad entre los consumidores de todas
las edades. Sin embargo, esta popularidad también ha llevado a un aumento en la
competencia, con numerosas marcas y variedades de jugos disponibles en el mercado como
se puede observar en los Anexos de marcas que compiten con diferentes sabores,
presentaciones, precios, etc. En este contexto, una empresa que se especializa en la venta de
jugos de diferentes sabores enfrenta desafios especificos relacionados con la optimizacion
de sus ventas y para lo cual la empresa LEYDE maneja una Data de mas de diez afios donde
se ha podido observar el comportamiento de las ventas por mes, temporadas y en los
distintos 18 departamentos del pais. La amplia gama de sabores que ofrece puede ser tanto
una ventaja como un obstaculo; por los momentos se manejan como producto estrella la
venta de Jugo de Naranja, pero se han venido mostrando tendencias mas marcadas en otros
sabores. Por un lado, proporciona opciones para satisfacer una variedad de gustos y
preferencias de los consumidores que eso implica un reto en la toma de decisiones y en el
area de desarrollo de nuevos productos. Por otro lado, la gestion eficaz de esta diversidad de
productos puede resultar complicada, especialmente al tratar de prever la demanda y evitar
el desperdicio de inventario o la venta perdida por no tener inventarios en esas temporadas
pico como el verano seco y marcado de los meses de marzo y abril para conseguir zumos de
frutas que se escasea en Honduras.

Ademas, el mercado de jugos esta en constante evolucion, con cambios en las
preferencias del consumidor y el surgimiento de nuevas tendencias. Por ejemplo, mientras
que ciertos sabores pueden ser populares en un momento dado, las preferencias del
consumidor pueden cambiar rapidamente debido a factores como la temporada como se
menciond, las tendencias de salud de consumir menos azlicar para evitar enfermedades
como la Diabetes o las campafias de marketing de la competencia. Esta volatilidad en las
preferencias del consumidor hace que sea crucial para la empresa mantenerse agil y
adaptable para mantener su posicion en el mercado.

La eficiencia en la cadena de suministro y distribucion también es fundamental en
este contexto. La capacidad de la empresa para asegurar una disponibilidad constante de
productos en los puntos de venta adecuados, mientras se minimizan los costos asociados
con el almacenamiento y el transporte, es esencial para garantizar la satisfaccion del cliente
y la rentabilidad del negocio. Actualmente se cuentan con 11 centros de distribucion con las
rutas de detalle, supermercados e institucional y se maneja una preventa para evitar andar

producto en rutas sin la venta asegurada.

20



En resumen, la empresa se encuentra en un entorno desafiante donde debe equilibrar
la diversidad de su oferta de productos con la necesidad de prever y adaptarse a las
cambiantes tendencias del mercado para lo cual debemos revisar la Data y sacar indicadores
clave para mejorar las ventas de esa Familia en especifico dentro de la empresa LEYDE;
mejorar las ventas de sus jugos implica entender y anticipar estas tendencias, diferenciarse
de la competencia, optimizar la cadena de suministro y garantizar una experiencia

satisfactoria para el cliente.

Revision de Variables de interés:

I.  Proyeccion de ventas para el siguiente afio por Sabores.

II. Revision de Costos generales que afectan el precio a través del afio de produccion de
cada fruta.

ITII. De forma Demogréfica revisar las tendencias y gustos por localidades a través de los
11 centros de Distribucion en el pais.

IV. Identificar el crecimiento de la Competencia a través de datos especificos como
preferencias de encuestas en puntos de ventas como Supermercados.

V. Revisar las tendencias de sabores para readecuar la capacidad instalada de la empresa
para sabores y volimenes.

VI. Revisar precios de Mercados en bases de Datos como la FHIA/SIMPAH para ver
comportamiento de precios versus a la produccion local de frutas de temporada. actual
de la industria del consumo masivo, la cual se caracteriza por una intensa competencia,
las empresas enfrentan el desafio de personalizar sus servicios y ofertas para satisfacer
las necesidades de un cliente cada vez mas informado y exigente. La capacidad de una
empresa para identificar y comprender las diversas necesidades y preferencias de sus
clientes es fundamental para disefiar estrategias de marketing efectivas y mejorar la

retencion de clientes.

1.3.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

El principal problema que enfrenta LEYDE es el decrecimiento de las ventas en su
linea de jugos durante los ultimos 4 afios. Este problema ha afectado no solo los ingresos de
la empresa, sino también su capacidad para competir en el mercado de jugos y bebidas. A

pesar de los esfuerzos tradicionales de marketing y ventas, no se ha logrado un cambio
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positivo, lo que evidencia la necesidad de implementar enfoques mas innovadores y basados
en datos. La naturaleza competitiva del mercado actual y la gran cantidad de datos
generados diariamente en la empresa sugieren que las estrategias tradicionales pueden no
ser suficientes para abordar este problema. El uso de técnicas de Machine Learning permite
aprovechar grandes volumenes de datos historicos para encontrar patrones, realizar
predicciones y optimizar la toma de decisiones estratégicas en areas como ventas, marketing

y fidelizacion de clientes.

LEYDE posee una vasta cantidad de datos histéricos de ventas, segmentacion de
clientes, preferencias de consumo y campanas de marketing. La explotacion de esta
informacién mediante algoritmos de aprendizaje automatico puede proporcionar “insights”
valiosos sobre los factores que afectan las ventas, asi como mejorar la segmentacion de
clientes y predecir comportamientos de compra futuros. En este contexto, el uso de Machine
Learning no solo tiene el potencial de revertir la tendencia negativa en las ventas, sino
también de disefiar estrategias mas eficientes y personalizadas para los diferentes tipos de

consumidores.

1.3.3 PREGUNTAS DE INVESTIGACION
Pregunta general

(Puede un modelo de series de tiempos y clusterizacion ayudar al departamento de ventas
de LEYDE a pronosticar, identificar y segmentar eficientemente los perfiles de sus clientes
para mejorar los indicadores de la familia de jugos envasados especificamente dentro de su

cartera de productos?

Preguntas especificas

I. ¢ Cuaéles son los principales factores que han influido en el decrecimiento de las ventas
de la linea de jugos de LEYDE S.A. en los ultimos 4 afios?

II. ;Coémo pueden las técnicas de series de tiempo ayudar a prever las ventas futuras y
anticipar cambios en la demanda de los productos de jugos?

III. ;Qué patrones de comportamiento de los clientes pueden ser identificados mediante
técnicas de clustering y como se pueden utilizar para segmentar el mercado?

IV. (Qué¢ estrategias de marketing y ventas pueden ser implementadas con base en los
resultados obtenidos a partir de los modelos de Machine Learning para aumentar la

fidelizacion y mejorar los indicadores de ventas?
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1.4 OBJETIVOS DEL PROYECTO
1.4.1 OBJETIVO GENERAL

Aplicar técnicas de Machine Learning para analizar y predecir las ventas de la linea
de jugos de LEYDE S.A., con el fin de optimizar los indicadores de ventas y desarrollar

estrategias de marketing y fidelizacion mas efectivas.

1.4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Analizar los datos histdricos de ventas de la linea de jugos de los ultimos 10 afios
para identificar patrones, tendencias y factores asociados al decrecimiento de
ventas.

2. Utilizar técnicas de series de tiempo para pronosticar las ventas futuras de la linea
de jugos y anticipar posibles fluctuaciones o tendencias.

3. Implementar algoritmos de clasificacion o clusterizacion mediante K-Means, para
segmentar a los clientes segun su comportamiento de compra.

4. Desarrollar recomendaciones para optimizar las estrategias de marketing y ventas,
basadas en los resultados del analisis de datos y las predicciones generadas por los

modelos de Machine Learning.

1.5 JUSTIFICACION

Este proyecto o tesis afiadird una evaluacion de la situaciéon actual de la empresa
LEYDE y ayudara a la toma de decisiones buscando incrementar los margenes de
ganancias, volviendo a poner la marca en la familia de Jugos con mejores indicadores de
ventas, asi como una mayor participacion en el mercado de Honduras. Usaremos en este
proyecto de investigacion la implementacion de un modelo basdndose en algoritmos de
prondsticos de series de tiempos y de clusterizacion para la segmentacion de la cartera

actual de clientes y buscar la fidelidad de los clientes actuales.
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La implementacion de los modelos de series de tiempos y de clusterizacion
proporcionard a la empresa “insights” analiticos valiosos que facilitaran la toma de
decisiones, adoptando técnicas avanzadas de segmentacion que pueden ayudarle a

posicionarse como lideres innovadores en su industria.

CAPITULO II. MARCO TEORICO

2.1 ANALISIS DE LA SITUACION ACTUAL

2.1.1 ANALISIS DEL MACROENTORNO

(Para hablar del Macroentorno debemos primero definir Que es Big Data?; y nos
referimos al conjunto de datos o combinaciones de conjuntos de datos cuyo tamafo
(volumen), complejidad (variabilidad) y velocidad de crecimiento (velocidad) dificultan su
captura, gestion, procesamiento o analisis mediante tecnologias y herramientas
convencionales, tales como bases de datos relacionales y estadisticas convencionales o
paquetes de visualizacion, dentro del tiempo necesario para que sean utiles. Aunque el
tamafio utilizado para determinar si un conjunto de datos determinado se considera Big
Data no esta firmemente definido y sigue cambiando con el tiempo, la mayoria de los
analistas y profesionales actualmente se refieren a conjuntos de datos que van desde 30-50
Terabytes a varios Petabytes.

“La naturaleza compleja del Big Data se debe principalmente a la naturaleza no
estructurada de gran parte de los datos generados por las tecnologias modernas"
(Brynjolfsson, 2014, p. 87). Como ejemplos estan los web logs, la identificacion por
radiofrecuencia (RFID), los sensores incorporados en dispositivos, la maquinaria, los
vehiculos, las busquedas en Internet, las redes sociales como Facebook, computadoras
portatiles, teléfonos inteligentes y otros teléfonos moéviles, dispositivos GPS y registros de

centros de llamadas.

Lo que hace que Big Data sea tan util para muchas empresas es el hecho de que
proporciona respuestas a muchas preguntas que las empresas ni siquiera sabian que tenian.
En otras palabras, proporciona un punto de referencia. Con una cantidad tan grande de

informacion, los datos pueden ser moldeados o probados de cualquier manera que la
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empresa considere adecuada. Al hacerlo, las organizaciones son capaces de identificar los

problemas de una forma mas comprensible.

La recopilacion de grandes cantidades de datos y la busqueda de tendencias dentro

de los datos permiten que las empresas se muevan mucho mas rapidamente, sin problemas y

de manera eficiente. También les permite eliminar las areas problematicas antes de que los

problemas acaben con sus beneficios o su reputacion.

El analisis de Big Data ayuda a las organizaciones a aprovechar sus datos y utilizarlos para

identificar nuevas oportunidades. Eso, a su vez, conduce a movimientos de negocios mas

inteligentes, operaciones mas eficientes, mayores ganancias y clientes mas felices. Las
empresas con mas éxito con Big Data consiguen valor de las siguientes formas:

1. Reduccion de coste: Las grandes tecnologias de datos, como Hadoop que es un software
bajo licencia libre y el analisis basado en la nube, aportan importantes ventajas en
términos de costes cuando se trata de almacenar grandes cantidades de datos, ademas de
identificar maneras mas eficientes de hacer negocios. Con la velocidad de Hadoop y la
analitica en memoria, combinada con la capacidad de analizar nuevas fuentes de datos,
las empresas pueden analizar la informacion inmediatamente y tomar decisiones
basadas en lo que han aprendido.

2. Nuevos productos y servicios: Con la capacidad de medir las necesidades de los clientes
y la satisfaccion a través de analisis viene el poder de dar a los clientes lo que quieren.
Con la analitica de Big Data, mas empresas estan creando nuevos productos para
satisfacer las necesidades de los clientes. En la mayoria de los casos, con el fin de
utilizar eficazmente el Big Data, debe combinarse con datos estructurados
(normalmente de una base de datos relacional) de una aplicacion comercial mas

convencional, como un ERP (Enterprise Resource Planning) o un CRM (Customer

Relationship Management).
“El macroentorno del Big Data abarca una serie de factores globales y externos que
influyen en su desarrollo y expansion. Estos factores incluyen aspectos politicos,

econdmicos, sociales, tecnologicos, ecoldgicos y legales (PESTEL)”. (Brynjolfsson, 2014,

p. 56)

2.1.1.1 EJEMPLOS EMPRESAS APLICANDO CLUSTERIZACION

A continuacién, daremos Ejemplos de 15 grandes empresas que han usado
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Clusterizacion y que son empresas que han cruzado fronteras en muchos paises:

i. Amazon (Optimizacion de Inventarios)

“Amazon usa técnicas avanzadas de clustering en su plataforma de comercio
electronico para gestionar inventarios en multiples centros de distribucion. Los algoritmos
de clustering agrupan productos por caracteristicas de demanda, rotacion y ubicacion

geografica.” (Hu, 2020, p. 7)

ii. Toyota (Control de Calidad)

“Toyota utiliza el clustering para el analisis de defectos en su linea de produccion de
automoviles. Los datos de defectos se agrupan en categorias similares, lo que permite
identificar patrones y causas raiz mas rapidamente, mejorando el control de calidad”.

(Mahfoud, 2019, p. 57)

iii. Walmart (Analisis de Produccion y Logistica)
“Walmart utiliza clustering para agrupar datos sobre patrones de ventas y optimizar
la distribucion de productos a sus tiendas. Los algoritmos permiten determinar las

necesidades de inventario en funcidn de las tendencias de compra en diferentes regiones”.

(Wan, 2021, p. 176)

iv. General Electric (Mantenimiento Predictivo)

“GE utiliza técnicas de clustering en el mantenimiento predictivo de maquinaria
pesada, agrupando maquinas con patrones de desgaste y fallos similares. Esto ayuda a
predecir cuando es necesario el mantenimiento antes de que ocurra una falla critica”. (Yan,

2020, p. 16)

v. Nestlé (Optimizacion de la Cadena de Suministro)
“Nestlé aplica algoritmos de clustering para agrupar plantas de produccion y centros
de distribucion segun la demanda regional, mejorando la eficiencia en la cadena de

suministro y reduciendo costos logisticos”. (Garcia, 2022, p. 15)
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vi. Ford (Optimizacion de Produccion y Proveedores)

“Ford usa clustering para agrupar proveedores segun la calidad, tiempos de entrega
y costos, optimizando la seleccion de proveedores en sus procesos de fabricacion. También
agrupan las diferentes plantas segtn eficiencia y rendimiento, mejorando la gestion de

recursos y capacidades”. (Rakesh, 2018, p. 29)

vii. Zara (Gestion de Inventarios y Produccion Just-in-Time)
La empresa de moda Zara utiliza el clustering de datos para optimizar el inventario
en sus tiendas fisicas y centros de distribucion, basado en las preferencias locales de
los clientes y la rotacion de productos. También agrupa las tendencias de moda en

diferentes regiones para producir en funcion de la demanda. (Silva, 2019, p. 29)

viii. Coca-Cola (Analisis de Preferencias del Consumidor y Segmentacion de Mercado)
“Coca-Cola utiliza técnicas de clustering para segmentar a sus consumidores en

diferentes grupos basados en preferencias de productos, comportamientos de compra y

ubicaciones geograficas. Esta segmentacion ayuda en campainas de marketing mas efectivas

y en la personalizacion de productos”. (Chaudhary, 2021, p. 19)

ix. Airbnb (Segmentacion de Clientes y Analisis de Precios)
“Airbnb emplea algoritmos de clustering para agrupar propiedades y usuarios en
funcion de patrones de comportamiento, preferencias de ubicacion y niveles de gasto. Esto

ayuda a personalizar la oferta de alojamientos y optimizar precios dinamicos”. (Nicolau,

2019, p. 32)

x. IKEA (Optimizacion del Inventario y Logistica)

“IKEA utiliza clustering para gestionar el inventario en sus almacenes y tiendas,
agrupando productos por similitudes en demanda, volumen de ventas y caracteristicas
logisticas. Esto ayuda a optimizar el almacenamiento y mejorar la eficiencia en el transporte

de mercancias”. (Lindberg & Hedman, 2020, p. 44)

xi. Apple (Segmentacion de Clientes para Desarrollo de Producto)

“Apple emplea clustering para identificar patrones de comportamiento entre
diferentes grupos de usuarios de sus productos, lo que le permite desarrollar nuevos

productos o mejorar los existentes en funcion de las preferencias del cliente”. (Johnson &
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Chen, 2022, p. 39)

xii. Pfizer (Investigacion y Desarrollo Farmacéutico)
“Pfizer utiliza clustering en su area de I[+D para agrupar datos gendémicos y
farmacologicos, facilitando la identificacion de patrones y correlaciones entre pacientes con

caracteristicas similares y el efecto de los medicamentos”. (Tang & Wang, 2020, p. 15)

xiii. Nike (Analisis de Tendencias del Mercado y Produccion Personalizada)

“Nike utiliza clustering para agrupar a sus clientes en segmentos basados en patrones
de compra, preferencias deportivas y comportamiento digital. Esto le permite adaptar su
oferta de productos y marketing a las tendencias locales”. (Gomez & Lee, 2021, p. 49) xiv.

Tesla (Control de Calidad y Analisis de Rendimiento de Baterias)

“Tesla aplica clustering para agrupar datos de rendimiento de baterias en sus vehiculos
eléctricos, detectando patrones de fallas o anomalias para mejorar el control de calidad y la

eficiencia en el disefio de nuevos modelos”. (Smith & Martinez, 2021, p. 58)

xv. Unilever (Analisis de l1a Cadena de Suministro y Demanda Regional)
“Unilever utiliza clustering para agrupar sus centros de distribucion y fabricas segun
patrones de demanda, ayudando a optimizar el abastecimiento de materias primas y la

produccion en funcidn de las necesidades regionales”. (Patel & Fernandes, 2020, p. 27)

Con estos ejemplos podemos observar la importancia de aplicar los algoritmos de
Cauterizacion y Series de Tiempo en la data de la empresa y estaremos a la vanguardia de

nuestro analisis de datos.

2.1.2 ANALISIS DEL MICROENTORNO

El microentorno de los datos se refiere a los factores internos y cercanos que influyen
directamente en como una empresa gestiona y utiliza sus datos. A continuacion, daremos
ejemplos de 5 empresas que aprovechan los elementos de su microentorno para optimizar la

toma de decisiones y mejorar su competitividad. (Emprendedores, 2023)
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a. Amazon
Amazon es un ejemplo destacado de como las empresas utilizan su microentorno de
datos para ofrecer servicios personalizados. El gigante del comercio electronico
aprovecha los datos generados por sus clientes, como el historial de compras,
busquedas y preferencias, para ofrecer recomendaciones personalizadas, optimizar la
logistica y mejorar la experiencia del cliente. Ademas, Amazon utiliza los datos para
gestionar su cadena de suministro, predecir la demanda de productos y ajustar su

inventario en tiempo real, logrando una mayor eficiencia operativa.

b. Netflix
Netflix utiliza los datos generados por los usuarios (microentorno) para perfeccionar su
sistema de recomendaciones. Analiza el historial de visualizacion, las calificaciones y
el comportamiento de sus suscriptores para ofrecer contenido que les interese. Esta
personalizacién aumenta la retencion de usuarios y mejora la experiencia del cliente.

Ademas, Netflix utiliza estos datos para tomar decisiones estratégicas sobre la

produccion de contenido original, como identificar géneros o tendencias.

¢. Zara (Inditex)
Zara, perteneciente al grupo Inditex, es otro gran ejemplo de como las empresas
pueden utilizar el microentorno de datos para optimizar la gestion de su negocio. Zara
recopila datos de ventas diarias, comentarios de los clientes y tendencias emergentes en
sus tiendas y plataformas digitales para ajustar rapidamente su oferta de productos.
Gracias a estos datos, la empresa puede lanzar nuevas colecciones y ajustar su

inventario de manera agil, logrando reducir los tiempos de produccion.

d. Google
Google se basa en una vasta cantidad de datos generados por los usuarios para
optimizar sus servicios, como las busquedas, los anuncios personalizados y Google
Maps. A través del analisis de datos del comportamiento de los usuarios, Google puede
ofrecer publicidad extremadamente dirigida y relevante. Ademas, la empresa utiliza el
feedback constante de sus usuarios para mejorar sus algoritmos de busqueda y

desarrollar nuevos productos.
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e. Uber
Uber utiliza su microentorno de datos, que incluye datos en tiempo real sobre la
ubicacion de los conductores y pasajeros, para optimizar sus operaciones. A través del
analisis de estos datos, Uber ajusta los precios dinamicamente, calcula el tiempo
estimado de llegada y mejora la eficiencia de su red. También aprovecha estos datos

para entender patrones de demanda.

2.2 CONCEPTUALIZACION
2.2.1 SERIES DE TIEMPOS

“Las series de tiempo son una herramienta grafica ampliamente utilizada y de gran
utilidad en el analisis de datos en el ambito empresarial”. (Chatfield, 2003, p. 2) Se
representan mediante una grafica de lineas donde el eje vertical muestra la escala del
métrico de interés, como defectos, costos, dimensiones de piezas, quejas de clientes, entre
otros. Por otro lado, el eje horizontal representa el tiempo o intervalos en los que se
recopilaron los datos. A través de esta representacion grafica, se pueden identificar diversas
caracteristicas y patrones en los datos.

Las series de tiempo nos permiten identificar tendencias, ciclos, estacionalidad y
cambios de comportamiento en nuestros datos y procesos. Por ejemplo, al observar la
distribucion de quejas de clientes en una empresa durante los meses de enero a diciembre,
podemos notar que febrero es el mes con mas quejas, mientras que abril tiene menos. Esto
nos lleva a cuestionarnos qué sucedi6 en febrero que lo diferencia de abril y cudl podria ser

la causa de este comportamiento.

2.2.2 COSTOS DE PRODUCCION

Los costos de produccion (también llamados costos de operacion) son los gastos
necesarios para mantener un proyecto, linea de procesamiento o un equipo en
funcionamiento. En una compaiia estandar, la diferencia entre el ingreso (por
ventas y otras entradas) y el costo de produccion indica el beneficio bruto. (Drury,

2018)

Esto significa que el destino econdmico de una empresa como LEYDE esta asociado
con: el ingreso (por €j., los bienes vendidos en el mercado y el precio obtenido) y el costo

de produccion de los bienes vendidos. Mientras que el ingreso, particularmente el ingreso
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por ventas, esta asociado al sector de comercializacion de la empresa, el costo de
produccion esta estrechamente relacionado con el sector tecnoldgico; en consecuencia, s
esencial que la administracion conozca de costos de produccion.

El costo de produccion tiene dos caracteristicas opuestas, que algunas veces no estan
bien entendidas en los paises en vias de desarrollo. La primera es que para producir bienes
uno debe gastar; esto significa generar un costo. La segunda caracteristica es que los costos
deberian ser mantenidos tan bajos como sea posible y eliminados los innecesarios.

Esto no significa el corte o la eliminacion de los costos indiscriminadamente. Cuando se
analiza la importancia dada al costo de produccion en los paises en vias de desarrollo, otro
aspecto que deberia ser examinado respecto a una determinada estructura de costos, es que
una variacion en el precio de venta tendra un impacto inmediato sobre el beneficio bruto
porque éste ultimo es el balance entre el ingreso (principalmente por ventas) y el costo de
produccion.

“En consecuencia, los incrementos o las variaciones en el precio de venta, con
frecuencia son percibidos como la variable mas importante (junto con el costo de la materia

prima), particularmente cuando existen amplias variaciones del precio”. (LA FAO org, n.d.)

2.2.3 ANALISIS EDA

Los cientificos de datos utilizan el “analisis de datos exploratorios” (EDA) para
analizar e investigar conjuntos de datos y resumir sus caracteristicas principales, a menudo
empleando métodos de visualizacion de datos. EDA ayuda a determinar la mejor manera de
manipular las fuentes de datos para obtener las respuestas que necesita, lo que facilita a los
cientificos de datos descubrir patrones, detectar anomalias, poner a prueba una hipétesis o
verificar suposiciones.

“EDA se utiliza principalmente para ver qué datos se pueden revelar mas alla de la
tarea formal de modelado o de la prueba de hipotesis y proporciona una mejor comprension
de las variables del conjunto de datos y las relaciones entre ellas”. (Tukey, 1977, p. 43)

También puede ayudar a determinar si las técnicas estadisticas que usted esta
considerando para el analisis de datos son adecuadas. Desarrolladas originalmente por el
matematico estadounidense John Tukey en la década de 1970, las técnicas EDA siguen
siendo un método ampliamente utilizado en el proceso de descubrimiento de datos en la

actualidad.
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2.2.4 ANALISIS RFM

“Es mucho mas sencillo y barato fidelizar un cliente que captar uno nuevo”. (Kottler
& Keller, 2016, p. 21). Gracias al analisis RFM, el ecommerce ve aumentar sus ingresos,
utilizando los datos de los clientes para ofrecerles lo que necesitan en cada momento. Sera
muy complicado que esos usuarios abandonen la marca, cuando se les esta tratando de
manera personal.

El modelo RFM, cuyas siglas corresponden a los términos ingleses Recency,
Frequency, Monetary, es una herramienta empleada en marketing que, bien usada, permite
incrementar el nimero de ventas en ecommerce.

Se trata de una técnica basada en la segmentacion de clientes, analizando su
comportamiento: ;Cuando fue la Gltima vez que realizé una compra? ;Con qué frecuencia
lo hace? ;Cuanto se gasta? Con esa informacion es mas sencillo elaborar una estrategia de
venta, llegando incluso a personalizar el mensaje hacia esos clientes.

“El RFM permite entender mejor como funciona la base de clientes, conociendo su
comportamiento para nuestra empresa. Cuanto mas conozcamos a nuestros clientes, mas

eficaz serd nuestro mensaje, mejores resultados obtendremos en la venta”. (Hugues, 1994)

2.2.5 BIG DATA

Cuando hablamos de Big Data nos referimos a conjuntos de datos o combinaciones
de conjuntos de datos cuyo tamafio (volumen), complejidad (variabilidad) y velocidad de
crecimiento (velocidad) dificultan su captura, gestion, procesamiento o analisis mediante
tecnologias y herramientas convencionales, tales como bases de datos relacionales y
estadisticas convencionales o paquetes de visualizacion, dentro del tiempo necesario para
que sean utiles.

Aunque el tamafio utilizado para determinar si un conjunto de datos determinado se
considera Big Data no esta firmemente definido y sigue cambiando con el tiempo, la
mayoria de los analistas y profesionales actualmente se refieren a conjuntos de datos que
van desde 30-50 Terabytes a varios Petabytes.

“La naturaleza compleja del Big Data se debe principalmente a la naturaleza no
estructurada de gran parte de los datos generados por las tecnologias modernas” (Garcia,
2020, p. 20). Como ejemplo tenemos los web logs, la identificacion por radiofrecuencia

(RFID), los sensores incorporados en dispositivos, la maquinaria, los vehiculos, las
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busquedas en Internet, las redes sociales como Facebook, computadoras portatiles, teléfonos

inteligentes y otros teléfonos moviles, dispositivos GPS y registros de centros de llamadas.

En la mayoria de los casos, con el fin de utilizar eficazmente el Big Data, debe

combinarse con datos estructurados (normalmente de una base de datos relacional) de una

aplicacion comercial mas convencional, como un ERP (Enterprise Resource Planning) o un

CRM (Customer Relationship Management).

2.2.6 CLUSTERIZACION

El clustering es una técnica de analisis de datos que se utiliza para identificar

patrones y estructuras ocultas dentro de un conjunto de datos. Su objetivo principal

es agrupar objetos o elementos similares, es decir, su objetivo es el de crear

« 144 99 . ,
cluster”, de manera que los elementos dentro de estas agrupaciones sean mas

similares entre si que con respecto a los que encontramos en otros clusteres o

grupos. (Perez, 2019)

Usos comunes de clusterizacion de datos:

1.

11

1il.

Segmentacion de Mercado: En marketing, la clusterizacion se utiliza para dividir a los
clientes en grupos llamados «segmentos» o «claster» en funcion de sus
comportamientos de compra, preferencias de producto, ubicacion geografica y otros
atributos. Esto permite a las empresas personalizar sus estrategias de marketing,
mensajes publicitarios y ofertas promocionales para satisfacer las necesidades
especificas de cada segmento.

Recomendacion de Contenido: Plataformas como Netflix, Amazon y Spotify utilizan
esta técnica de agrupacion de datos para mejorar la experiencia del usuario al
recomendar contenido relevante. Cuando identifican patrones de visualizacion o
escucha similares entre usuarios, pueden sugerir peliculas, productos o canciones que
otros usuarios con perfiles similares también disfrutaron.

Deteccion de Fraude y/o anomalias: En el sector financiero, la clusterizacion se utiliza
para identificar patrones sospechosos de actividad fraudulenta. Por ejemplo, los bancos
pueden agrupar transacciones financieras en base a criterios como la ubicacion
geografica, la frecuencia y el monto para detectar actividades anémalas, como el uso

no autorizado de tarjetas de crédito.
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iv. Agrupacion de Documentos: ;Crear Clusteres para organizar grandes colecciones de
documentos de texto, como correos electronicos, informes y articulos? Pues claro, ya
que esto facilita la busqueda y la recuperacion de informacion relevante. Los motores
de busqueda, por ejemplo, pueden utilizar este método para agrupar paginas web
relacionadas por temas.

v. Biologia y Gendmica: En la investigacion bioldgica, la clusterizacion se utiliza para
agrupar genes, proteinas o secuencias de ADN con patrones de expresion similares.

vi. Optimizacion de Cadenas de Suministro: Las empresas lo utilizan para agrupar
productos o clientes en grupos con caracteristicas similares en la cadena de suministro.

vii. Analisis de Redes Sociales: En este ambito, el clustering es realmente interesante y
muy usado por todas las plataformas agrupando usuarios con intereses y
comportamientos similares. De esta forma facilita la identificacion de comunidades y la
recomendacion de conexiones con otros usuarios y/o contenido relevante. Ademas, las
empresas también pueden utilizar esta informacion para enfocar sus anuncios en
grupos especificos

viii. Exploracion de Datos Geoespaciales: En sistemas de informacion geografica (SIG), la
clusterizacion se utiliza para identificar areas geograficas con caracteristicas similares,
como densidad de poblacion, ingresos, uso de suelo o amenazas naturales. ix.
Segmentacion de Imagenes y Videos: En vision por computadora también es comiin
usar Machine Learning y Clusterizacion de datos para agrupar objetos o escenas
similares en imagenes o videos.

En cada uno de estos casos, la clusterizacion de datos ayuda a identificar patrones

en los conjuntos de datos, lo que permite tomar mejores decisiones, optimizar la eficiencia y

personalizar las experiencias de los usuarios.

2.2.7 CRISP-DM

CRISP-DM, que son las siglas de Cross-Industry Standard Process for Data Mining,
es un método probado para orientar sus trabajos de mineria de datos. Como metodologia,
incluye descripciones de las fases normales de un proyecto, las tareas necesarias en cada
fase y una explicacion de las relaciones entre las tareas.

Como modelo de proceso, CRISP-DM ofrece un resumen del ciclo vital de mineria

de datos.
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Fuente: (ibm.com)

El ciclo vital del modelo contiene seis fases con flechas que indican las
dependencias mas importantes y frecuentes entre fases. La secuencia de las fases no es
estricta. De hecho, la mayoria de los proyectos avanzan y retroceden entre fases si es
necesario.

El modelo de CRISP-DM es flexible y se pueden personalizar facilmente. Por

ejemplo, si la organizacion intenta detectar actividades de blanqueo de dinero, es probable

que necesite realizar una criba de grandes cantidades de datos sin un objetivo de modelado

especifico. En lugar de realizar el modelado, su trabajo se centrara en explorar y visualizar

datos para descubrir patrones sospechosos en datos financieros. CRISP-DM permite crear

un modelo de mineria de datos que se adapte a sus necesidades concretas.

En tal situacion, las fases de modelado, evaluacion y despliegue pueden ser menos
relevantes que las fases de preparacion y comprension de datos. Sin embargo, es muy
importante considerar algunas cuestiones que surgen durante fases posteriores para la

planificacion a largo plazo y objetivos futuros de mineria de datos.

2.2.8 CRM

CRM es la sigla utilizada para "Customer Relationship Management" (Gestion de
Relacion con los Clientes). Sin embargo, la definicion completa de CRM va més
alla: se trata de una gestion integrada de ventas, marketing, atencion al cliente y

todos los puntos de contacto. (Martinez, 2018)
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Estamos en la era del cliente, de la transformacion digital y de las nuevas
tecnologias. En este escenario, las relaciones también evolucionan y este fendmeno ha dado
lugar al surgimiento de un concepto conocido como experiencia del cliente. Por eso, la
experiencia que proporciona un CRM implica estar centrado en el cliente. Se trata de un
concepto mucho mas amplio que el de software o plataforma: es una estrategia, un proceso,

una herramienta y una tecnologia.

2.2.9 DATA MINING O MINERIA DE DATOS

El proceso de escarbar en los datos para descubrir conexiones ocultas y predecir
tendencias futuras tiene una larga historia. A veces denominado "knowledge discovery in
databases," el término "data mining" no se acufi6 hasta la década de 1990. Pero sus
cimientos comprenden tres disciplinas cientificas entrelazadas: la estadistica (el estudio
numérico de las relaciones entre datos), la inteligencia artificial (inteligencia similar a la
humana desplegada por programas informaticos y/o maquinas) y el aprendizaje automatico
(algoritmos que pueden aprender de los datos para hacer predicciones). Lo que era viejo
vuelve a ser nuevo, ya que la tecnologia de extraccion de datos sigue evolucionando para

adaptarse al potencial ilimitado de los macrodatos y a una potencia informatica asequible.

En la ultima década, los avances en el poder y la velocidad del tratamiento (datos)
nos han permitido ir mas alla de las practicas manuales, tediosas y que consumen
mucho tiempo al analisis de datos rapido, facil y automatizado. Cuanto mas
complejo es el conjunto de datos recopilados, mayor es el potencial que hay para

descubrir insights relevantes. (Garcia J. , 2019)

Retailers, empresas alimentos como LEYDE, bancos, manufactureros, proveedores
de telecomunicaciones y aseguradoras, entre otros, utilizan la mineria de datos para
descubrir relaciones entre todo, desde optimizacion de precios, promociones y demografia
hasta como afectan la economia, el riesgo, la competencia y las redes sociales a su modelo

de negocio, ingresos, operacion y relaciones con clientes.

Como concepto el Data Mining es el proceso de extraer informacion util de una
acumulacion de datos, a menudo de un almacén de datos o de la recopilacion de
conjuntos de datos vinculados. Las herramientas de mineria de datos incluyen

potentes capacidades estadisticas, matematicas y analiticas cuyo propdsito principal
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es examinar grandes conjuntos de datos para identificar tendencias, patrones y

relaciones para respaldar la toma de decisiones y la planificacion fundamentadas.

(Torres, 2020)

2.2.10 DIFERENCIAS ENTRE CLUSTERIZACION Y CLASIFICACION

Clusterizacion y clasificacion son dos técnicas fundamentales en el analisis de datos,
particularmente en el ambito de Machine Learning. A pesar de que ambas buscan segmentar

conjuntos de datos, se diferencian en varios aspectos clave.

1. Clusterizacion (Clustering)

“La clusterizacion es una técnica de aprendizaje no supervisado en la que los datos
no estan etiquetados” (Fernandéz, 2021, p. 15), es decir, no se tiene informacion previa
sobre las categorias o clases a las que pertenecen. El objetivo de la clusterizacion es agrupar
datos similares en un mismo conjunto, creando “clusters” o grupos en funcion de
caracteristicas compartidas. Estos grupos son formados automaticamente por el algoritmo

sin intervencion humana. Ejemplos comunes de algoritmos de clusterizacion incluyen K-

Means, DBSCAN vy hierarchical clustering.

La clusterizacion se usa principalmente para descubrir patrones ocultos en los datos
o para segmentar mercados en estudios de marketing, donde los grupos o segmentos de
clientes no estan claramente definidos de antemano.
Ejemplo de clusterizacion: Agrupar clientes en base a su comportamiento de
»

compra, identificando segmentos como “compradores frecuentes”, “compradores

ocasionales” o “compradores impulsivos”, sin tener previamente definida esa clasificacion.

2. Clasificacion

Por otro lado, “la clasificacion es una técnica de aprendizaje supervisado, lo que
significa que se trabaja con datos previamente etiquetados” (Lopez, 2021, pag. 23). En la
clasificacion, el objetivo es asignar nuevos datos a una de varias clases predefinidas,

basandose en la experiencia previa de un conjunto de entrenamiento. Los algoritmos de
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clasificacion aprenden a partir de ejemplos para luego predecir a qué clase pertenece un

nuevo dato. Ejemplos comunes de algoritmos de clasificacion incluyen Support Vector

Machines (SVM), arboles de decision, y redes neuronales.

La clasificacion se utiliza para tareas donde se desea asignar una etiqueta o clase

especifica a cada entrada, como en el reconocimiento de imagenes o en la deteccion de

fraudes.

Ejemplo de clasificacion: Asignar a un cliente en una tienda en linea a una categoria

como “cliente potencial”, “cliente regular” o “cliente VIP”, en funcion de su historial de

compras.

Tabla 1. Resumen Corporativo

Aspecto Clusterizacion Clasificacion
Tipo de No supervisado Supervisado
aprendizaje

No supervisado | No se utilizan etiquetas

Utiliza etiquetas de clase

analisis exploratorio

redefinidas .

p predefinidas
Objetivo Descubrir grupos o patrones Asignar una clase especifica a

ocultos en los datos

nuevos datos

Algoritmos K-Means, DBSCAN, SVM, arboles de decision, redes
comunes e

clustering jerarquico neuronales
Aplicaciones Segmentacion de mercado, Clasificacion de correos (spam/no

spam), diagnosticos médicos

Fuente: Elaboracion Propia

2.2.11 ETL

Extraccion, transformacion y carga (ETL) es el proceso consistente en

combinar datos de diferentes origenes un gran repositorio central llamado
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almacenamiento de datos. ETL utiliza un conjunto de reglas comerciales
para limpiar y organizar datos en bruto y prepararlos para el

almacenamiento, el andlisis de datos y el machine learning (ML). (Martinez,

2021, p. 19)

Puede abordar necesidades de inteligencia empresarial especificas mediante analisis
de datos (como la prediccion del resultado de decisiones empresariales, la generacion de

informes y paneles, la reduccion de la ineficacia operativa y mas).

2.2.12 INTELIGENCIA DE NEGOCIOS

El business intelligence (BI) o inteligencia de negocios combina analisis de
negocios, mineria de datos, visualizacion de datos, herramientas e infraestructura de datos, y
las précticas recomendadas para ayudar a las organizaciones a tomar decisiones mas basadas
en los datos. En la practica, sabes que tienes una inteligencia de negocios moderna cuando
tienes una vision integral de los datos de tu organizacion y los utilizas para impulsar el
cambio, eliminar las ineficiencias y adaptarte rapidamente a los cambios del mercado o del

suministro.

Es importante tener en cuenta que esta es una definicion muy moderna de
inteligencia de negocios y que BI también ha tenido fama de ser una palabra de moda. La
inteligencia de negocios tradicional “surgi6 originalmente en la década de 1960 como un
sistema de intercambio de informacion entre organizaciones” (Romero, 2022, p. 45). Se
desarroll6 atin més en la década de 1980 junto con modelos informdticos para la toma de
decisiones y convertir los datos en informacion antes de convertirse en una oferta especifica
de parte de equipos de BI con soluciones de servicio dependientes de TI. Las soluciones de
BI modernas priorizan el analisis flexible de autoservicio, los datos gobernados en
plataformas confiables, los usuarios corporativos empoderados y la velocidad para obtener

informacion.

2.2.13 K-MEANS

“El algoritmo k-means es un método de agrupamiento que divide un conjunto de
datos en k grupos o clusters” (Pérez, 2021, pag. 56). Los datos se agrupan de tal manera que

los puntos en el mismo cluster sean mas similares entre si que los puntos en otros clusters.
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Del universo de algoritmos de aprendizaje no supervisado, K-means sigue siendo
uno de los algoritmos mas conocidos para el aprendizaje no supervisado, aunque
alternativas mas avanzadas como DBSCAN o algoritmos basados en clustering espectral
han ganado popularidad en ciertos escenarios debido a su capacidad para manejar conjuntos
de datos mas complejos y de mayor dimension. La razon por la que existe este método es
porque en 2024, la cantidad total de datos creados, capturados, copiados y consumidos
globalmente ha superado los 200 Zettabytes, impulsada principalmente por el crecimiento
de dispositivos IoT, la inteligencia artificial generativa y las redes 5G. Con el algoritmo k-
means es posible recopilar grandes cantidades de informacién similar en un mismo lugar,
hecho que ayuda a encontrar patrones y hacer predicciones en grandes conjuntos de datos.
Para utilizar el algoritmo K-means, primero se especifica el nimero de clusters deseados
(k). Por ejemplo, al establecer «k» igual a 2, su conjunto de datos se agrupara en 2 grupos,

mientras que si establece «k» igual a 4, agrupara los datos en 4 grupos.

Cada grupo esté representado por su centro o centroide, que corresponde a la media
aritmética de los puntos de datos asignados al grupo. De esta manera, el algoritmo funciona
a través de un proceso iterativo hasta que cada punto de datos esta mas cerca del centroide
de su propio grupo que de los centroides de otros grupos, minimizando la distancia dentro

del grupo en cada paso.

A continuacion, detallamos como funciona paso a paso el algoritmo K- means:

A. Especificar el nimero de clusters deseados (k): El primer paso es especificar cuantos
clusteres queremos dividir el conjunto de datos. Este nimero se denomina k.

B. Seleccionar k puntos al azar del conjunto de datos como los centroides iniciales de cada
cluster: Luego, se eligen k puntos al azar del conjunto de datos para servir como los
centroides iniciales de cada cluster. Estos centroides son el punto central o el promedio
de cada cluster.

C. Asignar cada punto del conjunto de datos al cluster cuyo centroide esté mas cerca: A
continuacion, el algoritmo asigna cada punto del conjunto de datos al cluster cuyo
centroide esté mas cerca. Para hacer esto, se calcula la distancia entre cada punto y

cada centroide y se asigna el punto al cluster cuyo centroide tenga la menor distancia.
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D. Recalcular los centroides de cada cluster como la media de todos los puntos del cluster:
Una vez que todos los puntos han sido asignados a un cluster, se recalculan los
centroides de cada cluster como la media de todos los puntos del cluster. Esto significa
que se actualiza la posicion del centroide para reflejar la nueva agrupacion.

E. Repetir los pasos 3 y 4 hasta que los centroides de los clusters ya no cambien o hasta

que se alcance el nimero maximo de iteraciones.

2.2.14 KNIME

“KNIME (Konstanz Information Miner) pertenece a una nueva generacion de
herramientas dominadas como Plataformas de Data Science y Machine Learning por
Gartner” (Lopez M., 2022, pag. 36). Estas herramientas permiten a cientificos de datos
expertos, analistas o usuarios de negocio interactuar con sus datos y crear, desplegar y
gestionar sus modelos de analitica avanzada. Las herramientas integran las funcionalidades
principales para realizar proyectos de mineria de datos: importacion de datos, preparacion
de datos, exploracion de datos, modelado, evaluacion y despliegue. Dentro de estas
herramientas KNIME se encuentra en el grupo de lideres del Gltimo diagrama de Gartner

conocido también como la “navaja suiza” del mercado.

Como puntos fuertes podemos destacar tenemos la Facilidad de uso; a través de
interfaz visual la programacion de aplicaciones en KNIME es altamente intuitiva.
Conectando visualmente nodos que encapsulan distintas funciones e integrando modulos
automatizados de Machine Learning y modelos preprogramados, facilita la analitica
avanzada a los usuarios de negocio sin experiencia en este ambito. Al mismo tiempo brinda
un ecosistema optimo para desarrolladores avanzados con la posibilidad de integrar

programacion en Python o R.

Extensas funcionalidades: KNIME oftece el ciclo completo de Data Mining. Con la
posibilidad de conectarse a multiples y heterogéneas fuentes de datos podremos unificar
datos provenientes de distintas BBDD, archivos y servicios web diversos como Azure, etc.
Con muy poco esfuerzo. Con una gran variedad de nodos para el preprocesamiento la
herramienta ofrece las condiciones 6ptimas para la generacion de procesos de ETL
automatizada. Finalmente ofrece los principales algoritmos y métodos de evaluacion para la

generacion de modelos potentes. Adicionalmente dispone de multiples extensiones (Text
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Processing, Big Data con Spark y Hadoop, Deep Learning con TensorFlow y Keras y

muchas mas) que empoderan la herramienta atin mas. (Data Solutions, n.d.)

El Bajo costo de adquisicion e implantacion: KNIME cuenta con una version
gratuita “KNIME Analytics Platform” para el uso personal, asi como una version de pago
“KNIME Server” para el uso en organizaciones que quieren llevar sus actividades de data

mining a un nuevo nivel.

2.2.15 MACHING LEARNING

“La inteligencia como la capacidad de predecir el futuro, por ejemplo, el peso de un
vaso que vamos a levantar o la reaccion de los demas a nuestros actos, en base a los
patrones almacenados en la memoria (el marco memoria-prediccion)” (Hawking, 2004, p.
28). Ese mismo principio esta detras del Machine Learning (ML), también conocido como

aprendizaje automatico.

El Machine Learning es una disciplina del campo de la Inteligencia Artificial que, a
través de algoritmos, dota a los ordenadores de la capacidad de identificar patrones en datos
masivos y elaborar predicciones (andlisis predictivo). Este aprendizaje permite a los
computadores realizar tareas especificas de forma auténoma, es decir, sin necesidad de ser
programados. El término se utiliz6 por primera vez en 1959. Sin embargo, ha ganado
relevancia en los ultimos afos debido al aumento de la capacidad de computacion y al boom
de los datos. Las técnicas de aprendizaje automatico son, de hecho, una parte fundamental

del Big Data.

Distintos algoritmos de Machine Learning:

Los algoritmos de Machine Learning se dividen en tres categorias, siendo las dos primeras

las mas comunes:

1) Aprendizaje supervisado: estos algoritmos cuentan con un aprendizaje previo basado
en un sistema de etiquetas asociadas a unos datos que les permiten tomar decisiones o
hacer predicciones. Un ejemplo es un detector de spam que etiqueta un e-mail como
spam o no dependiendo de los patrones que ha aprendido del historico de correos

(remitente, relacion texto/imagenes, palabras clave en el asunto, etc.).
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2) Aprendizaje no supervisado: estos algoritmos no cuentan con un conocimiento previo.
Se enfrentan al caos de datos con el objetivo de encontrar patrones que permitan
organizarlos de alguna manera. Por ejemplo, en el campo del marketing se utilizan para
extraer patrones de datos masivos provenientes de las redes sociales y crear campanas
de publicidad altamente segmentadas.

3) Aprendizaje por refuerzo: su objetivo es que un algoritmo aprenda a partir de la propia
experiencia. Esto es, que sea capaz de tomar la mejor decision ante diferentes
situaciones de acuerdo a un proceso de prueba y error en el que se recompensan las
decisiones correctas. En la actualidad se esta utilizando para posibilitar el

reconocimiento facial, hacer diagnosticos médicos o clasificar secuencias de ADN.

2.2.16 PERFILAMIENTO DE CLIENTES

Representa la percepcion que una empresa tiene sobre el cliente 6ptimo al que aspira
dirigir sus iniciativas de marketing, con el propdsito de dinamizar las transacciones. En
esencia, se trata de una delineacion meticulosa de aquellos posibles consumidores a quienes

se pretende captar y persuadir (Malaga, 2023, p. 45).

“El perfilamiento de clientes implica detallar las particularidades de un individuo o un
conjunto de consumidores, abarcando aspectos demograficos, ubicacion geografica y rasgos
psicologicos, asi como sus habitos de compra, solvencia financiera y registros previos de

compras” (Moreno, 2022, p. 32).

Es, esencialmente, un proceso de identificacion de los atributos de aquellos individuos
que son mas propensos a realizar la compra de un producto o servicio y beneficiarse de este.
Al precisar estos atributos de tu publico meta, es posible dividir tu cartera de clientes en

distintos segmentos basados en estos perfiles.

2.2.17 SEGMENTACION DE CLIENTES

La segmentacion de clientes, también llamada segmentacion de mercado, permite a
las empresas dividir a sus clientes en subconjuntos homogéneos dentro de un
mercado diverso. Esta técnica ayuda a comprender mejor a los clientes ya orientar

decisiones de marketing hacia grupos claramente definidos, enfocandose en
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satisfacer necesidades especificas. Ademas, permite identificar los grupos de

clientes mas rentables, facilitando el enfoque en su retencion (Analitycs, 2019).

Mediante la informacion recabada a través de la segmentacion de la clientela, es
posible discernir los atributos esenciales del consumidor prototipico en la empresa LEYDE,
permitiendo asi determinar las categorias de individuos que conformaran la audiencia meta

a ser posteriormente analizada y categorizada.

2.2.18 BOSQUES ALEATORIOS o RANDOM FOREST

Los Random Forest son un conjunto de algoritmos de aprendizaje automatico que
4 7 : 4 n

pertenecen a la categoria de los métodos de conjunto, especificamente a los "bosques
aleatorios". Este método consiste en la creacion de multiples arboles de decision
independientes que se combinan para producir una prediccion mas robusta y precisa. Cada
arbol toma una muestra aleatoria del conjunto de datos y realiza predicciones. Luego, los
resultados de todos los arboles se promedian (en regresion) o se toman como votacion
mayoritaria (en clasificacion) para obtener un resultado final, lo cual reduce el riesgo de
sobreajuste y mejora la precision del modelo.

"Random Forest es una técnica de aprendizaje automatico de ensamblaje que crea
multiples arboles de decision y combina sus predicciones para mejorar la precision y evitar

problemas como el sobreajuste" (Breiman, 2001, p. 45)

2.3 TEORIAS DE SUSTENTO

2.3.1 BASES TEORICAS

Se reviso la literatura encontrando algunas teorias basadas en la segmentacion de

clientes, entre las cuales se puede mencionar:

2.3.1.1 TEORIA DE SEGMENTACION DE MERCADOS

La segmentacion de mercado es un enfoque clave en marketing y ventas que
respalda el uso de técnicas de clusterizacion. Al agrupar a los clientes o productos en

segmentos basados en patrones de comportamiento de compra, la organizacion puede
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adaptar sus estrategias de ventas y marketing a cada grupo, aumentando la efectividad de
sus esfuerzos. Esta teoria sostiene que no todos los clientes tienen los mismos intereses,
valores o comportamientos de compra, y que un analisis profundo de estos segmentos
permite una mejor gestion de recursos y estrategias.

Wedel y Kamakura (2000) presentan un enfoque profundo sobre la segmentacion de
mercado y las técnicas de clusterizacion, argumentando que estas herramientas facilitan la
identificacion de patrones de comportamiento de compra, lo cual es esencial para el

desarrollo de estrategias de marketing efectivas.

2.3.1.2 TEORIA DEL CICLO DE VIDA DEL PRODUCTO

La teoria del ciclo de vida del producto establece que cada producto pasa por
distintas fases (introduccion, crecimiento, madurez y declive) en su permanencia en el
mercado. Al aplicar analisis de series de tiempo, se pueden identificar tendencias que
indiquen en qué fase se encuentra un producto en especifico. Esta teoria proporciona una
base para interpretar los patrones temporales en las ventas y anticipar decisiones sobre
promocion, redisefio, y discontinuacion de productos.

Kotler y Keller (2016) explican detalladamente las fases del ciclo de vida del
producto y como cada etapa requiere diferentes estrategias de marketing. Senalan que las
series de tiempo ayudan a observar cambios en las ventas ya adaptar las estrategias en

consecuencia para maximizar el rendimiento en cada fase del ciclo de vida.

2.3.1.3 TEORIA DEL COMPORTAMIENTO DEL CONSUMIDOR

Basada en la psicologia y sociologia, esta teoria explica como y por qué los
consumidores toman decisiones de compra. Utilizando técnicas de clusterizacion, podemos
identificar patrones especificos en los datos historicos que reflejan distintos tipos de
comportamiento del consumidor. Este enfoque permite a las empresas crear perfiles de
clientes segun su comportamiento de compra y personalizar estrategias de marketing, ventas
y fidelizacion.

Solomon (2018) analiza como los principios de psicologia y sociologia son
fundamentales para comprender los patrones de comportamiento de compra. Este libro

detalla como la segmentacion y la clusterizacion permiten identificar grupos de
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consumidores con motivaciones similares, lo que es clave para crear estrategias de

marketing personalizadas.

2.3.1.4 TEORIA DE LOS PROCESOS ESTOCASTICOS

Esta teoria es crucial en el analisis de series de tiempo. Un proceso estocastico
asume que el comportamiento futuro de una serie de tiempo tiene una probabilidad basada
en observaciones pasadas. Esto respalda el uso de modelos como ARIMA o Modelos de
Suavizado Exponencial en la prediccion de ventas futuras. La teoria asume que el
comportamiento de las series de tiempo puede descomponerse en componentes como
tendencia, estacionalidad y ruido, permitiendo una modelizacién més precisa.

Box, Jenkins y Reinsel (2015) presentan una base sélida para el uso de modelos de
series de tiempo como ARIMA, explicando cémo los procesos estocdsticos permiten que el
comportamiento futuro de una serie dependa de sus observaciones pasadas. Su teoria
descompone la serie en componentes de tendencia, estacionalidad y ruido, lo que mejora la

precision de las predicciones.

2.3.1.5 TEORIA DE REDES Y PROPAGACION DE INFORMACION

En el contexto de ventas, la teoria de redes puede ser util para analizar como se
propaga la informacion sobre productos o servicios a través de redes sociales y boca a boca.
Utilizando la clusterizacion, se pueden identificar grupos de usuarios influyentes o con
patrones de compra similares. En un analisis de series de tiempo, esta teoria también ayuda
a entender como la informacion en redes sociales afecta el comportamiento de ventas de

forma dinamica.

La Revista de la Universidad de Manouba en Tunez (2024) afirma que La teoria de
las redes sociales es esencial para entender como la informacion sobre productos o servicios
se propaga a través de plataformas como redes sociales y el boca a boca. Al analizar redes,
podemos identificar nodos claves o usuarios influyentes que juegan un papel crucial en la
difusion de informacion. Ademas, las técnicas de clusterizacion permiten agrupar usuarios
con comportamientos similares, lo cual facilita la creacion de estrategias de marketing
personalizadas. En cuanto a la integracion con series de tiempo, los modelos de difusion de
informacion, como los basados en cadenas de Markov o difusion aleatoria, pueden predecir

como los cambios en las redes sociales afectan las ventas a lo largo del tiempo
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2.3.1.6 TEORIA DE SISTEMAS DINAMICOS

La teoria de sistemas dinamicos explica como los sistemas complejos cambian con
el tiempo y cdmo sus componentes interactiian entre si. En andlisis de series de tiempo, los
datos de ventas se consideran como un sistema dindmico influido por diversas variables
(marketing, estacionalidad, etc.). Esta teoria respalda el uso de modelos dinamicos y
técnicas de simulacion para entender el comportamiento de las ventas en el tiempo y las

posibles respuestas a cambios en condiciones de mercado.

2.3.1.7 TEORIA DE LA COMPENTENCIA Y ESTRATEGIA DE PORTER

Porter sostiene que las empresas pueden ganar ventaja competitiva mediante
estrategias de liderazgo en costo, diferenciacion o enfoque. La clusterizacion de ventas
puede mostrar como ciertos productos o regiones responden a estas estrategias, ayudando a
disenar estrategias competitivas en cada segmento. Esto permite identificar oportunidades

de mercado y ajustar la estrategia de ventas segun los patrones revelados por los datos.

Estas teorias proveen una base solida para interpretar los resultados y justificar el
uso de andlisis de clusterizacion y series de tiempo en la toma de decisiones empresariales,

ya que permiten entender mejor la dindmica del mercado y la demanda.

2.3.2 METODOLOGIAS DESAROLLADAS

Basados en las metodologias desarrolladas en dos empresas como Amazon y
Walmart que han aplicado técnicas de clusterizacion y series de tiempo a su historico de

ventas para mejorar sus estrategias de negocio.

1. Amazon:

Amazon aplica la clusterizacion para segmentar a sus clientes y personalizar las
recomendaciones de productos segun sus preferencias de compra. Ademas, usa analisis de
series de tiempo para predecir la demanda de productos y gestionar de manera 6ptima sus

inventarios en tiempo real. Ademas, Amazon segmenta a sus clientes con base en el historial
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de navegacion, compras y preferencias, utilizando algoritmos como el K-Means y el
clustering jerarquico. “Esta segmentacion le permite ofrecer recomendaciones mas precisas

y personalizadas a cada usuario” (Smith K. , 2019, p. 45).

Amazon emplea series de tiempo para gestionar su cadena de suministro,
anticipando picos de demanda y optimizando la reposicion de inventarios en diferentes

centros de distribucidn, sobre todo en fechas de alta demanda como Black Friday y Prime

Day.

2. Walmart:

Walmart utiliza técnicas de clusterizacion y analisis de series de tiempo en sus datos
historicos de ventas para optimizar su cadena de suministro y personalizar la distribucion de
productos a nivel local. Estas técnicas le permiten entender patrones de demanda especificos

por region y estacion del afio.

Walmart utiliza el clustering para segmentar tiendas segun caracteristicas de ventas
y comportamiento de clientes en diferentes zonas geograficas, ajustando sus estrategias de
inventario y publicidad en funcion de estos segmentos. “La empresa emplea analisis de
series de tiempo para pronosticar la demanda y anticipar inventarios en diferentes regiones”

(Doe & Perez, 2020, p. 145), especialmente en épocas festivas y durante eventos

meteorologicos (como huracanes) que afectan el comportamiento de compra.
Estas referencias presentan un enfoque tedrico y practico de como empresas lideres

como Amazon y Walmart aplican la clusterizacion y las series de tiempo para mejorar su

desempefio en ventas y logistica.
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2.4 MARCO LEGAL

2.4.1 LAPROTECCION DE DATOS EN HONDURAS

Honduras enfrenta un gran desafio en la promocion y proteccion efectiva de los
derechos relacionados con la proteccion de datos. Aunque estos derechos estan reconocidos
formalmente, el pais carece de las herramientas, mecanismos y una cultura social lo
suficientemente solidos para garantizar su implementacion de manera practica y efectiva,
que es el proposito principal de cualquier derecho formalizado.

La Constitucion de la Republica, en su articulo 76, garantiza el “derecho al honor, a la
intimidad personal, familiar y a la propia imagen”, y en el articulo 100 establece que “toda
persona tiene derecho a la inviolabilidad y al secreto de las comunicaciones... salvo
resolucion judicial... los documentos personales unicamente estaran sujetos a inspeccion o
fiscalizacion de la autoridad competente.” Estos articulos proporcionan una base para el
reconocimiento de los derechos a la proteccion de datos” (Zelaya, 2021).

Desde abril de 2018, la Asamblea Legislativa de Honduras ha aplazado el debate final
necesario para la aprobacion de la normativa sobre Proteccion de Datos Personales. Este
proyecto es fundamental, ya que actualmente no existe un marco legal en Honduras que
regule la proteccion de datos personales, lo que hace de esta propuesta un avance legislativo
importante. Sin embargo, algunos conceptos propuestos en la legislacion son susceptibles a

interpretaciones ambiguas o incorrectas.

2.4.2 POLITICA DE CIBERSEGURIDAD EN LA EMPRESA LEYDE

LEYDE cuenta con un departamento de TI asignado para todas las politicas de
seguridad que deben enfocarse en garantizar la proteccion tanto de sus empleados, controles
de inventarios, ventas, asegurando un ambiente de trabajo seguro y el cumplimiento de
normativas locales e internacionales. Estas politicas incluyen protocolos estrictos de higiene
en las instalaciones, especialmente en areas de procesamiento de alimentos, para evitar
cualquier tipo de contaminacion. Asimismo, se mantienen capacitaciones periddicas sobre
seguridad industrial, el manejo adecuado de maquinaria y la respuesta ante emergencias. La
empresa también cuenta con sistemas de monitoreo y control de acceso a las instalaciones,
asi como medidas de ciberseguridad que protejan los datos sensibles y operativos,

asegurando la integridad de la informacion y la continuidad de las operaciones.
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De igual manera, existen Normativas de Uso de Equipos de Computo y Normativas
de Gestion Documental y Archivos. La primera busca establecer el uso correcto de equipos
como laptops, computadoras de escritorio, monitores, teclados, ratones, servidores, entre
otros. La segunda tiene como finalidad definir directrices para la recepcion y custodia tanto
fisica como digital de expedientes, garantizando la confidencialidad y el resguardo

adecuado de la documentacion.
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CAPITULO III. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

3.1 CONGRUENCIA METODOLOGICA

3.1.1 MATRIZ METODOLOGICA

ARA
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identificados mediante

técnicas de clustering y
analisis RFM, y como se
segmentar el mercado?

segmentar a los clientes

segun su comportamiento de
compra. pueden utilizar para

ALEATORIOS

Desarrollar recomendaciones
para optimizar las estrategias
de marketing y ventas,
basadas en los resultados del
analisis de datos y las
predicciones generadas por
los modelos de Machine
Learning.

Aqui presentamos una matriz metodologica para la empresa LEYDE S.A que

procesa y vende jugos de sabores con el objetivo de incrementar las ventas a mediano plazo.

Esta matriz se enfoca en diferentes areas que la empresa puede considerar para mejorar su

desempefio y aumentar sus ventas. Donde ademas haremos énfasis en los siguientes

aspectos que se debera hacer un estudio concluyente por parte de mercadeo y ventas en los

siguientes items.

1. Analisis del mercado y competencia:

- Investigacion de mercado para identificar tendencias de consumo de jugos

y preferencias de sabor.

- Analisis de la competencia para comprender sus estrategias de ventas,

precios y productos.

- Identificacion de nichos de mercado no explotados o areas geograficas con

potencial de crecimiento.

2. Desarrollo de productos:

- Investigacion y desarrollo de nuevos sabores de jugos que puedan atraer a

diferentes segmentos de clientes.

- Pruebas de sabor y aceptabilidad del producto con grupos de muestra.

- Evaluacion de la viabilidad de productos organicos, sin azucar afiadido u

otras tendencias de salud.
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3. Estrategias de marketing y promocion:

- Desarrollo de una estrategia de marca solida que resalte los valores de la
empresa y la calidad de sus productos.
- Implementacion de campanas publicitarias en medios tradicionales y

digitales.

- Uso de redes sociales y marketing de influencia para llegar a un ptblico

mas amplio.

- Ofrecer degustaciones gratuitas en puntos de venta estratégicos para

aumentar la visibilidad y generar interés en el producto.

4. Distribucion y canales de venta:

- Evaluacion de los canales de distribucion existentes y busqueda de nuevas
oportunidades. Actualmente existen 3 canales de Ventas como ser: Ruteo,

Institucionales y Supermercados.

- Negociacion con supermercados, tiendas de conveniencia y otros

minoristas para ampliar la presencia del producto.

- Exploracion de la venta online a través de plataformas de comercio

electronico o la propia pagina web de la empresa.

5. Fijacion de precios y estrategias de ventas:

- Analisis de costos para establecer precios competitivos pero rentables.

- Ofrecer descuentos y promociones temporales para incentivar la compra. -

Implementar programas de fidelizacion para mantener a los clientes

recurrentes y aumentar el valor de vida del cliente.

6. Retroalimentacion y mejora continua:
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- Recopilacion de comentarios de los clientes sobre los productos y

servicios.

- Analisis de datos de ventas para identificar patrones y areas de mejora. -

Realizacion de encuestas periddicas de satisfaccion del cliente para evaluar

la percepcion de la marca y la calidad del producto.
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Ajuste de estrategias segun los resultados obtenidos para optimizar el rendimiento

y aumentar las ventas.

Esta matriz proporciona un marco de trabajo integral que la empresa LEYDE S.A. puede
seguir para mejorar sus ventas de jugos de sabores. Es importante adaptar estas estrategias
a las necesidades especificas y recursos disponibles de la empresa, asi como realizar un

seguimiento constante para medir el progreso y realizar ajustes segun sea necesario.

3.1.2 ESQUEMA DE VARIABLES DE ESTUDIO

El esquema de las variables de estudio en una investigacion que aplica técnicas de
Machine Learning para mejorar las ventas de la familia de jugos de LEYDE S.A. se puede

dividir en dos grandes grupos:

Las variables dependientes (resultado que queremos predecir) y variables
independientes (factores o predictores que influyen en el resultado). Estas variables
provienen de los datos historicos de ventas, las caracteristicas de los clientes, y otros

factores contextuales.

1. Variables Dependientes (VD)

Estas son las variables que se desean predecir o explicar mediante el analisis y los

modelos de Machine Learning. En este caso, el enfoque esta en las ventas:

- VD1: Ventas de la Familia de Jugos (en unidades o valor
monetario)

- Descripcion: Representa la cantidad de unidades vendidas o el
ingreso generado por la venta de jugos en un periodo determinado (por
ejemplo, mensual o trimestral). Esta es la variable principal que se quiere

optimizar.

- Tipo: Continua.
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2. Variables Independientes (VI)

Estas son las variables que influyen en el comportamiento de las ventas y se utilizan para

entrenar los modelos de prediccion o segmentacion. Pueden ser categdricas o continuas, y

abarcan factores tanto internos como externos.
2.1. Variables de Caracteristicas de los Producto

0  VII: Tipo de Producto
Descripcion: Indica las diferentes variantes de jugos que produce LEYDE (sabore

tamafios, empaques, etc.).

- Tipo: Categorica (por ejemplo: "jugo de naranja", "jugo de pifa", "jugo de

mango").

0  VI2: Precio del Producto
- Descripcion: Precio de venta de cada tipo de jugo.
- Tipo: Continua (en moneda local).

0  VI3: Promociones o Descuentos Aplicados

- Descripcion: Indica si los productos han tenido descuentos o

promociones en un periodo determinado.
- Tipo: Categorica (0 = sin descuento, 1 = con descuento).

2.2. Variables de Comportamiento del Cliente

Estas variables estan relacionadas con el comportamiento de compra de los clientes y se
usaran principalmente en la segmentacion de clientes mediante el anéalisis RFM (Recencia

Frecuencia, Valor Monetario).
0 VI4: Recencia (R)

- Descripcion: Tiempo transcurrido desde la ultima compra realizada por
el cliente.

S,

b
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- Tipo: Continua (en dias).

0  VIS: Frecuencia de Compra (F)

- Descripcion: Numero de veces que un cliente ha comprado jugos en un

periodo de tiempo determinado.

- Tipo: Continua.

0  VIé6: Valor Monetario (M)

- Descripcion: Cantidad de dinero gastada por un cliente en la compra de jugos
durante un periodo.

Tipo: Continua.

2.3. Variables Temporales y Estacionales

Este grupo de variables est4 relacionado con el factor temporal y su influencia en la

demanda.
0 VI7: Mes o Estacion del Afio

- Descripcion: Indica el mes o la estacion del afio en que se realiza la
compra.

Puede ser relevante para identificar patrones estacionales.

- Tipo: Categorica (enero, febrero, marzo... / verano, invierno, etc.).

0 VI8: Dias Festivos o Eventos Especiales

- Descripcion: Marca si la venta coincide con un evento especial o festivo
(como  Navidad, Semana Santa, Dia de la Madre, etc.), lo que podria

influir en la demanda.

- Tipo: Categorica (0 = dia normal, 1 = dia festivo o especial).

2.4. Variables de Marketing y Publicidad
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Estas variables se relacionan con las acciones de marketing de la empresa y como estas

pueden influir en las ventas.

0 VI9: Gasto en Publicidad

- Descripcion: Inversion en publicidad y campafias promocionales

enfocadas en la familia de jugos.

- Tipo: Continua (en moneda local).

0 VI10: Canales de Distribucion Utilizados

- Descripcion: Canales a través de los cuales se distribuyen los productos

(supermercados, tiendas locales, ventas en linea).

n.n

- Tipo: Categorica (ej.: "supermercado", "venta en linea", "distribuidores
locales").
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2.5. Variables Externas

Estas son variables exdgenas que no dependen directamente de la empresa pero que podrian

influir en las ventas.
0 VII11: Factores Econémicos (Inflacion, PIB, etc.)

- Descripcion: Condiciones econdmicas que pueden influir en el poder

adquisitivo de los consumidores.
- Tipo: Continua (porcentaje o valor de referencia).
0 VII2: Competencia (Lanzamientos o Promociones de Competidores)

- Descripcion: Informacion sobre la actividad de los competidores en términos

de lanzamientos de productos o campafias de marketing.

- Tipo: Categorica (0 = sin actividad competitiva relevante, 1 = con actividad

relevante).

Justificacion de las Variables

- Variables de ventas (VD1): Es el principal indicador que se busca mejorar, ya que

refleja el desempeno de la familia de jugos.

- Variables independientes (VI1-VI12): Estas se seleccionaron por su potencial
influencia en el comportamiento de las ventas. Las variables relacionadas con los productos
y clientes permitiran analizar patrones de consumo, mientras que las variables estacionales

y de marketing ayudaran a ajustar las estrategias comerciales de la empresa.

Este esquema proporciona una estructura clara de las variables que se utilizaran en los
modelos de Machine Learning para optimizar las ventas y entender los comportamientos del

mercado de LEYDE S.A.
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Tabla 2. Esquema Resumido de las Variables de Estudio

3.1.3. MATRIZ DE OPERALIZACION DE LAS VARIABLES
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Fuente: Elaboracion Propia

3.1.4 HIPOTESIS DE LA INVESTIGACION

La hipotesis de esta investigacion se formula en base al objetivo principal de mejorar los

indicadores de ventas de la familia de jugos de la empresa LEYDE utilizando técnicas de

Machine Learning. Se plantea que los factores internos (como el comportamiento de los

clientes) y externos (como estacionalidad o condiciones del mercado) influyen en el

desempefio de las ventas y que la aplicacion de modelos predictivos y técnicas de

segmentacion permitirad a la empresa optimizar sus estrategias.

H1: Hipétesis General (HG)

La implementacion de técnicas de Machine Learning para el analisis de series de tiempo y

la segmentacion de clientes permitird mejorar significativamente las ventas de la familia de

jugos de LEYDE, optimizando las estrategias de marketing y ventas.

Hipotesis Especificas (HE)

0 Los modelos predictivos de series de tiempo permitiran anticipar con precision la

demanda futura de la familia de jugos, identificando patrones de estacionalidad,

tendencias y ciclos de ventas, lo que contribuird a una mejor planificacion de

produccion y distribucion.

0 Lasegmentacion de clientes o clusterizacion, permitira identificar grupos de clientes

con comportamientos de compra similares, facilitando el disefio de campanas de

marketing personalizadas que incrementaran la fidelizacion y la frecuencia de compra.
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0 Elalgoritmo de Bosques Aleatorios nos dara una proyeccion de las ventas para el
proximo afio en las distintas sucursales. La modelizacion de estas variables permitira
ajustar las estrategias comerciales y maximizar el rendimiento de ventas en periodos

clave.

0 Laaplicacion de modelos de Machine Learning para la prediccion de ventas reducira el
margen de error en la estimacion de la demanda de jugos, en comparacion con los
métodos tradicionales de pronostico utilizados por LEYDE, mejorando la eficiencia

operativa y la rentabilidad.

Como Justificacion de las Hipotesis general se basa en la premisa de que las técnicas de
Machine Learning permiten aprovechar grandes volumenes de datos para tomar decisiones
informadas, optimizando la estrategia comercial de LEYDE S.A. Y las hipotesis especificas
estan disefiadas para validar el impacto de cada técnica utilizada (series de tiempo,

clusterizacion y bosques aleatorios) en la mejora de los indicadores de ventas.

Estas hipotesis seran probadas a través de la aplicacion de modelos predictivos y técnicas de
analisis de datos sobre el historial de ventas de la empresa, con el objetivo de proponer

estrategias efectivas para revertir la tendencia decreciente en la familia de jugos.

HO: Hipotesis Nula

Es lo contrario o que estas técnicas aplicadas no ayuden a mejorar los niveles de

ventas del siguiente afo.

3.2 ENFOQUE Y METODOS

Para mejorar las ventas de la empresa LEYDE, que procesa jugos de sabores, es crucial
realizar un analisis exhaustivo de la data utilizando un enfoque sistematico y métodos
analiticos adecuados.

La presente investigacion sigue un enfoque cuantitativo y descriptivo-exploratorio, basado
en el analisis de datos histéricos de ventas de la empresa LEYDE con el objetivo de utilizar
técnicas de Machine Learning para optimizar los indicadores de ventas de la familia de
productos de jugos. A través del uso de algoritmos de aprendizaje automatico, se pretende
identificar patrones de consumo, predecir la demanda futura y segmentar a los clientes,

permitiendo asi la toma de decisiones estratégicas mas informadas.
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Para poder interpretar los datos histéricos de ventas de los Ultimos diez afios en LEYDE y
poder emplear algoritmos de machine learning como clustering, bosques aleatorios y
andlisis de series de tiempo, estamos utilizando principalmente estadistica descriptiva,
estadistica inferencial y algunas técnicas mas avanzadas de estadistica aplicada a modelos

predictivos.

A continuacién, haremos un desglose de los tipos de estadistica que se estan utilizando en

diferentes partes del trabajo:

3.2.1. ESTADISTICA DESCRIPTIVA

Antes de aplicar los algoritmos de machine learning, es fundamental hacer un andlisis
exploratorio de los datos. La estadistica descriptiva permite resumir y visualizar las
caracteristicas esenciales de los datos.

- Medidas de tendencia central: Como la media, la mediana y la moda, para obtener
una idea del comportamiento promedio de las ventas en LEYDE

- Medidas de dispersion: Como la desviacién estandar, varianza, percentiles, y rango
intercuartil, que ayudaran a entender la variabilidad de las ventas.

- Visualizaciones: Histogramas, graficos de barras, diagramas de dispersion
(scatterplots) y diagramas de caja (boxplots) para identificar patrones, posibles outliers y

distribuciones.

3.2.2. ESTADISTICA INFERENCIAL

Aunque nuestro enfoque principal es el uso de machine learning, en algunos casos vamos
a emplear métodos de estadistica inferencial para hacer suposiciones o generalizaciones
sobre las ventas futuras o para hacer pruebas de hipétesis.

- Intervalos de confianza: Para estimar el rango dentro del cual podrian estar las
ventas futuras con un cierto nivel de confianza.

- Pruebas de hipotesis: Vamos a verificar si hay diferencias significativas en las
ventas entre diferentes periodos de tiempo (antes y después de la estacionalidad). -
Modelos de regresidon: Vamos a evaluar una regresién multiple como parte de los

algoritmos de prediccién o como comparativo a los modelos mds avanzados.
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3.2.3 ESTADISTICA APLICADA A MODELOS PREDICTIVOS Y SERIES DE
TIEMPO

Aqui entra el uso mas avanzado de la estadistica aplicada en los modelos de machine
learning:
- Analisis de series de tiempo: En este caso después de revisar los ciclos, tendencias y
estacionalidad de las ventas historicas, se aplicara un modelos como random forest para

modelar y prever las ventas futuras.

* Descomposicion de series temporales: Este es un paso importante donde se
descomponen los datos de ventas en tendencia de LEYDE como su

estacionalidad y ruido.

* Autocorrelacién y autocorrelacién parcial (ACF y PACF): Estas funciones son
fundamentales para entender la correlacion en diferentes lags
(desplazamientos) en las ventas.

- Clusterizacion:

* Técnicas como K-means, DBSCAN, o jerarquicas nos ayudaran a identificar
patrones de ventas agrupando productos, clientes o periodos de tiempo
con comportamientos similares.

* Distancias estadisticas: Las distancias euclidianas o las métricas de
similitud/correlacion entre diferentes conjuntos de datos de ventas se

utiliza la estadistica en el proceso de clustering.

3.2.4. EVALUACION DE MODELOS (ESTADISTICA INFERENCIAL)

Una parte clave de aplicar modelos de machine learning en la empresa LEYDE es la

evaluacion de su desempefio utilizando métricas estadisticas:

* Errores en series temporales: Puedes usar métricas como MAE (Error
Absoluto Medio), RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio), MAPE (Error
Porcentual Absoluto Medio) para medir la precisién de los modelos de

series de tiempo.
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* Silhouette score: En el clustering, puedes usar medidas como el coeficiente
de silhouette para evaluar la calidad de los grupos obtenidos.

* Cross-validation: El uso de validacion cruzada (k-fold) para validar la

capacidad predictiva de los modelos.

3.2.5. VISUALIZACION DE DATOS

Aungque esto no es estadistica pura, la visualizacién de datos es una parte
importante del andlisis estadistico y los modelos predictivos, ya que facilita la

interpretacidon y comunicacion de los resultados en LEYDE.

- Graficos de series temporales: Para visualizar las tendencias y patrones en las ventas.
- Mapas de calor y graficos de dispersidn en clusterizacién: Para entender la segmentacion

obtenida por los algoritmos.

3.3 DISENO DE LA INVESTIGACION

Este estudio es de naturaleza aplicada porque busca ofrecer soluciones practicas a un
problema especifico dentro de la empresa. Ademas, combina aspectos de investigacién
correlacional para analizar las relaciones entre las variables, y de investigacion predictiva a

través de modelos que anticipan comportamientos futuros en base a datos histéricos.

3.3.1 POBLACION

Los datos utilizados en esta investigacion provendran principalmente de la base de datos

interna de ventas de LEYDE, que incluye informacion detallada sobre:

* Ventas histéricas de la linea de jugos (Ultimos 10 afios).

* 11 sucursales en todo el pais donde la planta de procesamiento en la ciudad de
Ceiba despacha de forma diaria o semanal producto para la venta.

* Factores externos como la estacionalidad y ciclos de demanda en el mercado.

* Estos datos serdn complementados con informacion del sector de bebidas y

estudios de mercado para entender mejor las tendencias de consumo en

Honduras.
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3.3.2 MUESTRA

La poblacién incluye las ventas de la familia de los Jugos en LEYDE de los ultimos 10 afios
historicos 0 117 meses desde Enero del 2014 a Septiembre del 2024. La muestra se define
segln Hernandez-Sampieri (Hernandez Sampieri et al., 2014) como “un subconjunto de
elementos que pertenecen a un conjunto definido en sus caracteristicas al que llamamos
poblacién”. Para efectos de esta investigacion la muestra estd compuesta por 1404
registros de ventas de las distintas sucursales en los 117 meses. En el proceso de
transformacién y limpieza de los datos se suprimieron los “Missing Values” o valores nulos.

Representa una muestra no probabilistica.

3.3.3 TECNICAS DE MUESTREO

Para este estudio la técnica de muestreo que se utilizd fue por seleccién intencionada o
muestreo de conveniencia, el cual consiste en la seleccién por un procedimiento no
aleatorio de una muestra cuyas caracteristicas de la poblacidon sean muy similares o

parecidas a la de la poblacion objetivo (Casal & Mateu, 2003).

3.4 TECNICAS, INSTRUMENTOS Y PROCEDIMIENTOS APLICADOS

La investigacion se desarrollara en las siguientes fases mostradas en la siguiente tabla:
Tabla de las fases de la Investigacién
Tabla 3. Fases de la Investigacion

Fase Actividad Duracion estimada
Fase 1: Recoleccion de Obtencion y limpieza de 1 semana

datos datos de ventas

Fase 2: Andlisis Analisis inicial y 1 semana
Exploratorio visualizacion de datos

Fase 3: Modelos predictivos | Implementacion de modelos | 1 semana
de series de tiempo

Fase 4: Segmentacion Clusterizacion de clientes y | 1 semana
analisis de patrones

Fase 5: Validacion Evaluacion y ajuste de los 1 semana
modelos

Fase 6: Propuesta Desarrollo de estrategias 1 semana

estratégica basadas en los resultados

Fuente: Elaboracion Propia
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3.4.1 PROCEDIMIENTOS APLICADOS

Desarrollo y Validacion del Modelo:

i. Sedividirdn los datos en conjuntos de entrenamiento (70%) y validacion (30%) para
asegurar que los modelos sean precisos y no estén sobre ajustados.

ii. Latécnica de validacidn cruzada serd utilizada para evaluar el rendimiento y la
precision de los modelos predictivos.

iii. Los resultados de la segmentacion de clientes y las predicciones de ventas seran
comparados con las tendencias observadas para verificar la precision de los

algoritmos.

Propuesta de Estrategias de Optimizacién:

A partir de los resultados obtenidos, se desarrollaran estrategias de marketing y ventas

para mejorar los indicadores de la familia de jugos. Estas estrategias podrian incluir:

A. Campaias de marketing personalizadas: dirigidas a los distintos segmentos de clientes
identificados mediante la clusterizacion.

B. Ajustes en la planificacion de produccién: basados en las predicciones de demanda
futura generadas por los modelos de series de tiempo.

C. Programas de fidelizacién de clientes: orientados a retener a los clientes de mayor

valor y mejorar la frecuencia de compra de los clientes menos activos.

3.5 FUENTES DE INFORMACION

Un analisis de tendencias y prondsticos de mercado para una empresa de jugos

podria implicar varios pasos y enfoques:

1. Recopilacion de datos: La empresa recopila datos relevantes de diversas
fuentes, como ventas pasadas, informacion demografica, tendencias de consumo, datos de
redes sociales, informes de la industria, etc. Estos datos pueden incluir informacion sobre
preferencias de sabor, habitos de compra, cambios en la demanda, innovaciones de

productos, entre otros.
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2. Analisis exploratorio de datos: Se lleva a cabo un analisis inicial de los datos
para identificar patrones, tendencias y correlaciones. Esto puede incluir visualizacion de
datos, analisis estadistico descriptivo y técnicas de mineria de datos para descubrir

informacion relevante y insights preliminares.

3. Identificacion de tendencias emergentes: Utilizando herramientas de analisis
de datos, se identifican tendencias emergentes en la industria de los jugos.Esto podria
incluir el aumento en la demanda de ciertos sabores o ingredientes, cambios en las
preferencias de los consumidores hacia productos saludables o naturales, tendencias de

estilo de vida que afectan las decisiones de compra, etc.

4. Modelado de prondsticos: Se desarrollan modelos predictivos utilizando
técnicas como series temporales, analisis de regresion u algoritmos de machine learning
para predecir la demanda futura de los productos de jugo. Estos modelos pueden tener en
cuenta variables como estacionalidad, eventos especiales, campanas de marketing, cambios

en la economia, entre otros.

5. Evaluacion de escenarios: Se realizan analisis de sensibilidad y simulaciones
para evaluar como diferentes escenarios podrian afectar la demanda de los productos de
jugo. Por ejemplo, cdmo un aumento en los precios de los ingredientes podria impactar en
los margenes de ganancia, o como cambios en la estrategia de marketing podrian influir en

las ventas.

6. Desarrollo de estrategias proactivas: Con base en los hallazgos del analisis
de datos y los prondsticos realizados, la empresa desarrolla estrategias proactivas para
mantenerse competitiva en el mercado. Esto podria implicar el lanzamiento de nuevos
productos o sabores en linea con las tendencias emergentes, ajustes en la cadena de
suministro para responder rapidamente a cambios en la demanda, campafias de marketing

dirigidas a segmentos especificos de consumidores, entre otras acciones.

7. Monitoreo y ajuste continuo: La empresa monitorea continuamente los
resultados de sus estrategias y realiza ajustes segun sea necesario en funcion de la evolucion
del mercado y los nuevos datos disponibles. Este ciclo de retroalimentacion continua ayuda
a mantener la competitividad y la relevancia en un entorno empresarial en constante

cambio.
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Al implementar la metodologia propuesta en el analisis de ventas en la empresa de
jugos de sabores LEYDE se ofrecera una serie de beneficios claros. Primero, nos permitira
comprender a fondo las preferencias y necesidades de nuestros clientes, lo que nos permite
adaptar nuestro producto y estrategias de marketing de manera mas efectiva. Ademas, al
analizar la cadena de valor y la cadena de suministro, podemos identificar areas de

optimizacion que podrian mejorar la eficiencia operativa y reducir costos.

Mediante el analisis de segmentacion y correlacion, podemos identificar segmentos
de mercado clave y factores que influyen en las ventas, lo que nos permite dirigir estrategias
especificas para impulsar el crecimiento. La evaluacion de precios y estrategias de
marketing nos ayudard a maximizar la rentabilidad y la visibilidad de nuestra marca. En
resumen, al aplicar esta metodologia de analisis de datos de manera sistematica, podemos
tomar decisiones mas informadas y estratégicas que conduzcan a un aumento sostenido en

las ventas y la competitividad de la empresa en el mercado de jugos de sabores.

Se espera que esta investigacion proporcione:

a) Modelos predictivos precisos para anticipar la demanda de jugos, lo que permitira a

LEYDE mejorar su planificacion de produccion y estrategias de ventas.

b) Una segmentacion efectiva de clientes, que permitira disefiar campafias de marketing

personalizadas y mejorar la fidelizacion de los clientes.

c) Estrategias basadas en datos que optimicen los esfuerzos comerciales y ayuden a

revertir la tendencia decreciente de las ventas en la familia de jugos.

De esta manera, la empresa podra tomar decisiones mas informadas y basadas en

evidencia, mejorando su competitividad en el mercado.
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CAPITULO IV. RESULTADOS Y ANALISIS

En un mundo empresarial cada vez mas competitivo, la capacidad de tomar decisiones
estratégicas basadas en datos es fundamental para garantizar el éxito de una organizacion.
La empresa LEYDE, dedicada al comercio de productos lacteos y otros derivados, se
enfrenta a una serie de desafios relacionados con la gestion eficiente de sus recursos y la
maximizacion de sus ventas. Con el auge de la ciencia de datos y las herramientas de
analisis avanzado, se abre una oportunidad tinica para implementar metodologias que
permitan optimizar las decisiones comerciales a partir de datos historicos.

El proposito de este capitulo es presentar los resultados de aplicar técnicas de
analisis de series de tiempo y clusterizacion para mejorar las ventas de LEYDE. El analisis
de series de tiempo permitira identificar patrones y tendencias a lo largo del tiempo,
brindando informacion valiosa sobre la estacionalidad, ciclos de demanda y otras variables
clave que afectan el rendimiento de la empresa. Por otro lado, la clusterizacion facilitara la
segmentacion de clientes y productos, lo que permitira disefiar estrategias de ventas
personalizadas y mas efectivas.

Mediante el uso de herramientas avanzadas de analisis de datos, este trabajo tiene
como objetivo proporcionar a LEYDE una vision mas profunda de su operacion, mejorando
la toma de decisiones e impulsando sus resultados comerciales. En las siguientes secciones,
se describiran los datos utilizados, las técnicas de analisis implementadas y los resultados
obtenidos, con el fin de proporcionar recomendaciones concretas que contribuyan al

crecimiento sostenible de la empresa.

4.1 EXPLORACION DE DATOS

En el entorno empresarial actual, la capacidad de analizar y aprovechar grandes
volumenes de datos se ha convertido en una ventaja competitiva clave para la toma de
decisiones estratégicas. LEYDE, una empresa lider en la producciéon y comercializacion que
tiene una baja de su marca de jugos desde los tltimos 4 afios y se enfrenta al reto de
optimizar sus estrategias de ventas para mantenerse competitiva en un mercado cada vez
mas dindmico y exigente.
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Usando técnicas avanzadas de andlisis de datos, especificamente el Andlisis
Exploratorio de Datos (EDA) y el apoyandose del uso de series de tiempo y métodos de
clusterizacion, para identificar patrones de comportamiento de ventas y segmentar
adecuadamente el mercado. El enfoque en series de tiempo permitird modelar las tendencias
y estacionalidades que influyen en la demanda de los jugos, mientras que la clusterizacion
proporcionara una mejor comprension de los distintos segmentos de clientes o puntos de
venta, facilitando asi la personalizacion de estrategias comerciales.

Mediante este enfoque, se busca no solo mejorar la toma de decisiones en la
planificacion de ventas y marketing, sino también contribuir a una asignacién mas eficiente
de los recursos y al desarrollo de estrategias dirigidas a maximizar las oportunidades de
crecimiento y rentabilidad en el mercado hondurefio.

Los Insight destacados tenemos un total de 117 meses desde Enero del 2014 a Septiembre
del 2024 con 1404 registros de unidades vendidas en las 12 sucursales que tiene la empresa
LEYDE en todo el pais. Su afio de mayor venta es el afio 2021 con 17,944,903 unidades
vendidas de jugos en sus diferentes presentaciones y sabores.

Ademas de las 12 sucursales que existen, 3 de ellas son las que mas venden siendo las
ciudades principales de San Pedro Sula, Tegucigalpa y Ceiba donde actualmente esté la
planta de procesamiento. A continuacién, mostramos dos graficos preliminares para evaluar

los picos y tendencias que muestra la Data de las ventas:
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Figura 2. Se observa una tendencia aditiva en las series de tiempos y luego una caida
de la tendencia a partir del 2021

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 3. Datos de las ventas en unidades de Jugos por parte de la empresa LEYDE
S.A. de Honduras desde el 2014 a la fecha de Septiembre del 2024

Fuente: Elaboracion Propia

Dentro de las 11 sucursales que se entrega productos desde la planta de procesamiento
en Ceiba tenemos las siguientes:

1. San Pedro sula

2. Tegucigalpa

3. LaCeiba

4. Tocoa Colon

5. Santa Rosa de Copan
6. Roatan

7. Comayagua

8.

Siguatepeque



9. Santa Barbara

10. Choluteca

11. Olancho

A continuacion, evaluaremos el grafico de las 3 sucursales que venden el 84% de las

ventas totales:

4 mill.
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Figura 4 Observamos el comportamiento de las 3 sucursales de mayor venta en el pais
de las 11 que se tienen por parte de la empresa LEYDE S.A.

Fuente: Elaboracion Propia

Luego observamos una caida de las ventas desde el afio 2021 al presente de una forma
preocupante de un 30% aproximadamente.

Suma de Unidades por Sucursal LEYDE
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Figura 5. Observamos el comportamiento de las 3 sucursales de mayor venta en el pais
de las 12 que se tienen por parte de la empresa LEYDE S.A. en miles de millones en un
grafico de Pastel.

Fuente: Elaboracion Propia

4.2 RESULTADOS Y ANALISS DE LAS TECNICAS APLICADAS

Aqui se realiz6 una evaluacion exhaustiva de los datos historicos de clientes de los
ultimos 10 afios con el fin de analizar la disminucion de las ventas en los tltimos afios. El
objetivo principal de esta investigacion fue identificar estrategias para mejorar los KPI's
relacionados con las ventas de jugos procesados de la empresa LEYDE. A partir del analisis
de estos datos, se definieron objetivos claros que guiaran la propuesta presentada, y se
estableci6 un plan para su desarrollo. En términos de aplicabilidad, se sugieren diversas
acciones encaminadas a optimizar el rendimiento de las ventas, con un enfoque basado en la
clusterizacion de clientes y la proyeccion de series de tiempo, lo que permitird una toma de
decisiones mas informada y estratégica.

Dentro del objetivo general que se plante6 de Aplicar técnicas de Machine Learning
para analizar y predecir las ventas de la linea de jugos de LEYDE, con el fin de optimizar
los indicadores de ventas y desarrollar estrategias de marketing y fidelizacion mas efectivas

El Analis de la Data basado en el desarrollo de los algoritmos que se implementaron en
las ventas por diez afios de la empresa LEYDE en su producto o familia de jugos

procesados daré los siguientes alcances para el departamento de Ventas y Marketing:

4.2.1. APLICALIBILIDAD DE LA SEGMENTACION POR CLUSTER

El uso del analisis de clusterizacion que se desarrollo es extremadamente 1til para
mejorar la gestion de las sucursales de manera diferenciada. La empresa puede aplicar esta
metodologia para la:

- Personalizacion de estrategias de marketing: Adaptar campafas publicitarias y
promociones especificas para los diferentes clusteres, logrando mayor efectividad al enfocar
los esfuerzos en las caracteristicas y comportamientos de compra de cada grupo de
sucursales.

- Optimizacion de recursos: Asignar recursos, como personal o inventario, de manera
mas eficiente, priorizando las sucursales con mayor potencial de ventas o crecimiento.

- Mejora en la toma de decisiones: Facilitar decisiones sobre que inventario de jugos

debemos tener en las sucursales basadas en el rendimiento especifico de cada cluster.
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4.2.2. APLICABILIDAD DEL ANALISIS DE LA SERIE DE TIEMPO Y
RANDOM FOREST

El uso de series de tiempo para el pronostico de ventas proporciona herramientas
precisas para:
- Planificacion de la demanda: La empresa puede planificar con mayor precision la
produccion y distribucion de jugos, reduciendo costos por exceso o falta de inventario,
ajustando la oferta a la demanda prevista.
- Optimizacion de campafias estacionales: Utilizar los patrones estacionales
identificados para lanzar campafas promocionales en los meses de mayor demanda,
maximizando el retorno sobre la inversion.
- Ajuste de precios y ofertas: Durante las temporadas de baja demanda, la empresa
puede ajustar los precios o lanzar promociones especificas para estabilizar las ventas y

evitar caidas drasticas.

4.2.3. APLICACION DE ESTRATEGIAS APLICADAS POR CLUSTER

- Adaptacion de portafolio de productos: La empresa puede ajustar el portafolio de
productos en las diferentes sucursales segtn las preferencias regionales identificadas en
cada cluster. Por ejemplo, introducir o retirar ciertos productos dependiendo de la zona o
preferencia del consumidor.

- Fidelizacion y retencion de clientes: Implementar programas de fidelizacion
diferenciados por cluster para mantener a los clientes actuales y convertir los picos

temporales de ventas en una tendencia sostenida.

4.2.4. APLICACION DEL REBRANDING Y REPOSICIONAMIENTO

En respuesta al deterioro de la imagen de la marca y la caida en las ventas, la empresa
puede aplicar:
- Redefinicion del mensaje de la marca: Un relanzamiento de la marca con una
estrategia de marketing que refleje los valores actuales del consumidor (por ejemplo,
productos mas saludables, sostenibles) puede mejorar la percepcion del producto. -

Ajustes en el empaque o disefio de productos: Considerar mejoras en el empaque para
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atraer a un segmento de consumidores que esté mas enfocado en la estética o en

productos ecologicos.

4.2.5. APLICACIIN DE ESTRATEGIAS DE EXPANSION O
RESTRUCTURACION

- Cierre o reestructuracion de sucursales: Basandose en el analisis de clusterizacion,
la empresa puede cerrar sucursales no rentables o reasignar recursos a aquellas que
muestran mayor potencial.

- Identificacion de nuevas areas de expansion: Usar los datos de ventas y
clusterizacion para identificar posibles areas geograficas con potencial de apertura de

nuevas sucursales o expansion de la presencia de la marca.

4.2.6. APLICACION DE CONTROL DE INVENTARIOS

- Gestion eficiente de inventarios: Con el uso de pronoésticos basados en series de
tiempo, la empresa puede ajustar sus niveles de inventario a la demanda proyectada para
cada cluster y temporada. Esto evitara sobreproduccion o desabastecimiento, optimizando

los costos de almacenamiento y logistica.

4.2.7. APLICACION DE ESTRATEGIAS DIGITALES

- Expansion de canales de venta online: Aprovechar las tendencias del comercio
electronico implementando estrategias digitales (por ejemplo, ventas en linea, publicidad en
redes sociales) para diversificar los canales de distribucion y captar a consumidores que
prefieren hacer compras en linea.

- Marketing digital segmentado: Desarrollar campafias de marketing digital dirigidas
especificamente a los consumidores de cada cluster, utilizando publicidad en redes sociales,
correos electronicos personalizados y estrategias de remarketing basadas en el

comportamiento de compra.

4.2.8. APLICACION EN LA PLANIFICACION FINANCIERA

- Presupuestacion y asignacion de recursos: Basandose en las proyecciones de

ventas y el rendimiento de cada cluster, la empresa puede planificar sus presupuestos de
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manera mas eficiente, asignando mayores recursos a las areas o sucursales con mejor

proyeccion y ajustando costos en zonas con bajo rendimiento.

4.2.9. USO DE INDICADORES DE DESEMPENO BASADO EN CLUSTERES

- KPI’s por cluster: Definir indicadores de rendimiento especificos para cada cluster
de sucursales permitird medir con mayor precision la efectividad de las estrategias

implementadas y ajustar decisiones en tiempo real.

4.2.10. APLICACION DE ESTRATEGIAS REGIONALES Y ECONOMICAS

- Ajuste a condiciones econdmicas locales: La empresa puede adaptar sus estrategias
a las condiciones economicas y preferencias de cada region, implementando precios
diferenciados o promociones que respondan a las particularidades economicas de los

clusteres identificados.

La aplicabilidad de los métodos de clusterizacion, series de tiempo y las estrategias
derivadas del andlisis en la empresa LEYDE esta basado en la metodologia CRISP-DM que
es crucial para que la empresa tome decisiones informadas, optimice sus operaciones y
recupere su posicionamiento en el mercado de jugos y se muestra en una tabla a
continuacion. Esto implica personalizar estrategias a nivel regional, ajustar el portafolio de
productos, mejorar la planificacion financiera y logistica, y adaptar la marca a las nuevas
exigencias del consumidor. La correcta implementacion de estas recomendaciones ayudara a
contrarrestar la tendencia negativa en ventas, mejorar la eficiencia operativa y fortalecer el

crecimiento de la empresa.

Tabla 4. Plan de desarrollo basados en la metodologia CRISP-DM

Fases Tareas Entradas Salidas

Comprension  Evaluacién de la Informacion sobre la Analisis de la

del Negocio situacion. empresa informacion del
negocio.
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* Objetivos del
negocio.

* Plan del proyecto

Compresion

de los datos

« Recopilacion de
los datos.

Recoleccidn inicial de
los datos de clientes y
transacciones de la
empresa.

Obtencion de la base
de datos con las que
se va a trabajar.

« Descripcion de los
datos.

. Exploracion de
los datos.

« Verificacion de la
calidad de los
datos

Preparacion de

« Seleccion de datos

Preprocesamiento de los

Datos seleccionados

los datos a analizar datos proporcionados y preparados para
(muestreo). aplicar la Mineria de
Datos.
. Limpieza de los |por la empresa.
datos.
. Integraciony
formato de los
datos.
Modelado « Seleccionar las Desarrollo de técnica Generacion del

técnicas de
modelado.

« Disefiar un
modelo de
comprobacion.

Clustering y Series de
Tiempos.

modelo de
clusterizacion y
series de tiempos.

« Construir el
modelo.
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o Evaluar el

modelo.

Evaluacion « Evaluar los Modelado de Mineria de | Evaluacion e
resultados Datos. interpretacion de los
obtenidos.

resultados obtenidos.

Fuente: Elaboracion Propia

4.3 RESULTADOS CUANTITATIVOS

A continuacidn, se hard una descripcion de todas las herramientas, instrumentos y
procesos utilizados para el desarrollo de la propuesta, asi como los algoritmos desarrollados

para su analisis especifico:

Las Herramientas utilizadas en este proyecto son de Open Source por lo tanto no

tienen costo:

POWER BI: Es una plataforma empresarial integral y expansible en el &mbito de la
inteligencia de negocios (BI), caracterizada por atributos de autoservicio que resultan
idoneos para empresas de gran envergadura. Establece una conexion con los datos,
proporciona capacidades visuales y facilita la integracion fluida de elementos visuales en las

aplicaciones de uso cotidiano.

m]) Power BI

Figura 6. Logotipo Power BI.

Fuente: (fuente especifica no valida)

Knime: representa una vanguardia en la categoria emergente de herramientas

identificadas por Gartner como Plataformas de Ciencia de Datos y Aprendizaje Automatico.
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Estas herramientas facultan a profesionales de la ciencia de datos, analistas y usuarios
empresariales para interactuar con sus datos, dando lugar a la creacioén, implementacion y
gestion de modelos de analisis avanzado.

En cuanto a sus destacadas caracteristicas, se puede resaltar su facilidad de uso. La
programacion de aplicaciones en KNIME se torna altamente intuitiva gracias a una interfaz
visual. La conexion visual de nodos que encapsulan diversas funciones, junto con la
integracion de modulos automatizados de Aprendizaje Automatico y modelos predefinidos,
simplifica la analitica avanzada para usuarios empresariales que carecen de experiencia en
este ambito.

Simultdneamente, proporciona un entorno 6ptimo para desarrolladores avanzados al

permitir la integracion de programacion en Python o R.

Open for Innovation

KNIME

Figura 7. Logotipo Knime.
Fuente: (fuente especifica no valida)

La recoleccion de los datos las ventas historicas en las 11 sucursales desde el ano

2014 a Septiembre del 2014 fue proporcionada por el personal de Planning de la empresa

LEYDE S.A. de Honduras.

Tabla S. Ejemplo de la Data de Ventas Histéricas de LEYDE del producto filtrado
Jugo de Naranja
Mes Sucursal Producto Unidades

Fuente: Elaboracion Propia

Hacemos una descripcion de los datos de la tabla a continuacion:
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* Sucursal: el cual comprende el nombre del cliente para la planta procesadora que
seria la sucursal en el mapa de Honduras, el nombre de la sucursal es el mismo
nombre de la ciudad donde radica, como municipio de Honduras importante o
departamento.

* Producto: en este caso la data esta filtrada por Jugos de Naranja que es la familia de
productos que nos interesa.

* Unidades: son las unidades que se venden por cada mes del afio.

*  Mes: es el Afio y mes que se vendio y va en un rango desde enero del 2014 a

septiembre de 2024.

4.3.1. ALGORITMO DE CLUSTERIZACION

Haremos una descripcion del uso del Algoritmo en el software o herramienta que se
desarroll6 en el programa de Knime usando el nodo de K-media para la Data y asi agrupar
las sucursales de acuerdo a su venta historica de diez afios; para la integracion y formato de

los datos se hizo una serie de nodos y pasos que se detallan a continuacion:

Para ello haremos de primera instancia una transformacion y Preparacion de los

Datos:

Figura 8. Workflow de Transformacion y Preparacion realizado en knime.

Fuente: Elaboracion Propia
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En este paso se usaron varios nodos para revisar de forma exploratoria siendo el mas
influyente el Nodo de GroupBy que se muestra a continuacion para revisar la tendencia de

la grafica y revision de la data historica en un nodo Scatter Plot y el de Line Plot.

>}

Primeramente usamos el Nodo Agrupar Por (GroupBy)

Figura 9. Uso de nodo de agrupamiento de datos previo al grafico de Scatter Plot y el
de Line Plot.
Fuente: Elaboracion Propia

Luego observamos en la exploracion de los datos usando nuestros nodos de graficos
un diagrama de dispersion y un diagrama de linea donde vemos el historico de mes a mes de
los ultimos diez afos de la venta de Jugos procesados con sus picos y caidas y haciendo

referencia a una serie de tiempo con tendencia y aditiva.

Figura 10. Revision de los datos en un nodo de Scatter Plot y en un nodo de Line Plot.
Fuente: Elaboracion Propia
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Aqui se puede observar a priori que hay una tendencia o una dispersion de datos
desde el 2014 hasta el 2021 de forma creciente y luego decrece con picos de subidas y

bajadas hasta el 2024.
Para prepararnos para el uso del Nodo K Means debemos usar una serie de nodos de

preparacion y verificacion que detallaremos a continuacion:

Figura 11. Revision de nodos que elaboran el agrupamiento por kMeans.

Fuente: Elaboracion Propia

A continuacion, detallamos los Nodos relevantes:

>$..:>
=

1. Nodo Normalizer
Este nodo se utiliza para normalizar o escalar los datos, ajustando las caracteristicas
a un rango comun, generalmente entre 0 y 1. Esto es especialmente util para
algoritmos de aprendizaje automatico que dependen de la magnitud de las variables,
como K-Means. , ya que garantiza que cada caracteristica tenga una contribucion
equitativa en los calculos de distancia.

SimpleKMeans (3.7)
X
2. Nodo Simple K-Means 3.7 *

Implementa el algoritmo de agrupamiento K-Means, que asigna puntos de datos a
los grupos o "clusteres" basados en la similitud (medida habitualmente con la
distancia euclidiana). La version Simple K-Means 3.7 es una version especifica de

este algoritmo, optimizada para KNIME.
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3.

5.

6.

k-Means
>

> I >
)'i | ]

Nodo K-Means °
Similar al nodo anterior, pero puede ofrecer configuraciones adicionales o una
implementacion mas avanzada del algoritmo de K-Means. Permite segmentar los

datos en varios clusters de acuerdo con patrones o caracteristicas comunes.

Silhouette Coefficient

> »
Qb

Nodo Silhouette Coficient N

Este nodo calcula el coeficiente de silueta, una métrica que mide qué tan bien se
encuentran los datos agrupados en sus respectivos clusters. Los valores cercanos a 1
indican que los puntos estan bien agrupados, mientras que los valores negativos
sugieren mala agrupacion o asignacion incorrecta de puntos.

Denormalizer

<

Nodo Denormalizer °

Revertir la normalizacion aplicada previamente. Este nodo es 1til para devolver los
datos a su escala original después de haber aplicado el analisis o procesamiento,
como los resultados de un algoritmo de clustering.

ROC Curve (legacy)

-2

Nodo ROC Curve (legacy) -

Se utiliza para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion binaria. La
curva ROC (Receiver Operating Characteristic) traza la tasa de verdaderos positivos
frente a la tasa de falsos positivos. Este nodo es una version "legacy", lo que
significa que puede ser una version funcional antigua, pero aun funcional, para

analizar modelos predictivos en KNIME.

Estos nodos son esenciales para el preprocesamiento, analisis y evaluacion de datos

en flujos de trabajo de clustering. (Knime Web Site, n.d.)

A continuacion, revisamos la parte descriptiva de la informacion y hacemos una

salida de una data de Excel ya categorizada en 4 clister para orientar a la fuerza de ventas y

mercadeo a implementar decisiones acordes a sus caracteristicas y patrones de relevancia.
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Figura 12. Revision de nodos para revisar la parte descriptiva del algoritmo Kmeans.
Fuente: Elaboracion Propia

Para revisar estos nodos descriptivos del algoritmo de K-Means vamos a presentar

lo siguiente:

Scatter Plot (legacy)

-

1. El nodo Scatter Plot (Legacy) ® en KNIME es una version mas antigua
del grafico de dispersion. Este nodo se utiliza para visualizar la relacion entre dos
variables numeéricas, representando los puntos de datos como coordenadas en un

plano cartesiano.

El grafico de dispersion es util para:

« Detectar relaciones entre variables: Permite ver si existe una correlacion positiva,
negativa o nula entre dos caracteristicas.

« Identificar patrones: Como agrupamientos, outliers o tendencias lineales/no
lineales.

«  Explorar distribuciones: Puedes observar como se distribuyen los datos en el

espacio en funcion de las dos variables seleccionadas.
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Aungque el nodo es "legacy" (antiguo), sigue siendo 1til si prefieres una version mas basica
0 si estas trabajando con una version antigua de KNIME que aun lo soporte. Sin embargo,
puede carecer de algunas de las funciones avanzadas o mejoras graficas de nodos mas

recientes, como personalizacion o interactividad mejorada.

Scatter Matrix (legacy)

&

2. El nodo Scatter Matrix (Legacy) . en KNIME permite visualizar una
matriz de graficos de dispersion para multiples variables. A diferencia de un
grafico de dispersion simple que compara solo dos variables, una matriz de
dispersion muestra todas las combinaciones posibles de pares de variables dentro de

un conjunto de datos.

Este nodo es til para:

* Analizar relaciones entre varias variables simultineamente: Puedes observar
todas las posibles correlaciones entre las variables en un solo grafico.

* Identificar patrones globales: Como correlaciones lineales o no lineales,
tendencias, o agrupamientos entre mas de dos variables.

* Explorar interacciones: Entre las variables y como estas pueden estar relacionadas
en pares. Cada celda de la matriz muestra un grafico de dispersion para un par de
variables, lo que facilita la comparacion entre todas las variables en el dataset.

Al ser "legacy", puede ser una version anterior del nodo actual de Scatter Matrix en
KNIME, por lo que puede no tener algunas caracteristicas avanzadas como la interactividad
o personalizacion grafica mas moderna, pero sigue siendo funcional para exploraciones

visuales basicas

Pie chart (legacy)

-0

3. El nodo Pie Chart (Legacy) ® en KNIME genera un grafico de torta o
pastel (pie chart) que se utiliza para mostrar la proporcion o porcentaje de cada
categoria dentro de un conjunto de datos. Cada "rebanada" del grafico representa
una categoria, y el tamafio de la rebanada es proporcional a la magnitud o
frecuencia de esa categoria en relacion con el total.

Este nodo es qtil para:
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* Visualizar distribuciones categdricas: Permite ver como se distribuyen las
distintas categorias dentro de un grupo de datos, facilitando la comparacion entre
ellas.

*  Mostrar proporciones: Es ideal para mostrar las participaciones relativas de cada
categoria respecto al total.

* Comprender datos simples: Es una herramienta visual intuitiva para representar
datos categoricos.

Si bien este nodo es una version "legacy", lo que significa que es antiguo, sigue
funcionando bien para crear graficos de torta simples. Sin embargo, puede carecer de
caracteristicas mas avanzadas presentes en versiones modernas, como personalizacion

detallada o interactividad.

Data Explorer

-5

4. El nodo Data Explorer . en KNIME se utiliza para realizar un analisis
exploratorio y descriptivo de un conjunto de datos, generando una vista grafica y
resumida de las caracteristicas de las variables. Este nodo es util para obtener una
comprension rapida de la distribucion y las propiedades de los datos antes de
realizar cualquier procesamiento adicional o modelado.

Las principales caracteristicas del nodo Data Explorer incluyen:

« Estadisticas descriptivas: Muestra métricas como el promedio, mediana,
desviacion estandar, valores minimos y maximos, y otros resumenes estadisticos
para variables numéricas.

* Distribucion de datos: Genera histogramas automaticos para cada variable
numérica, lo que permite visualizar la distribucion de los datos y detectar sesgos o
patrones inusuales.

* Manejo de valores faltantes: Indica la cantidad de valores faltantes en cada
variable, lo cual es 1til para identificar problemas de calidad de datos.

* Graficos de barras: Para variables categoricas, el nodo muestra graficos de barras
que ilustran la frecuencia de las diferentes categorias.

* Visualizacion conjunta: Proporciona una vista completa de todas las variables del
dataset en un solo informe, facilitando la comparacion entre variables y permitiendo

identificar outliers o patrones anomalos.
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Este nodo es muy valioso en las etapas iniciales del analisis de datos, ya que permite

explorar y conocer el comportamiento de las variables de manera rapida y efectiva.

4.3.2 ALGORITMO DE SERIES DE TIEMPOS

A Continuacion, haremos una descripcion del Algoritmo que se desarrollo en el

programa de Knime usado para la Data y asi realizar los prondsticos de Series de Tiempo:

Figura 13. Algoritmo de los Nodos para descomponer las Series de Tiempos de las
Ventas.

Fuente: Elaboracion Propia

Aqui utilizamos varios nodos en las series de tiempo que explicaremos a

continuacion:

* El nodo Time Series Classical Decomposition en KNIME se
utiliza para descomponer una serie temporal en sus componentes
fundamentales: tendencia, estacionalidad y componente residual o aleatorio.
Esta técnica es muy util cuando se trabaja con datos que muestran patrones

de estacionalidad o una tendencia subyacente.
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Componentes del modelo de reparacion clésica:

1.

Tendencia (Trend): Representa la direccion general de los datos a lo largo del tiempo
(creciente, decreciente o estable). Este componente se obtiene eliminando las
fluctuaciones estacionales de la serie.

Estacionalidad (Seasonality): Este componente captura los patrones repetitivos en la
serie temporal que ocurren en intervalos regulares (diarios, semanales, mensuales,
etc.).

Residual (Random/Noise): Es el componente aleatorio que no esta explicado ni por
la tendencia ni por la estacionalidad. Representa las variaciones no explicadas en los

datos.

Funcionamiento del nodo en KNIME:

Configuracion del nodo:

Seleccion de columnas (Seleccion de columnas): Se especifica la columna que
contiene la serie temporal a descomponer y en nuestro caso tenemos el atributo de
ventas de unidades por mes en LEYDE.

Season length (Duracion de la estacionalidad): Define el nimero de periodos por
ciclo de estacionalidad (seria 12 para datos mensuales con un ciclo anual en el caso
de la data de la empresa LEYDE).

Tipo de modelo (Tipo de modelo): Puedes elegir entre el modelo aditivo o
multiplicativo (el modelo de la serie de tiempo que presenta la data de LEYDE es
aditivo).

Método de descomposicion (Método de analisis): Permite seleccionar si se desea
extraer solo la tendencia, solo la estacionalidad, o ambas por medio de la Media

Movil o la Polinomial.

Resultados del nodo:
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El nodo nos genera columnas adicionales en la tabla de salida que contienen cada
uno de los componentes descompuestos: tendencia, estacionalidad y residuos. Estos
resultados nos permiten analizar mas a fondo el comportamiento de la serie, identificar
patrones subyacentes.

Este nodo es especialmente 1til para descomponer una serie temporal antes de
aplicar otros métodos, como prediccion con ARIMA, suavizado exponencial, o técnicas

de aprendizaje automatico.

Dialog - 4:81 - Time Series Classical Decomposition (Full decomp.. — m} X

File

;‘ Opbons Flow Variables Memory Policy Job Manager Selection p

Time Series Column Selection (PRE-SORTED by time)

Mean(Unidades)

Length of the Seasonal cyde

125

Decomposition Method

Additive Seasonality v

Trend Estimation Method

Polynomial Curve Fitting Trend v

Degrees of Polynomial Curve Fitting

215

oK Apply Cancel

Figura 14. Configuracion del Nodo de Time Series Classical Descomposition.

Fuente: Elaboracion Propia

Joiner

* El nodo Joiner | en KNIME se utiliza para combinar dos tablas

de datos con base en una 0 mas columnas comunes (similares a lo que hace
una union o "join" en bases de datos SQL). Es muy ttil cuando necesitas

combinar informacion de diferentes fuentes en un solo conjunto de datos.

Tipos de uniones:

El nodo Joiner permite realizar varios tipos de uniones (joins), que se basan en como

se desea combinar las filas de ambas tablas segtin la coincidencia de las columnas clave:
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1. Inner Join (Unién Interna):

o Solo se incluyen las filas que tienen coincidencias en ambas tablas.
o Las filas que no coinciden en ambas tablas son descartadas.

o Formula matematica: R=ANBR = A \cap BR=AMNB Donde AAA es la
primera tabla y BBB es la segunda tabla, y RRR es el resultado de la
interseccion de ambas tablas en las columnas clave.

2. Left Outer Join (Union Externa Izquierda):

o Incluye todas las filas de la primera tabla (izquierda), y agrega los valores
coincidentes de la segunda tabla (derecha). o Si no hay coincidencia, los
valores faltantes de la segunda tabla se rellenan con valores nulos.

o Formula matematica: R=AU(ANB)R = A \cup (A \cap B)R=AU(ANB) Se
conservan todas las filas de AAA (izquierda) y se afiaden coincidencias de
BBB.

3. Right Outer Join (Unién Externa Derecha):

o Incluye todas las filas de la segunda tabla (derecha), y agrega los valores
coincidentes de la primera tabla (izquierda). o Si no hay
coincidencia, los valores faltantes de la primera tabla se rellenan con valores
nulos.

o Formula matematica: R=BU(ANB)R = B \cup (A \cap B)R=BU(ANB) Se
conservan todas las filas de BBB (derecha) y se afiaden coincidencias de
AAA.

4. Full Outer Join (Unién Externa Completa):

o Incluye todas las filas de ambas tablas.

o Las filas que no coinciden en ambas tablas se completan con valores nulos
para la tabla que no tiene la coincidencia.

o Formula matematica: R=AUBR = A \cup BR=AUB Esto conserva todas las

filas de AAA y BBB, llenando los valores faltantes con nulos.

Configuracion del nodo Joiner:

Al configurar el nodo Joiner, estos son los pasos mas importantes:

1. Table Input (Entradas de tabla):
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o Elnodo tiene dos entradas: la tabla izquierda (la primera tabla) y la tabla
derecha (la segunda tabla) que deseas unir.

2. Column Matching (Coincidencia de columnas):
o Selecciona las columnas de ambas tablas que deben coincidir para realizar la

union. Estas columnas actlian como las claves en las uniones. o Puedes unir
mas de una columna.
3. Join Mode (Modo de unién):
o Elige el tipo de union que quieres realizar: Inner Join, Left Outer Join, Right
Outer Join, o Full Outer Join.
4. Column Selection (Seleccion de columnas):
o Después de la union, puedes seleccionar qué columnas de cada tabla se
incluiran en el conjunto de datos final.
El nodo Joiner genera una tabla combinada que contiene las columnas seleccionadas
de ambas tablas segun el tipo de union especificado. Este nodo es extremadamente util
cuando se trabaja con datos que provienen de multiples fuentes o para andlisis que requieren

la integracion de diferentes conjuntos de datos.

! Dialog - 447 - Joiner (Unimos por Mes y ya tenemos o

Matching Criteria

All of the following

t' table; Bottom input (right’ table

Include in Output

Figura 15. Configuracion del Nodo de Joiner.
Fuente: Elaboracion Propia

* El nodo Math Formula en KNIME es una herramienta que nos
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permite realizar calculos matematicos y ldgicos en una o mas columnas de
datos. Este nodo es muy versatil y se utiliza cominmente para transformar,
manipular o crear nuevas columnas a partir de expresiones matematicas y

funciones.

Funcionalidad principal del nodo:

* Podemos escribir formulas matematicas usando operadores, funciones matematicas,
y condiciones logicas para operar sobre las columnas existentes de tu tabla de datos.
* Elresultado de la férmula se almacena en una nueva columna, o puedes sobrescribir

una columna existente.

Componentes y configuracion del nodo:

1. Column Selection (Seleccion de columnas):

o Las columnas sobre las que vas a operar se especifican dentro de la
formula.

Puedes referenciar cualquier columna del conjunto de datos por su nombre.
2. Math Expression (Expresion matematica):
o En esta seccion defines la formula que deseas aplicar. Puedes utilizar una
amplia gama de operaciones matematicas, como:
0 Operaciones aritméticas: +, -, *, /
0 Funciones matematicas: sin(x), cos(x), log(x), exp(x), pow(x,y)
0 Condicionales: if(condition, true value, false value) (util para
aplicar condiciones logicas).
0 Funciones estadisticas: min(), max(), mean(), median()
0 Constantes matematicas: pi, €
0 Funciones de redondeo: floor(x), ceil(x), round(x, d) (redondea al
numero de decimales d).
3. Agregar una nueva columna o sobrescribir una existente:
o Puedes especificar el nombre de la nueva columna que contendra el

resultado de la féormula. o Si prefieres sobrescribir una columna
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existente con los resultados de la formula, puedes seleccionarla para que los

nuevos valores reemplacen los antiguos.

4.3.3 ALGORITMO DE RANDOM FOREST

En KNIME, los nodos para implementar el algoritmo de Random Forest se organizan en un
flujo como se muestra en la siguiente figura 16 que incluye la preparacion de datos, la
configuracion del modelo, el entrenamiento y la evaluacion de los resultados. Aqui tienes

una descripcion de los nodos clave que puedes utilizar:

Random Forest Learner

(Regression
Excel Reader Partitioning

>
> > o>
&> v

or Unidade

Random Forest Predictor
Regression Numeric Scorer

@ s

GroupBy Line Plot (Plotly)

¢

Figura 16. Workflow para nuestro Bosque Aleatorio.

Fuente: Elaboracion Propia

1. File Reader o CSV Reader
- Para comenzar, es necesario importar los datos. Usa el nodo File Reader para cargar los

datos de Excel de las ventas de LEYDE.

2. Partitioning (Particionado)
- Antes de entrenar el modelo, es importante dividir los datos en conjunto de entrenamiento
y prueba para validar el rendimiento del modelo. El nodo Partitioning permite dividir los

datos, comtinmente en un 70% para entrenamiento y 30% para prueba.

3. Random Forest Learner
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- Este es el nodo principal para entrenar el modelo de Random Forest. En Random Forest
Learner, donde podemos configurar varios parametros como:

- Numero de arboles (Number of Trees): especifica cuantos arboles quieres en el bosque.

Un nimero mayor puede mejorar la precision, pero aumenta el tiempo de calculo. -

Numero de atributos (Number of Attributes): el nimero de caracteristicas a considerar

para cada division de nodo.

- Modo de impureza: KNIME utiliza criterios como el Gini index o entropia para dividir los

nodos.

4. Random Forest Predictor

- Una vez entrenado el modelo, usamos el nodo Random Forest Predictor para predecir los
valores del conjunto de prueba. Este nodo aplica el modelo entrenado a los datos de

prueba y genera las predicciones.

5. Scorer
- Después de obtener las predicciones, usa el nodo Scorer para evaluar el rendimiento del
modelo. Proporciona métricas como la precision, sensibilidad, especificidad y matriz de

confusion, que son utiles para analizar la calidad del modelo.

4.4 RESULTADOS DESCRIPTIVOS DE LOS MODELOS

A continuacion, observaremos una serie de graficos y figuras de todos los resultados

descriptivos de la aplicacion de los dos algoritmos en la Data de LEYDE:
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Figura 17. Diagrama de Knime para identificar patrones de ventas por medio de
Kmedia o clusterizacion por sucursales en Honduras de la empresa LEYDE S.A.

Fuente: Elaboracion Propia

Con el workflow o flujo de trabajo de la Figura 17 podemos observar toda la
operacion que realizamos con la base de datos de la empresa LEYDE para lo cual leemos
los datos, los limpiamos, filtramos la informacidén que ocupamos y entrenamos nuestro
modelo de segmentacion no supervisada y no jerarquizada con el nodo K-Means que nos
ayuda a agrupar los objetos en K grupos basandonos en sus caracteristicas. En este caso se
logré determinar 4 agrupaciones para las 11 sucursales que son las encargadas de la fuerza
de venta en todo el pais basados en el histdrico de unidades vendidas de jugos a través de 10

afos (2014 al 20024). Al revisar el historico de la data observamos en la Figura 18 que el

27.49% caen dentro del cluster “0”, el 16.74% dentro del cluster “17, el 30.84 dentro del
cluster “2” y el 24.93% dentro del cluster “3”. Estos datos ya normalizados son agrupados
por la distancia euclidiana.

Aqui podemos determinar que dentro de las 11 sucursales hay de alto rendimiento
en las ventas como las sucursales de San Pedro Sula, Tegucigalpa y Ceiba por la cantidad de
rutas y el tamafo de la economia de las 3 ciudades principales del pais.

Hay sucursales de bajo rendimiento porque son en lugares con ciudades en
desarrollo como las de Santa Barbara y Colon; para lo cual debemos mejorar las estrategias
de ventas y marketing en esa zona como hacer un analisis FODA de las instalaciones y la
atencion al cliente.

Hay sucursales con estacionalidad marcada ahi es donde nos vamos apoyar o
beneficiar de una estrategia de inventarios o campaias adaptadas a su estacionalidad como
Siguatepeque y Comayagua para no dejar desabastecidos con una mejor proyeccion de
produccion para las temporadas altas y evaluar como innovar en los aspectos del envase y el

sabor especifico de nuevas presentaciones.
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cluster_1: Row count 16,74 %

cluster _2: Row count 30,84 %

cluster_0: Row count 27,49 %

cluster_3: Row count 24,93 %

Figura 18. Diagrama de pastel en el software Knime usando la herramienta Kmedia

para segmentar en 4 cluster las sucursales de acuerdo a su Patron de tendencia en las

ventas.

Fuente: Elaboracion Propia

)

En la Figura 19 podemos observar que para poder determinar que nuestro algoritmo

de K-Media optimiza con 4 clusteres revisamos de forma grafica colocando desde k=2 a

k=10 y obteniendo nuestro SSE o suma de cuadrados de los residuales o errores se forma un

codo que denota que en ese especifico quiebre esta nuestro k optimo. Para lo cual

determinamos que es 4 usando el Nodo de Knime llamado SimpleKmeans (3.7).

SSE

Suma de Cuadrados del Error
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NOTA: FORMA UN CODO EN K4
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Figura 19. Hoja de Excel donde graficamos los datos usando el Nodo de
SimpleKmeans 3.7 de Knime buscando la SSE (Suma de los Cuadrados) desde el
Cluster 2 al 10 para saber donde se forma el codo y determinar las cantidades de
claster ideal para usar la herramienta.

Fuente: Elaboracion Propia

ROC Curves - 458 - KUC Lurve (legacy) (area bajo la curva y) e (=) X
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Figura 20. Grifico de Area bajo la curva para revisar la data de ventas de LEYDE en
unidades de jugo de Naranja.

Fuente: Elaboracion Propia

Para apoyarnos con el grafico del area bajo la curva ROC (Receiver Operating
Characteristic o Caracteristicas Operativa del receptor) como herramienta estadistica
usamos el Nodo ROC CURVES y nos da la figura 20 y aqui medimos el acierto en la
prediccion de eventos que ocurren o que no ocurren. Para ello este indicador refleja la
relacion entre la tasa de verdaderos positivos como porcentaje en los 4 clusteres y la tasa de

falsos positivos.

Tabla 6. Clasificacion de las sucursales por cliasteres con sus hallazgos
Clasificacion de las Sucursales por Cluster

Clasificacion de acuerdo al comportamiento de las ventas en los ultimos 10 afios

HALLAZGOS HALLAZGOS

100



CLUSTE [ SANTA REPRESEN | CLUSTE
RO |BARBARA TAEL |R1 SIGUATEPEQUE
MAYOR SANTA ROSA DE REVSISZION
ROATAN NUMERO COPAN INVENTA
COMAYAGU DE
A SUCURSAL Ri,(l’zle;gR
ESY
PERDIDA
CHULUTECA | yienos
VENTAS
CLUSTE | TOCOA CLUSTE
R2 COLON OPORTUNI R 3 SPS
DAD DE
MEJORAR LA CEIBA %‘;‘;ﬁi
o TEGUCIGALPA NIVEL
ASIGNACT SAN PEDRO SULA|  pAls
ON DE
RECURSOS

Fuente: Elaboracion Propia

En la Tabla anterior (numero 6) podemos observar los hallazgos a priori de acuerdo a la

clasificacion de k-media (algoritmo de knime) para lo cual ayudara a orientar a la fuerza de

ventas y marketing en la toma de decisiones para mejorar las ventas.

Figura 21. Diagrama de Series de tiempos de la herramienta Knime para evaluar la
estacionalidad de las ventas en la empresa LEYDE S.A.

Fuente: Elaboracion Propia
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A continuacion, realizamos como se muestra en la Figura 21 nuestro workflow o
flujo de trabajo para la data de las ventas historicas de LEYDE al igual que el anterior para
las Series de Tiempo.

Aqui nos interesa revisar lo siguiente usando series de tiempo en KNIME y sacar

conclusiones utiles para la empresa:

1. Descomposicion de la Serie de Tiempo

- Tendencia: Analizamos si hay una tendencia general de aumento,
disminucién o estabilidad en las ventas a lo largo del tiempo. Lo cual concluimos que hay
una tendencia creciente por 6 afios luego se observa que va de forma decreciente la venta en

unidades de forma global a nivel pais.

- Estacionalidad: Se observa patrones repetitivos dentro de cada afio (12
meses) que indiquen variaciones estacionales. Esto es clave para entender cuando las ventas
tienden a ser mas altas o bajas en cada afo.

- Ciclo: Identificamos ciclos de ventas a largo plazo y podemos revisar

periodos de crecimiento o contraccion.

2. Analisis de Volatilidad

- Se Observa la estabilidad o volatilidad en las ventas para cada sucursal Donde

predominan las ventas en las 3 ciudades mas grandes del pais como ser San Pedro Sula,

Tegucigalpa y Ceiba.
3. Identificacién de Anomalias
- Detectamos valores atipicos o eventos inesperados que podrian reflejar
circunstancias inusuales, como promociones, crisis, o eventos econdmicos como la

Pandemia Covid que inicio el 30 de enero de 2020 (4 afos y 285 dias) y finaliz6 el 5 de
mayo de 2023.

102



4. Segmentacion de Sucursales

- Consideramos agrupar sucursales con patrones de ventas similares en el proceso
anterior y esto nos ayuda a encontrar grupos de sucursales que se comportan de manera

parecida en cuanto a ventas, lo cual puede ser ttil para decisiones de marketing y logistica.

5. Modelos de Prediccion

- Después de explorar la serie vamos a construir modelos predictivos usando
un algoritmo de Bosques Aleatorios o Random Forest Learner y Predictor para generar

predicciones para los datos futuros de ventas.

Al interpretar los resultados:

- Observamos los patrones de crecimiento para evaluar la salud general del
negocio.

- Usamos las tendencias estacionales y la volatilidad para planificar inventario
y estrategias de ventas.

- Usamos los grupos de sucursales para enfoques especificos de marketing y

soporte.

El nodo que nos desarrolla todo el analisis es el Time Series Classical para ellos
después de haber transformada y agrupada nuestra data de venta de 10 afios en LEYDE
podemos revisar los siguientes graficos y obtener nuestras propias conclusiones de un

prondstico para el afio 2025.
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Figura 22. Grafico de Polynomial Curve Fitting Trend
Fuente: Elaboracion Propia

En la Figura 22 se observa nuestra serie de tiempo que tiene tendencia aditiva y se
ve una estacionalidad marcada a través de los 10 afios del historico de ventas de la empresa
LEYDE. La caida de las ventas estd marcada desde el afio 2021 dentro de las 11 sucursales
a nivel pais y para lo cual esa constante puede variar por muchos factores como los cambios
en las preferencias de los clientes por comprar otras marcas o sabores de jugos que se ha
incrementado esa oferta desde la Pandemia ya que muchas empresas determinaron que era
un mercado seguro de hidratacion y para la salud de las personas tomar bebidas naturales
aunque daninas por el tema de los azucares como causa principal de la Diabetes.

Este grafico de ajuste de curva polinomial nos ayuda a detectar tendencias
subyacentes en los datos a lo largo del tiempo. Este método utiliza una funcion polinomial
para ajustar una curva que representa una tendencia general en la serie, en lugar de los picos
y valles especificos de cada punto de datos. Se observa una tendencia creciente que va a
mantener un patron de decreciente y notamos que debemos mejorar ese comportamiento y

las métricas en cada dato individual.

104



= Time Series @ Estrnated Trend

Jetrended Time Series Seasonal Factors

i. 00 \\ ¥ N
Y P Lol ‘
' Y vl s M IR 4 -
5 L 'y A\ M/ YV [ B, < ;
g A M| "‘ | g o V
| ‘
g | /Y ; /
" | Y
|
\
" Tume ) - . : : : Periods
Jeseasonalized Series Error component
/.\ A [ 2000
My P \ »
’ i1 Al 7 MW/ .
£ o N ) A ;
£ o il T M I
. MV 'l ¥
H A pefl VY g,
E'i o P\ ks
deecadl N >

Reset | Apply v | Close *

Figura 23. Graficos que generamos usando el Nodo de Knime Time Series Classical
Decomposition
Fuente: Elaboracion Propia

Con los graficos que se muestra en la figura 23 tenemos el primer componente de la
serie de tiempo sin tendencia, factores estacionales, la serie desestacionalizada y el ruido
gris. Para la Media Movil hacemos el analisis obteniendo un rezago de la media de los
datos, luego de la estacionalidad y de esa nueva media movil hacemos dos rezagos hacia

atras.

ey veles

Figura 24. Grafico de Nuestra Serie Ajustada con un rezago o Fitted
Fuente: Elaboracion Propia
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Este grafico de la Figura 24 representa la comparacion entre los valores reales (observados)
de nuestra serie temporal y los valores pronosticados (ajustados) aplicados por nuestro
modelo en KNIME. Aqui evaluamos la precision del modelo de forma visual y podemos

observar las tendencias, patrones en los datos histéricos.

Show v entries Search

Seasonal cycle Season Time Seres Estimated Trend Detrended Deseasonlized series

Showing 1 10 12 of 129 entries -

Figura 25. Datos que nos genera el algoritmo de Knime para Nuestra Serie de Tiempo

Fuente: Elaboracion Propia

En nuestra Figura 25 podemos observar la data que nos da al realizar el algoritmo de
series de tiempos donde podemos evaluar datos como la tendencia estimada, la series sin
tendencia, la desestacionalidad de la serie y la serie ajustada para poder evaluar los datos
como el comportamiento que vamos a tener en la venta de las distintas sucursales de la

empresa LEYDE.
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Figura 26. Figura del grafico de Scatter Plot donde podemos ver si hay o no
autocorrelacion de los datos de las ventas en unidades de la empresa LEYDE S.A. en

Honduras de Jugos Procesados desde el 2014 al 2024.
Fuente: Elaboracion Propia

Como se observa en la Figura 26 con este grafico de dispersion como se agrupan
nuestros datos de ventas y podemos medir la relacion entre los valores actuales y pasados de
las series en diferentes retrasos (lags). Basicamente muestra cuanto depende los valores de

la serie de sus valores en periodos anteriores. Aqui podemos ver una autocorrelacion

positiva que claramente nos da una tendencia o estacionalidad bien segmentada en nuestros

datos.
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Figura 27. Observamos las diferentes Sucursales de LEYDE por Colores como

referencia de nuestros Graficos

Fuente: Elaboracion Propia
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Box Plot

Figura 28. Figura del grafico de Box Plot o diagrama de caja donde podemos evaluar
rango (sin datos atipicos), datos atipicos, rango Inter cuartil (también conocido como
RIC), cuartiles (Q1, Q2 y Q3), mediana (Q2) y minimo y maximo de los datos de las
ventas.

Fuente: Elaboracion Propia

Para interpretar nuestro grafico de la figura 28 de caja y bigote revisamos los
promedios de las unidades vendidas que van de 6145 en un mes determinado a 355866
unidades en otro pico de ventas y se puede observar que el primer cuartil tenemos 57317

unidades vendidas de jugos procesados en la empresa LEYDE.

Conditional Box Plot

ac

3
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Figura 29. Figura del Grafico de cajas condicional (JavaScript) Un grafico de cajas
muestra parametros estadisticos robustos: minimo, cuartil inferior, mediana, cuartil
superior y maximo.

Fuente: Elaboracion Propia

Aqui en la figura 29 es el mismo andlisis, pero por medio de cada una de las

diferentes sucursales que tiene la empresa LEYDE en todo el pais.

Este grafico de cajas muestra parametros estadisticos robustos: minimo, cuartil
inferior, mediana, cuartil superior y maximo. Estos parametros se consideran robustos
porque no son sensibles a valores atipicos extremos.

El grafico de cajas condicional divide los datos de una columna numérica en clases
de acuerdo con otra columna nominal y crea un grafico de cajas para cada una de las clases.
Un gréfico de cajas para un atributo numérico se construye de la siguiente manera: La caja
en si va desde el cuartil inferior (Q1) hasta el cuartil superior (Q3). La mediana se
representa como una barra horizontal dentro de la caja. La distancia entre Q1 y Q3 se
denomina rango intercuartilico (IQR). Encima y debajo de la caja estan los llamados
"bigotes". Estos se dibujan en el valor minimo y maximo como barras horizontales y se
conectan a la caja mediante una linea punteada. Los bigotes nunca exceden 1.5 * IQR. Esto
significa que si hay algunos puntos de datos que superan Q1 - (1.5 * IQR) 0 Q3 + (1.5 *
IQR), los bigotes se dibujan en el primer valor dentro de estos rangos y los puntos de datos
se representan por separado como valores atipicos. Para los valores atipicos, se hace una
distincion entre valores atipicos leves y extremos. Los valores atipicos leves son aquellos
puntos de datos p para los cuales se cumple: p<Q1 - (1.5 *IQR) Yp>Q1 -3 *IQR)op
>Q3+ (1.5 *IQR) Y p<Q3 + (3 * IQR). En otras palabras, los valores atipicos leves son
aquellos puntos de datos que se encuentran entre 1.5 * IQR y 3 * IQR. Los valores atipicos
extremos son aquellos puntos de datos p para los cuales se cumple: p < QI - (3 * IQR) o p >
Q3 + (3 * IQR). Por lo tanto, tres veces el ancho de la caja (IQR) marca el limite entre
"valores atipicos leves" y "valores atipicos extremos". Los valores atipicos leves se
representan como puntos, mientras que los valores atipicos extremos se muestran como
cruces. Para identificar los valores atipicos, se pueden seleccionar y resaltar. Esto
proporciona una vision rapida de las caracteristicas extremas de un conjunto de datos de los

datos de las ventas en unidades de la empresa LEYDE S.A. en Honduras de Jugos

Procesados desde el 2014 al 2024.
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Figura 30. Grafico de un workflow de Knime para nuestra data de ventas de series de
tiempo de la empresa LEYDE S.A. para revisar de forma descriptiva los datos y asi
poder interpretarlos. Fuente: Elaboracion Propia

Para nuestro flujo de trabajo se evaluaron varios caminos para revisar la data de LEYDE y

poder determinar la forma 6ptima de buscar factores o tendencias de nuestra serie como se

muestra en la figura 30.
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Figura 31. Grafico de un workflow de Knime para nuestra data de ventas de series de
tiempo de la empresa LEYDE S.A. para revisar de forma descriptiva los datos y asi
poder interpretarlos. Fuente: Elaboracion Propia
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Esta figura 31 nos muestra como hacemos el soporte de forma descriptiva de los datos para
poder interpretarlos en las conclusiones y recomendaciones.
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Figura 32. Grafico de la Media de los Factores estacionales y muestra como varia la
media en funcion de los periodos estacionales de forma mensual donde las ventas
tienden a ser mas altas o0 mas bajas en promedio.

Fuente: Elaboracion Propia

Todos estos resultados descriptivos nos serviran de soporte para dar nuestras

conclusiones y recomendaciones para la empresa LEYDE.
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Mean squared error: 433.950.044,626
Root mean squared error: 20.831,4968
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Mean absolute percentage error: 0,366
Adjusted R2: 0,961

Figura 33. Algoritmo de Random Forest para predecir en nuestra Data la Venta
Futura con un 96% de Accuracy
Fuente: Elaboracion Propia

En la Figura 33 se observa como hacemos uso del algoritmo de Random Forest

para predecir las ventas por sucursales como se muestra en la siguiente figura 31:

Rows solumns: 2 Statistics | ©

#  Rowp JCwsal ——
1 Row0 Choluteca 67,994.842
2 Row1l Comayagua 35,458.941
3 Row2 LaCeiba 201,327.763
4 Row3 Olancho 23,184.385
5 Row4 Roatan 38,565.974

] 6 Row5 San Pedro Sula 295,643.487
7 Row6 SantaBarbara 53,318.179
8 Row7 Santa Rosa de Copan 24454154
9 Row8 Siguatepeque 40,807.641
10 Row9 Tegucigalpa 283,092.538
n Row10 Tocoa colon 100,882.923

Figura 34. Resultados del Predictor de Random Forest. Fuente:
Elaboracion Propia
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CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

A continuacion, se presentan las conclusiones del proyecto de tesis y las
recomendaciones dirigidas a la empresa LEYDE, enfocadas en la justificacion de lo
planteado en el capitulo 1, cuyo objetivo fue evaluar la situacion actual de la organizacion.
Este analisis esta orientado a facilitar la toma de decisiones con el proposito de incrementar
los margenes de ganancia y reposicionar la marca de jugos con mejores indicadores de
ventas, ademas de aumentar su participacion en el mercado hondurefio.

En el proyecto de investigacion se implementd un modelo basado en algoritmos de
prondsticos de series de tiempo y técnicas de clusterizacion para segmentar las 11
sucursales responsables de las ventas a nivel nacional. Estas sucursales, cuya estrategia de
mercadeo y ventas esta segmentada por zonas y clientes que se encargan de promover la
fidelidad de los consumidores actuales.

La aplicacion de los modelos de series de tiempo, los random forest y de
clusterizacion proporciond a la empresa valiosos "insights" basados en las preguntas
planteadas al inicio del capitulo 1, asi como en los objetivos generales y especificos

establecidos.

5.1 CONCLUSIONES

Al observar la caida en las ventas de los ultimos cuatro afios de la familia de jugos
en la empresa LEYDE S.A. y tras realizar un analisis de clusterizacion para agrupar las

sucursales, ademas de emplear series de tiempo para el prondstico de ventas para el afio

2025, se identificaron diversas conclusiones.

l. Segmentacion de sucursales y Demanda regional: El analisis de
clusterizacion ha revelado patrones de comportamiento diferenciados entre las sucursales, lo
que sugiere que las estrategias de marketing y ventas deberian adaptarse a las caracteristicas
especificas de cada grupo de sucursales, ya que no todas presentan los mismos niveles de
ventas ni respuestas a las promociones. Basandonos en las 4 categorias antes mencionadas y
entendiendo que las sucursales de San Pedro Sula, Tegucigalpa y Ceiba son las 3 mas
importantes con una fuerza de ventas de mas del 80% del grupo de 11. Existen diferencias
en la demanda regional de los productos de jugos LEYDE. Las sucursales ubicadas en areas
urbanas muestran una mayor estabilidad en las ventas, mientras que las rurales o menos
pobladas experimentan mayores fluctuaciones a lo que la fuerza de marketing debe orientar
la demanda de acuerdo a sabores por zonas.
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2. Estacionalidad en las ventas y caida consistente en las ventas: Las series de
tiempo utilizadas muestran patrones estacionales claros, lo que indica que hay periodos del
afio con mayor o menor demanda, lo cual debe ser considerado en la planificacion de
inventarios y campanas promocionales. La tendencia a la baja observada en los ultimos
cuatro afios apunta a un posible cambio en las preferencias de los consumidores, la

aparicion de competidores o una percepcion de menor valor del producto.

3. Precision del modelo de prondstico y concentracion de las ventas: Las series
de tiempo sugieren una ligera recuperacion para 2025, pero no es suficiente para alcanzar
los niveles de ventas de afios anteriores, lo que alerta sobre la necesidad de intervenciones
estratégicas mas agresivas. El analisis ha identificado que un pequefio grupo de sucursales
es responsable de la mayor parte de las ventas, mientras que otras sucursales contribuyen de
manera muy marginal. Este fendmeno de concentracion indica que algunas zonas podrian

estar siendo desatendidas o mal gestionadas.

4. Impacto de promociones e impacto econdmico externo: Las promociones de
ventas tienen efectos positivos, pero temporales. La ausencia de una estrategia de
fidelizacion hace que las ventas caigan nuevamente después de las promociones. Los
factores externos como la inflacion o crisis econdmicas pueden haber afectado
negativamente las ventas de productos no esenciales, como los jugos, y esto debe

considerarse en el contexto del analisis de las caidas en las ventas.

5. Desviacion del pronostico y deterioro de la imagen de la marca: Si bien el
prondstico muestra una tendencia a la baja en la mayoria de las sucursales, algunas
muestran signos de estabilizacion o incluso crecimiento, lo que indica que ciertos mercados
pueden tener un potencial ain no explotado. La tendencia negativa en las ventas puede estar
relacionada con un deterioro de la imagen de la marca, lo que afectaria la lealtad del cliente

y justificaria la necesidad de un rebranding o mejoras en la percepcion del producto.
Estas conclusiones son una parte integral de nuestro analisis, ayudando a explicar las

razones detras de la caida en ventas y proporcionando un plan de accion estratégico para

revertir la tendencia.
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5.2 RECOMENDACIONES

A continuacion, damos una serie de Recomendaciones basado en nuestro analisis de

clusterizacion y de series de tiempos para la empresa LEYDE:

1. Estrategias personalizadas para cada cluster de sucursales y campaias
focalizadas por temporadas: Implementar estrategias de marketing diferenciadas para cada
grupo de sucursales basado en el analisis de clusterizacion, adaptando promociones, precios
y productos a las caracteristicas especificas de cada mercado. Aprovechar las tendencias
estacionales identificadas a través de las series de tiempo, lanzando campaias y

promociones durante los periodos de mayor demanda para maximizar las ventas.

2. Innovacién en productos y estrategias de fidelizacion: Diversificar el
portafolio de productos introduciendo nuevas variedades de jugos o presentaciones que se
ajusten mejor a las necesidades de los consumidores actuales. Implementar programas de
fidelizacion o beneficios recurrentes que logren mantener al cliente comprometido mas alla

de los efectos de las promociones temporales.

3. Reestructuracion de sucursales de bajo rendimiento y un Regranding o
reposicionamiento: Evaluar la posibilidad de reestructurar o cerrar sucursales con ventas
persistentemente bajas y redistribuir los recursos en sucursales con mayor potencial o en
areas nuevas con mejor proyeccion de crecimiento. Considerar un relanzamiento de la
marca para mejorar la percepcion entre los consumidores y contrarrestar la posible caida en

la imagen del producto.

4. Optimizacion de la logistica e inventarios y una mejora del canal digital:
Ajustar la cadena de suministro e inventarios para adaptarse mejor a las fluctuaciones
estacionales y regionales detectadas, minimizando costos y desperdicios. Para la impulsion
de sabores como la Limonada Rosa, Tamarindo y Jugo de Naranja Agria se debe comprar
fruta en meses donde los precios son menores como el ejemplo del limoén que en verano
alcanza hasta L. 6.00 por unidad y en invierno baja a L. 0.50 centavos para lo cual se
recomienda tercerizar el exprimido de la fruta y mantener en congeladores bajo cero el
zumo aplicando estabilizadores y preservantes como el sorbato de potasio para usar esa
materia prima en temporadas altas y mantener el punto de equilibrio de nuestros precios

para la demanda.
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Aprovechar la tendencia hacia el comercio electronico y mejorar la presencia online de los
productos de jugos LEYDE, ampliando las opciones de compra y mejorando la visibilidad

de la marca.

5. Promociones regionalizadas y monitoreo constante del entorno econémico:
Lanzar promociones adaptadas a las necesidades y capacidades de compra de cada regiéon o
cluster de sucursales para maximizar el impacto de las campafias. Se debera mantener una
vigilancia constante de los factores econdmicos externos que puedan afectar el consumo de

los jugos LEYDE y ajustar las estrategias de precios y promociones en consecuencia.
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CAPITULO VI. APLICABILIDAD

6.1 NOMBRE DE LA PROPUESTA

Creacion de la plaza de trabajo “Coordinador de Analisis de Datos de la Familia de
Jugos-LEYDE” que sera la persona encargada del analisis de los datos de las ventas reales
versus a las metas establecidas para lograr incrementar los indicadores de ventas de las 11

sucursales del pais.

6.2 JUSTIFICACION DE LA PROPUESTA

El estudio de los datos desde el punto de vista de las ventas, presentado en esta
investigacion, revela la importancia de que las empresas cuenten con equipos especializados
que se encarguen de extraer, depurar y transformar la informacion de los distintos procesos

organizacionales, convirtiéndola en recursos. clave para la toma de decisiones.

6.3 ALCANCE DE LA PROPUESTA

Contar con la persona y las herramientas necesarias para brindar toda la informacion
a la Gerencia General, la Gerencia de Ventas, Jefes de Ventas de cada sucursal para la toma
de decisiones donde se implementaran reportes semanales en Power BI en la nube con la
finalidad de revisar y mejorar los indicadores de ventas del proximo afio 2025 para la

familia de jugos de la empresa LEYDE.

6.3.1 Objetivo General

Implementar algoritmos de machine learning para establecer metas de ventas
en las distintas sucursales basados en sus historicos tratando de lograr un incremento de las
mismas mes a mes y asi poder optimizar los indicadores de ventas de la familia de jugos de

la empresa LEYDE de cara al afio 2025.

6.3.2 Objetivos Especificos

1. Realizar un analisis semanalmente de los comportamientos de las sucursales segun

patrones de comportamiento en las ventas.
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2. Revisar y comparar las metas versus el cumplimiento de las ventas del afio 2025 con

alta precision en cada sucursal del pais.

3. Utilizar algoritmos de machine learning para identificar las variables mas

influyentes en el desempenio de las ventas de la familia de jugos.

4. Generar recomendaciones estratégicas basadas en los resultados de los algoritmos

implementados para mejorar la toma de decisiones comerciales.

5. Evaluar el impacto de las estrategias sugeridas en los margenes de ganancia y

participacion de mercado de la empresa.

6.4 DESCRIPCION Y DESARROLLO A DETALLE DE LA PROPUESTA

6.4.1 DESCRIPCION CLARA DEL QUE Y COMO SE HARAN

Es indispensable contar con un profesional que tenga experiencia en analisis de
datos y en la elaboracion de modelos descriptivos y predictivos.

Se requiere un profesional con experiencia en la interpretacion y analisis de
datos de areas tanto administrativas como operativas.

Es necesario solicitar la creacion de una plaza de Coordinador de Analisis de
Datos en la ciudad de la Ceiba, que cumpla con los requisitos académicos y
profesionales.

Una vez que se autorice la creacion de la plaza, se debe proceder a la
publicacion de la oferta para recibir las hojas de vida de los candidatos.

Solo seran considerados aquellos candidatos que cumplan con los requisitos del
perfil establecido.

Las entrevistas seran realizadas por el Gerente General y el Gerente de
Planning.

La persona seleccionada dependera directamente de la Gerencia de Planning.
La persona seleccionada tendra la responsabilidad de realizar anélisis
descriptivos, y los paneles de control seran presentados semanalmente,
quincenal y mensualmente a las distintas gerencias para facilitar la toma de

decisiones.
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6.4.2 DESARROLLO DE TODOS LOS ELEMENTOS NECESARIOS
(HERRAMIENTAS, INSTRUMENTOS, PROCESOS)

* Apertura de plaza para Coordinador de Analisis de Datos
* Compra de computadora Laptop

* Compra de escritorio

* Compra de silla

* Compra de licencia Office

6.5 MEDIDAS DE CONTROL (INDICADORES, MEDICIONES)

*  Pronosticos de las Metas de Mes a Mes
*  Revision de Cumplimento de Metas
*  Forecast mensuales y anuales.

e KPI 4areas de ventas

6.6 CRONOGRAMA DE IMPLEMENTACION Y PRESUPUESTO
Nos basamos en técnicas de implementacion analoga para realizar basados en
proyectos similares de apertura de puestos para realizar el siguiente cronograma de tiempos

por semanas.

Tabla 7. Cronograma de Implementacion y Presupuesto

SEMANAS

DETALLE 1/12|3{4|5/6(7|8|9| 0

Solicitud de Plaza para el “Coordinador de Andlisis de Datos de la
Familia de Jugos-LEYDE”

Recepcién de Hoja de Vida de Candidatos

Entrevistas y aplicacién de pruebas de aptitud por parte de RRHH

Entrevistas de las personas seleccionadas por la Gerencia General y
Gerencia de Planning

Compra de Computadora Laptop

Compra de Escritorio

Compra de Silla

Compra de Licencia Office

Contratacion del Candidato

Induccidn por parte de la Gerencia de Planning

Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla 8. Presupuesto Anual del Coordinador

PRESUPUESTO ANNUAL DEL COORDINADOR
Sueldos S 12.000,00
Plan Movil S 400,00
Depreciacién vehiculo | S 500,00
Pasivo Laboral S 3.600,00
13 Avo- 14 Avo S 1.000,00
Laptop S 1.500,00
Silla y Escritorio S 500,00
Licencias de Office S 200,00
Total S 19.700,00

Fuente: Elaboracion Propia

6.7 CRONOGRAMA DE IMPLEMENTACION Y PRESUPUESTO

Tabla 9. Matriz de Concordancia

TITULO DE LA INVESTIGACION
IMPLEMENTACION DE MODELOS PREDICTIVOS PARA MEJORAR LAS VENTAS DE LA FAMILIA DE
JUGOS EN LEYDE
Objetivo General Teorias/Metodolé
Problema General Hipotesis gicas de Sustento | Variables Independientes
(Puede un modelo 1. Teoria de|
de series de tiempos Segmentacion de
y clusterizacion Aplicar técnicas Mercado
zyudftr al tod de Machine 2. Teoria
epartamento de : .
Vegtas de LEYDE a Learningpara | py;. Hipétesis General | el (_jldo . .
. analizar y predecir de vida del Variables Independientes
pronosticar, las ventas de la (HG)
identificar y linea de jugos de | L2 implementacién de | Producto )
segmentar LEYDE S.A . con | técnicas de Machine | 3. Teoria
eficientemente 10s | e] fin de oI.)ti.r;qizar Learning para el del "Modelo Clusterizacion"
. alisis de series de Comportamiento
perfiles de sus los indicadores de | & .
clientes para mejorar| ventas y tiempo y lé, del Consumidor
. segmentacion de 4 Teoria d
los indicadores de la | desarrollar h L : coria dg
. . clientes permitira los Procesos
familia de jugos estrategias de mejorar E o
envas,ados marketing y significativamente las | ¢ StOCﬁSthO; iad
especificamente ﬁdelivzacic'm mas | ventas de la familia de R edesy eorta dq
dentro de su gartera efectivas jugos de LEYDE, Propagacion de
de productos? optimizando las Informacién Dimensio | Indicado | Unidad
estrategias de 6. Teoria del €S res Medida
marketing y ventas. Sistemas |
HO.: Un mf)delo de Dinamicos Ir.ldicadore
series de t1§}11p0 yde |4 Teoria de s de
segmentacmn de la Clientes Clister Cantidad de
clientes no ¢S capaz de Competencia y arl;S TS | Venta de
Problema Objetivos ayudar a mejorar las Estrategia de givi dir los Productos por
Especifico Especificos ventas de LEYDE Porter 2. . Sucursal por
- Indicadore | clientes Mes
1. {Cuaéles son los 1. Analizar los s de
principal'es fa'ctores datos historicos Algoritmo
que han influido en | de ventas de la S
Metodologias
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el decrecimiento de
las ventas de la
linea de jugos de
LEYDE S.A. en los
altimos 4 afios? II.
(Cémo pueden las
técnicas de series
de tiempo ayudar a
prever las ventas
futuras y anticipar
cambios en la
demanda de los
productos de
jugos?

ML (Qué
patrones de
comportamiento de
los clientes pueden
ser identificados
mediante técnicas de
clustering y

como se pueden
utilizar para
segmentar el
mercado?

Iv. (Qué
estrategias de
marketing y ventas
pueden ser
implementadas con
base en los
resultados obtenidos
a partir de los
modelos de
Machine Learning
para aumentar la
fidelizacion y
mejorar los

linea de jugos de
los ultimos 10
afios para
identificar
patrones,
tendencias y
factores asociados
al decrecimiento
de ventas. II.
Utilizar técnicas
de series de
tiempo para
pronosticar las
ventas futuras de
la linea de jugos y
anticipar posibles
fluctuaciones o
tendencias. III.
Implementar
algoritmos de
clasificacion,
como el analisis
de clusterizacion
mediante
KMeans, para
segmentar a los
clientes segun su
comportamiento
de compra. IV.
Desarrollar
recomendaciones
para optimizar las
estrategias de
marketing y
ventas, basadas
en los resultados
del analisis de

1. Algoritmo K-
Means

2. Algoritmo de
Series de Tiempos

datos y las
indicadores de predicciones
ventas? generadas por los
modelos de
Machine
Learning.
Poblacién y Técnicas y
Tipo y Disefio Muestra Procedimientos Estadistica Para Utilizar
Poblacion:  Para
efectos de esta | Técnica:
investigacion la | Observacién Descriptivo
muestra esta .,
compuesta or Fase 1: Recoleccion de
puiest POT | 4atos Obtencién y
1404 registros de |,. .
limpieza de datos de
ventas de las 11
ventas
Estudio: sucursales en los Fase 2:  Analisis
Longitudinal 117 meses. En el Exploratorio Analisis
proceso de | inicial y visualizacién | - Medidas de tendencia central: Como la media, la
transfomlacmn Y | de datos mediana y la moda, para obtener una idea del
limpieza de 1os | Fage 3: Modelos comportamiento promedio de las ventas en LEYDE -
datos se | predictivos Medidas de dispersion: Como la desviacion estandar,
suprimieron  los | Implementacién de varianza, percentiles, y rango Inter cuartil, que ayudaran a
“Missing Values” | modelos de series de | entender la variabilidad de las ventas.
o valores nulos. | tiempo - Visualizaciones: Histogramas, graficos de
Representa  una | Fase 4: Segmentacion | barras, diagramas de dispersion (scatterplots) y diagramas
Disefo: No muestra no | Clusterizacion de de caja (boxplots) para identificar patrones, posibles
experimental probabilistica. clientes y analisis de | outliers y distribuciones.
trones
Muestra: Para | P? e
Alcance: efectos de esta Fase 3: \./alldac.lon
Descriptivo Evaluacion y ajuste de | 1 ferencial
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investigacion la | los modelos Fase 6:
Enfoque: muestra esta | Propuesta estratégica
Inferencial compuesta  por | Desarrollo de

1404 registros de | estrategias basadas en
ventas de las 11 | los resultados
sucursales en los
117 meses. En el

proceso de

transformacion 'y - Intervalos de confianza: Para estimar el rango
limpieza de los dentro del cual podrian estar las ventas futuras con un cierto
datos se nivel de confianza.

suprimieron  los - Pruebas de hipotesis: Vamos a verificar si hay
“Missing Values” diferencias significativas en las ventas entre diferentes

o valores nulos. periodos de tiempo (antes y después de la estacionalidad).
Representa  una - Modelos de regresion: Vamos a evaluar una regresion
muestra no multiple como parte de los algoritmos de prediccion o como
probabilistica. comparativo a los modelos mas avanzados.

Fuente: Elaboracion Propia
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GLOSARIO

A continuacion, damos un glosario organizado alfabéticamente, que abarca términos clave
relacionados con la aplicacion de algoritmos de clusterizacion y series de tiempo para el
analisis de ventas historicas en la empresa LEYDE:
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Algoritmo: Conjunto de instrucciones o reglas definidas que se siguen para realizar
calculos, resolver problemas o analizar datos de manera sistematica.

Bosques Aleatorios: Es una técnica de aprendizaje automatico de ensamblaje que crea
multiples arboles de decision y combina sus predicciones para mejorar la precision y evitar
problemas como el sobreajuste

Clusterizacion (o Agrupamiento): Técnica de aprendizaje no supervisado utilizada para
clasificar o agrupar datos en subconjuntos o "clusters" donde los objetos dentro de un grupo
son mas similares entre si que aquellos en otros grupos.

Cluster: Subgrupo o conjunto de datos similares entre si dentro de un conjunto mas grande,
obtenido mediante técnicas de clusterizacion.

Cohesion de Clister: Medida de la similitud entre los elementos dentro de un mismo
cluster. Un valor alto indica que los datos estan bien agrupados.

Correlacion: Relacion entre dos variables en la que un cambio en una variable se asocia
con un cambio en la otra. Puede ayudar a identificar patrones o tendencias.

Datos Historicos de Ventas: Conjunto de datos que refleja las ventas pasadas, usado para
analizar patrones y realizar predicciones futuras.

Desviacion Estandar: Medida de la variabilidad o dispersion de un conjunto de datos. Es
util para entender la consistencia de los datos en un cluster.

Estacionalidad: Comportamiento o patrdn que se repite en los datos de ventas en intervalos
especificos (mensuales, trimestrales, anuales). Es importante en analisis de series de tiempo.

Métricas de Similaridad: Herramientas utilizadas para determinar la similitud o diferencia
entre dos elementos, comunmente aplicadas en técnicas de clusterizacion.

Normalizacién: Proceso de escalado de datos para que diferentes variables tengan un peso
equivalente en el andlisis. Se utiliza en algoritmos de clusterizacion para mejorar la
precision de los resultados.

Patron de Comportamiento de Cliente: Analisis del comportamiento de los clientes en
funcion de sus compras historicas, frecuencias y preferencias. Ayuda a identificar clisteres

especificos de clientes.

Prediccion: Estimacion de valores futuros basada en modelos matematicos y datos
historicos. En ventas, se utiliza para prever la demanda futura y optimizar la planificacion.

Series de Tiempo: Secuencia de datos recogidos en intervalos regulares a lo largo del
tiempo. En ventas, se usa para identificar patrones de demanda y prever futuras tendencias.
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Segmentacion de Clientes: Técnica de agrupar a los clientes en diferentes segmentos segun
caracteristicas comunes (edad, ubicacion, frecuencia de compra, etc.). La clusterizacion es
util en este proceso.

Tendencia: Direccion general de los datos en una serie de tiempo, que puede ser creciente,
decreciente o estable. Ayuda a entender el comportamiento a largo plazo de las ventas.

Visualizacion de Datos: Representacion grafica de datos para facilitar la interpretacion de

patrones, tendencias y agrupamientos obtenidos a partir de algoritmos de clusterizacion y
series de tiempo.
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ANEXOS

La Variedad de sabores en la familia de Jugos LEYDE S.A. obtenidas del portal de
Facebook oficial de la empresa donde el producto estrella sigue siendo en de Naranja y los
demas son frutos de temporada limitado al abastecimiento de los zumos de las materias
primas y a los precios del mercado de los mismos como: Naranja Agria, Limonada Rosa,
Ponche de frutas, tamarindo, Jamaica, te frio con limon.

Figura 35. Fotografia de la Presentacion del Jugo Coctel de Frutas de la Empresa
LEYDE S.A.
Fuente (Facebook-LEYDE)
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Figura 36. Fotografia de la Presentacion de los Jugo de diferentes Frutas de la
Empresa LEYDE S.A.
Fuente (Facebook-LEYDE)

Figura 37, Fotografia del Famoso Jugo de Naranja que mas venta tiene
Fuente (Facebook-LEYDE)
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Figura 38. Fotografia del Jugo de Pifia de la Empresa LEYDE S.A.
Fuente (Facebook-LEYDE)

Figura 39. Nuevas presentaciones de Jugos como Naranja Agria y Jamaica de la
Empresa LEYDE
Fuente (Facebook-LEYDE)
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En Honduras, varias marcas de empresas producen y comercializan jugos. Estas
empresas brindan una amplia variedad de opciones de jugos y néctares en el mercado
hondurefio. Hay desde grandes compafiias internacionales hasta marcas locales que se
enfocan en ofrecer productos mas frescos y naturales. Entre todas dominan el mercado de
jugos en Honduras, con una amplia gama de productos que incluyen jugos 100% naturales,
néctares y bebidas con sabores tropicales y populares en la region. Tabla del
Benchmarking de la Competencia

Tabla 10. Benchmarking o Estudio de la Competencia
1. Tropigas (Del Frutal)
- Jugos comercializados: Jugo Del Frutal (disponible en sabores como naranja, pifia,
mango, manzana, y mas).
- Descripcion: Del Frutal es una de las marcas mas populares de jugos en el pais,
ofreciendo opciones de néctares y jugos 100% naturales.

2. SULA

- Jugos comercializados: Jugos SULA (naranja, pifia, manzana, mango, entre otros).
- Descripcion: La empresa Lacthosa, propietaria de SULA, produce una amplia
variedad de productos lacteos y jugos. SULA es conocida por ofrecer jugos con o sin
pulpa y néctares.

3. Tropical

- Jugos comercializados: Jugos Tropical (naranja, pifia, uva, y mas).

- Descripcion: Tropical es una marca local que produce bebidas de frutas y néctares con
una gran variedad de sabores.

4. Big Cola

- Jugos comercializados: Jugos Big Fresh (pifia, mango, naranja).

- Descripcion: Aunque mas conocida por sus refrescos, Big Cola también tiene una linea
de jugos bajo la marca Big Fresh, disponible en sabores tropicales.

5. Coca-Cola (Jugos Del Valle)

- Jugos comercializados: Jugos Del Valle (naranja, manzana, uva, durazno).

- Descripcion: Del Valle es una de las marcas mas grandes de jugos en América Latina, y
en Honduras se distribuyen bajo la licencia de Coca-Cola.

6. Zumo (Distribuidora de Bebidas ZUMO)

- Jugos comercializados: Jugos Zumo (naranja, pifia, tropical).

- Descripcion: Zumo es una empresa que se enfoca en ofrecer jugos naturales y tropicales
en el mercado hondurefio.

7. Florida Bebidas

- Jugos comercializados: Jugos y néctares de frutas como piiia, mango, y naranja.
- Descripcion: Aunque es una empresa costarricense, Florida Bebidas también tiene
presencia en Honduras con su linea de jugos naturales.
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8. Del Monte

- Jugos comercializados: Jugos Del Monte (pifia, naranja, guayaba, durazno).
- Descripcion: Del Monte es una marca internacional con una gran presencia en
Honduras, ofreciendo jugos a base de frutas tropicales y sabores populares.

9. Jumex

- Jugos comercializados: Jumex (néctares y jugos de durazno, mango, manzana,
guayaba, entre otros).

- Descripcion: Jumex es una marca mexicana que también tiene distribucion en
Honduras, conocida por sus néctares y jugos.

10. La Famosa

- Jugos comercializados: Jugos de naranja, pifia, manzana, y mas.

- Descripcion: La Famosa es una empresa centroamericana que tiene una presencia
significativa en Honduras, produciendo jugos y néctares de frutas tropicales.

11. Dole

- Jugos comercializados: Jugos de pifia y otras frutas tropicales.

- Descripcion: Dole es conocida principalmente por la produccion de frutas frescas, pero
también comercializa jugos de alta calidad, especialmente jugos de pifa.

12. Florida's Natural

- Jugos comercializados: Jugo de naranja 100% natural.

- Descripcion: Aunque es una marca internacional, Florida's Natural esta presente en
Honduras y se especializa en jugos de naranja sin conservantes ni azucar anadida.

13. Tampico Beverages

- Jugos comercializados: Jugos y néctares en sabores como mango, naranja, durazno,
pifia.

- Descripcion: Tampico ofrece una variedad de bebidas de frutas con una mezcla de
sabores tropicales y populares en América Latina.

14. Naturale

- Jugos comercializados: Jugos 100% naturales de naranja, pifia, guayaba, y otros.
- Descripcion: Naturale es una marca mas pequefia que se enfoca en ofrecer jugos sin
azucar afiadida ni conservantes, promoviendo opciones mas saludables.

15. Kerns (Grupo Jumex)
- Jugos comercializados: Jugos de durazno, fresa, mango y otros sabores tropicales.
- Descripcion: Kerns es otra marca de Jumex, reconocida por sus jugos y néctares

enlatados que también se distribuyen en Honduras.

16. Natura's
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- Jugos comercializados: Néctares de naranja, mango, durazno, guayaba, entre otros.
- Descripcion: Natura’s es una marca centroamericana con una fuerte presencia en el
mercado hondurefio, conocida por sus néctares envasados de frutas tropicales.

17. Sunny Delight (SunnyD)

- Jugos comercializados: Bebidas de naranja y otros sabores citricos.

- Descripcion: Sunny Delight, o SunnyD, es popular por sus bebidas citricas que combinan
jugo de naranja con otros ingredientes para crear una bebida dulce y refrescante.

18. Concentrados El Rey

- Jugos comercializados: Concentrados de frutas como naranja, pifia, limon y mas. -
Descripcion: Aunque mas enfocados en la produccion de concentrados para bebidas,
los productos de El Rey son muy utilizados en la industria de jugos en Honduras.

19. Banacol

- Jugos comercializados: Jugos de banano y otras frutas tropicales.

- Descripcion: Banacol es una empresa centrada en productos de banano, pero también
produce jugos y concentrados derivados de esta fruta.

20. Concentrados El Coyol

- Jugos comercializados: Jugos y concentrados de frutas tropicales.

- Descripcion: El Coyol produce concentrados que son utilizados por empresas locales
para la elaboracion de jugos y néctares en Honduras.

21. FIFCO

- Jugos comercializados: Jugos tropicales y naturales.

- Descripcion: FIFCO (Florida Ice & Farm Co.) es una empresa costarricense que ha
ampliado su presencia en Honduras, ofreciendo bebidas naturales y jugos de frutas.

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 40. FOTOGRAFIA DEL PLANTEL DE LEYDE SPS (SUCURSAL)
Fuente (Elaboracion Propia)
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AUTORIZACION DE LA EMPRESA LEYDE S.A.

Atencion:

Ing. Virgilio Madrid; Encargado de Planning Corporativo

Estimado Ingeniero:

Yo, Sergio Molina Anderson de San Pedro Sula, autor del trabajo de postgrado titulado:
“IMPLEMENTACION DE MODELOS PREDICTIVOS PARA MEJORAR LAS VENTAS DE LA FAMILIA
DE JUGOS EN LEYDE S.A.” presentado y aprobado en octubre 2024 como requisito previo para
optar al titulo de master en Analitica de Datos y reconociendo que la presentacion del presente
documento forma parte de los requerimientos establecidos del programa de maestrias de la
Universidad Tecnolégica Centroamericana (UNITEC), solicito por este medio el uso de la Data de
Ventas Histérica de la familia de Jugos Procesados ya sea en Lempiras o Unidades como crea

conveniente para:

1) Hacer un analisis con herramientas de Aprendizaje automatico como es

Clusterizacion para ayudar a identificar oportunidades de mejora en sus Kpi’s de Ventas de

esa familia para el 2025.

2) Hacer un analisis con herramientas de Aprendizaje automatico como es Series de Tiempos
para ayudar a identificar oportunidades de mejora en sus Kpi’s de Ventas de esa familia
para el 2025.

Asimismo, el autor cede de forma ilimitada y exclusiva a LEYDE y a UNITEC la

titularidad de los derechos patrimoniales. Es entendido que cualquier copia o reproduccion

del presente documento con fines de lucro no est4 permitida sin previa autorizacion por
escrito de parte de UNITEC.

En fe de lo cual se suscribe el presente documento en la ciudad de San Pedro Sula, a los 25

dias del mes de del ano octubre 2024.

Y

* La autorizacion firmada se encuentra adjunta a mi expediente

Ing. Virgilio Madrid

134



CARTA DE AUTORIZACION DE DERECHOS DE AUTOR

SAN PEDRO SULA, CORTES. ENERO, 2025
AUTORIDADES DE UNITEC

Por la presente, yo, Sergio Molina Anderson, con nimero de cuenta 12313295, autor de tesis
titulada " IMPLEMENTACION DE MODELOS PREDICTIVOS PARA
INCREMENTAR LAS VENTAS DE JUGOS EN LEYDE S.A.", presentada como
requisito parcial para optar al titulo de Maestria en Analitica de Negocios en la Universidad
Tecnologica Centroamericana, declaro lo siguiente:

1. Originalidad del trabajo
Garantizo que la obra mencionada es producto de mi autoria y que cumple con los
principios de originalidad y ética académica. Declaro que en el desarrollo de esta
obra se han citado todas las fuentes consultadas y se han respetado los derechos
de autor de terceros.

2. Cesion de derechos de reproduccion
Autorizo a UNITECa incluir una copia digital o fisica de mi tesis en su
repositorio académico, con fines de consulta, difusion y preservacion, segun las
politicas establecidas por la institucion.

3. Limitaciones de uso
Esta autorizacion se otorga con la condicion de que mi obra sea utilizada inicamente
para fines académicos y sin fines de lucro. Cualquier uso comercial debera contar
con mi autorizacidon expresa.

4. Derechos patrimoniales y morales
Declaro que la cesion de derechos para la reproduccion y difusion de mi obra no
afecta mis derechos morales como autor, los cuales mantengo de manera
irrenunciable e intransferible.

5. Responsabilidad legal
Asumo la responsabilidad legal sobre cualquier reclamo relacionado con el
contenido de esta obra, exonerando a UNITEC de cualquier disputa derivada del
uso del material presentado.

Sin otro particular, firmo esta carta en sefial de conformidad.

Atentamente,
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Sergio Molina Anderson
lactovi@gmail.com +504
95029553

AUTORIZACION DEL AUTOR(ES) PARA LA CONSULTA, REPRODUCCION
PARCIAL O TOTAL Y PUBLICACION FiSICA Y ELECTRONICA DEL TEXTO
COMPLETO DEL TRABAJO FINAL DE GRADUACION DE UNITEC Y CESION DE

DERECHOS PATRIMONIALES

Sefiores

CENTRO DE RECURSOS PARA

EL APRENDIZAJE Y LA INVESTIGACION (CRAI)

UNIVERSIDAD TECNOLOGICA CENTROAMERICANA (UNITEC)
Tegucigalpa

Estimados Sefiores:

Yo, Sergio Molina Anderson, en San Pedro Sula, autor del trabajo de postgrado
titulado: IMPLEMENTACION DE MODELOS PREDICTIVOS PARA INCREMENTAR
LAS VENTAS DE JUGOS EN LEYDE S.A, presentado y
aprobado en Enero, 2025, como requisito previo para optar al titulo de Master en
Analitica de Negocios en UNITEC(en lo sucesivo, el “Trabajo Final de Graduacion”) y
reconociendo que la presentacion del presente documento forma parte de los
requerimientos establecidos del programa de Postgrado de la Universidad Tecnoldgica
Centroamericana (UNITEC) y del Centro Universitario Tecnoldgico (CEUTEC), por este
medio AUTORIZO/AUTORIZAMOS a la Universidad Tecnologica Centroamericana
(UNITEC) y el Centro Universitario Tecnologico (CEUTEC), para que:

1) Através de sus Centros Asociados y Bibliotecas de los “Centros de Recursos para
el Aprendizaje y la Investigacion (CRAI)”, para que con fines académicos, puedan
libremente registrar, copiar o utilizar la informacion contenida en €I, con fines
educativos, investigativos o sociales. Asimismo, para que exponga mi trabajo
como medio didactico en los Centros de Recursos para el Aprendizaje y la
Investigacion (CRAI o Biblioteca), y con fines académicos permita a los usuarios
de dichos centros su consulta y acceso mediante catdlogos electronicos,
repositorios académicos nacionales o internacionales, pagina web institucional,
asi como medios electronicos en general, internet, intranet, DVD, u otro formato
conocido o por conocer, asi como integrados en programas de cooperacion
bibliotecaria académicos, que permitan mostrar al mundo la produccion
académica de la Universidad a través de la visibilidad de su contenido.

2) De conformidad con lo establecido en la Ley de Derechos de Autor y de los
Derechos Conexos de la Republica de Honduras, se autoriza para que permita
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copiar, reproducir o transferir informacion del Proyecto de Graduacion, conforme
su uso educativo y debiendo citar en todo momento la fuente de informacion; esto
permitird ampliar los conocimientos a las personas que hagan uso del mismo,
siempre y cuando resguarden la completa informacion textual o parafrasis de esta.

Asimismo, en mi calidad de estudiante y/o autor del Trabajo Final de Graduacion acepto
que UNITEC/CEUTEC no se hace responsable del uso, reproducciones, venta y
distribuciones de todo tipo de fotografias, imagenes, grabaciones, o cualquier otro tipo de
presentacion relacionado con el Trabajo Final de Graduacion que el mismo autor
distribuya antes y después de la entrega del documento a la Universidad.

Finalmente, declaro bajo fe de juramento, conociendo las consecuencias penales que
conlleva el delito de perjurio: que soy autor(es) del presente Trabajo Final de
Graduacion, que el contenido de dicho trabajo es obra original de suscrito(s) y de la
veracidad de los datos incluidos en el documento. Eximo a UNITEC/CEUTEC; asi como
el Tutor y Lector que han revisado el presente, por las manifestaciones y/o apreciaciones
personales incluidas en el mismo, de cualquier responsabilidad por su autoria o cualquier
situacion de perjuicio que se pudiera presentar.

De conformidad con lo establecido en los articulos 9.2, 18, 19, 35y 62 de la Ley de
Derechos de Autor y de los Derechos Conexos; los derechos morales pertenecen al autor y
son personalisimos, irrenunciables, imprescriptibles e inalienables, asimismo, por tratarse
de una obra colectiva, cedo de forma ilimitada y exclusiva a la

UNITEC/CEUTEC la titularidad de los derechos patrimoniales que surjan o se deriven del
Trabajo Final de Graduacion. Es entendido que cualquier copia o reproduccion del
presente documento con fines de lucro no esta permitida sin previa autorizacion por
escrito de parte de UNITEC/CEUTEC.

En fe de lo cual, se suscribe el presente documento en la ciudad de San Pedro Sula,
Cortes a los 25dias del mes de Enero del 2025.

Sergio Molina Anderson
12313295
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