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FACULTAD DE POSTGRADO

IMPLEMENTACION DE MODELO PREDICTIVO DE
INGRESOS POR VENTA CON SERIES DE TIEMPO PARA LA
EMPRESA PRILACENTRO

Erick Mauricio Perdomo Sauceda
Resumen

Las empresas multinacionales en la actualidad buscan ser mas competitivas en aspectos de
produccion y distribucion de productos o servicios, esto las obliga a contar con areas estratégicas
que garanticen que las operaciones sean llevadas a cabo en tiempo y forma para la obtencién del
cumplimiento de los objetivos organizacionales.

El cumplimiento de objetivos implica que las areas operativas, administrativas y analisis de datos
elaboren en conjunto una seria de procedimientos que permitan la preparacion de modelos de
aprendizaje automatico que garanticen el uso adecuado de los recursos financieros de las empresas
ya que en muchos casos se cuenta con un area que sirve como intermediaria entre la operacion y
la administracion, esto para garantizar que las diferentes operaciones de comercializacion y venta
se apeguen a los pronosticos, proyecciones y que se cumplan con los rendimientos esperados por
los socios o0 accionistas.

La implementacion de los prondsticos de ventas por categoria de productos con la ayuda de
herramientas estadisticas e informaticas en la actualidad ha permitido que los datos tomen un rol
determinante en la toma de decisiones desde el punto de vista de la analitica de datos, lo anterior
obedece a la necesidad de contar con informacion precisa y oportuna en temas relacionados a
prondsticos de ventas o forecast por su terminologia en inglés, la falta de modelos para pronosticar
las ventas como pilar fundamental en el funcionamiento de una organizacion o empresa es critico
ya que esto no permite ejecutar estrategias de crecimiento, el problema planteado fue identificado
como consecuencia de la falta de medicion en los indicadores de ventas mensuales, trimestrales,
semestrales y anuales, esto representa en muchos casos perdida financieray problemas en los flujos
de caja para afrontar la operacion, las diferentes tareas de seguimiento y socializacion de la
informacion puede ser manejado en el corto plazo por las areas de analisis de datos de la empresa
Prilacentro siguiendo las recomendaciones planteadas en este documento.

Palabras claves: (Empresas multinacionales, analisis de datos, pronostico, ventas, empleos.)
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GRADUATE SCHOOL

IMPLEMENTATION OF PREDICTIVE MODEL OF SALES
INCOME WITH TIME SERIES FOR THE COMPANY
PRILACENTRO

Erick Mauricio Perdomo Sauceda
Abstract

Multinational companies currently seek to be more competitive in aspects of production and
distribution of products or services, this forces them to have strategic areas that guarantee that
operations are carried out in a timely manner to obtain compliance with the objectives.
organizational.

The fulfillment of objectives implies that the operational, administrative and data analysis areas
jointly develop a series of procedures that allow the preparation of automatic learning models that
guarantee the adequate use of the financial resources of the companies since in many cases there
is with an area that serves as an intermediary between the operation and the administration, this to
guarantee that the different commercialization and sale operations adhere to the forecasts,
projections and that the returns expected by the partners or shareholders are met.

The implementation of sales forecasts by product category with the help of statistical and computer
tools has currently allowed data to play a determining role in decision-making from the point of
view of data analytics, the foregoing is due to Due to the need to have accurate and timely
information on issues related to sales forecasts or forecasts due to their derminology in English,
the lack of models to forecast sales as a fundamental pillar in the operation of an organization or
company is critical since this does not It allows executing growth strategies, the problem posed
was identified as a consequence of the lack of measurement in the monthly, quarterly, semi-annual
and annual sales indicators, this represents in many cases financial loss and cash flow problems to
face the operation, The different tasks of monitoring and sharing information can be handled in
the short term by the data analysis areas of the Prilacentro company following the
recommendations set forth in this document.

Keywords: Multinational companies, data analysis, forecast, sales, jobs.
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CAPITULO I. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

1.1 INTRODUCCION

El proyecto de investigacion busca conocer y entender como funcionan actualmente las areas de
comercializacién y ventas, proponer la creacion de un departamento de analisis de datos que
prepare los modelos de aprendizaje automatico con la informacién historica de Prilacentro, esto
con la finalidad de contar con modelos predictivos de las ventas, tomando como base la
informacion actual e historica con aras de proponer una mejora a los prondésticos actuales de ventas
de productos por categoria que apunten hacia una implementacion de modelos analiticos que
contribuyan con el cumplimiento de la estrategia de ventas para la distribucion y comercializacion
de alimentos secos, alimentos liquidos, probidticos, quimicos y equipos en el mejoramiento y

fortalecimiento de larvas de camaron.

La Gerencia General en la actualidad es la responsable de preparar los pronosticos de ventas de
productos por categoria, esto permite preparar los pedidos de compra para la adquisicion de
productos en su totalidad importados, que servirdn para el cumplimiento de la estrategia de
comercializacién y ventas de un bien o servicio, estas a su vez necesitan innovar con una vision
clara hacia un modelo centrado en analisis de datos actuales e historicos que garanticen de manera
acertada los pronosticos de aprendizaje automatico y que contribuyan con la continuidad del

negocio y con la especializacién de las areas estratégicas con la ayuda de los datos.

En la actualidad la falta de un pronéstico de ventas acertado ha ocasionado que exista un
decremento en los ingresos por ventas del 24% en relacion con el afio 2022, los pronosticos de
ventas actuales involucran una estimacion de crecimiento lineal como parte de una practica

tradicional de estimar los ingresos por venta de productos.



1.2 ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

Las areas comerciales y de ventas como las responsables del cumplimiento estratégico de las
empresas, estas a su vez necesitan adoptar un rol mas activo en funcién de demandar el apoyo de
herramientas de analitica de datos, esto con la finalidad de contar con informacidn que contribuya
con la toma de decisiones y poder reaccionar de forma oportuna a los posibles cambios que afectan
la venta de productos, en muchos casos las organizaciones no cuenta con areas especializadas en
andlisis de datos que permite preparar modelos descriptivos, predictivos, prescriptivos, segln sea

la necesidad del negocio.

La falta de pronosticos de ventas que permitan conocer el comportamiento desde una perspectiva
de analisis de datos imposibilita poder anticiparse a los posibles cambios en las ventas de productos
ya que los célculos tradicionales no se acercan a los prondsticos de ventas, esta problematica se
atribuye al poco aprovechamiento de los datos actuales e historicos aplicando nuevas técnicas y
herramientas de analitica de datos que permitird contar con modelos apegados a los resultados

reales de las ventas.



1.3 DEFINICION DEL PROBLEMA

Los pronosticos de informacion relacionado a las ventas permiten a la administracion de las
empresas preparar las diferentes estrategias como ser comercializacion, abastecimiento,
financiamiento, en el momento que las empresas no cuentan con modelos de prondstico apegados
a la realidad la estrategia empieza a mostrar incongruencias en aspectos financieros, logisticos, de

comercializacién y ventas.

El area de ventas de la empresa Prilacentro cuenta con una metodologia que permita anticiparse a
los decrementos de las ventas, entre las causas identificadas se tiene que en la actualidad el
prondstico de ventas se estima de forma aproximada entre el crecimiento o decrecimiento de los
periodos anteriores, la falta de una matriz de seguimiento periddica que compare las ventas reales
y los prondsticos de ventas, dificultan que se pueda reaccionar y anticiparse a los futuros problemas
de flujo de efectivo por falta de generacién de ingresos, a la fecha las ventas proyectadas versus

las ventas reales reflejan un decremento del 24% equivalente a trece millones de lempiras.

Como segundo problema identificado se tiene que en el area de Almacenes se cuenta con
inventarios de productos que sobrepasan los 365 dias de rotacion, esto representa en términos
financieros que la empresa Prilacentro cuenta con un sobre stock de productos, lo anterior como
consecuencia de una prondstico de ventas funcional y acertado que permita adquirir las cantidades
correctas que se estiman vender, se han tenido repercusiones financieras ya que la empresa
adquirio una linea de crédito para abastecer los inventarios de productos y estos reflejan una poca
rotacion que no contribuyen actualmente al ciclo de conversion del efectivo, estos inventarios

equivalen a $400k Cuatrocientos mil dolares americanos.

Pregunta de Investigacion

¢ Es factible emplear un modelo predictivo para generar predicciones de ventas para los productos
de PRILACENTROQO?



1.4 OBJETIVOS DEL PROYECTO

Objetivo General

Presentar un modelo funcional para la empresa Prilacentro que permita mediante un modelo de

analitica predictiva, contar con pronosticos de ventas por categoria de productos.

Objetivos Especificos

. Disefiar un modelo predictivo de los ingresos por venta que permita pronosticar el
comportamiento de los productos comercializados y vendidos de acuerdo con los datos historicos
que reflejan la informacion financiera de la empresa Prilacentro para los periodos enero 2019 a
julio 2023.

o Mostrar los resultados de dos modelos de analitica predictiva en la herramienta informatica
Knime y Power Bl, los modelos propuestos serian Ramdon Forest Machine Learning y Series de

Tiempo con suavizamiento exponencial.



1.5 JUSTIFICACION

Los modelos predictivos en las organizaciones ayudan a conocer de forma anticipada como se
comportaran las diferentes variables como ser las ventas, los costos, los gastos, la produccion, los
inventarios, etc., y de esta forma poder mejorar los resultados del negocio desde cada una de sus
areas, los indicadores de ventas como parte fundamental de la empresa, contribuye en la toma de
decisiones y esto permite que las areas involucradas como ser el area administrativa, operativa,
produccion, puedan alinearse a los prondsticos de ventas y asi apegarse al cumplimiento
estratégico del negocio, es importante mencionar que la analitica de negocios ha logrado
transformar la manera en que se preparan los datos y asi contribuir con el uso de herramientas

tecnologicas que aplican algoritmos para transformar los datos en informacion estratégica.

Los modelos de series de tiempo para pronosticar las ventas, muestran de forma grafica el
comportamiento de los datos, tomando como base los datos historicos y transformandolos en un
activo estrategico valioso como lo es la informacién para la toma de decisiones, esto es posible
gracias a la ayuda de los algoritmos ya que estos cuentan con procedimientos estadisticos y

matematicos.

Las organizaciones necesitan actualizar sus procesos de almacenamiento y transformacion de la
informacion, esto con la finalidad de contar con la mayor cantidad de datos historicos que les
permita utilizar los diferentes programas informaticos de codigo abierto y/o cerrado para aplicar

las diferentes metodologias en todas las areas segun sea su necesidad como negocio.

La Analitica de Negocios permitira a la empresa Prilacentro contar con nuevas opciones de toma
de decisiones desde los datos y poder preparar y construir modelos que permitan al negocio
anticiparse a los posibles cambios o variaciones que afectan a las empresas ya sea desde un enfoque
administrativo, operativo o financiero, aprovechando asi las diferentes metodologias aplicadas en

evaluar comportamientos, estacionalidades, tendencias, gustos y preferencias.



CAPITULO Il. MARCO TEORICO

2.1 ANALISIS DE LA SITUACION ACTUAL

En la actualidad la empresa Prilacentro una empresa transnacional dedicada al mejoramiento y
cuidado de larvas de camardn pronostica los ingresos, costos, gastos y compras de forma
tradicional, en los cuales se le asigna un porcentaje promedio de acuerdo con el comportamiento
histérico de los datos, esta practica es aceptada en muchos sectores y empresas por la forma

practica en la que se estiman un crecimiento o decrecimiento de la informacion a considerar.

El proyecto de investigacion busca implementar un modelo de analitica predictiva que contribuya

con una metodologia actualizada en el procesamiento de datos.

La importancia de implementar practicas en técnicas estadisticas aplicando la analitica de datos
ayuda a las organizaciones a conocer el posible comportamiento de los datos y a su vez anticiparse

a los posibles cambios que afecten al negocio.

El sector acuicola al que esta orientado el negocio de Prilacentro es cambiante y demandante en
aspectos de informacion precisa para la toma de decisiones y poder anticiparse a las variaciones
significativas que repercutan en los resultados de la empresa, es por este motivo que Prilacentro
necesita de la implementacion de un modelo predictivo de las ventas por producto, esto le permitira

contar con informacion referenciada para tomar decisiones.



2.2 CONCEPTUALIZACION

Analisis de Datos

El analisis de datos dindmicos es un campo relativamente nuevo sus fundamentos teéricos
se basan en enfoques estadisticos y computacionales bien establecido. Aunque no ha sido hasta los
ualtimos afios que esta area de investigacién ha experimentado un gran crecimiento debido al

incremento de datos disponibles.(Casas Roma et al., 2019, p. 221)
Prondstico de Ventas

Prondstico de ventas, plan de ventas y presupuesto de ventas son temas de indudable interés
en el mundo de los negocios, y aunque su denominacion y significado son diferentes, existe una

marcada dependencia entre ellos. (Moreno Castro, 2019, p. 16)
Planeacion y estrategia

La planeacion y la estrategia han estado presentes a través de la historia de la humanidad
de diferentes maneras, sin establecer un caracter propio o perteneciente a una disciplina. Sélo a
partir de unos cuantos afos atras, estos dos conceptos se han unido, para integrarse y conformar

una definicion en el &ambito administrativo (Rojas Lopez, 2012, p. 12)
Stock

El stock es la cantidad de mercancias que permanecen almacenadas en la empresa y que
estan en movimiento, aguardando a ser consumidas en el proceso de produccion, servicio,
mantenimiento y venta en un tiempo cercano, tanto para fabricacion como para la venta. (Rubio
Ferrer & Villarroel Valdemoro, 2012, p. 47)

Stock de Seguridad

Proporciona proteccion ante las irregularidades o incertidumbres en la oferta 0 demanda de un
articulo. (Rubio Ferrer & Villarroel VValdemoro, 2012, p. 50)

Stock de Transito

Esté circulando entre las diferentes fases de produccion y de distribucion. Este stock se origina
cuando la empresa esta separada de los proveedores y de los clientes, por lo que se necesita tiempo

para llevar los materiales de un lugar a otro. (Rubio Ferrer & Villarroel VValdemoro, 2012, p. 51)



Marketing

“El marketing es un proceso social y administrativo mediante el cual grupos e individuos obtienen
lo que necesitan y desean a través de generar, ofrecer e intercambiar productos de valor con “sus
semejantes” (Direccion de Mercadotecnia, de Philip Kotler, considerado por muchos como el

“padre del marketing”) (Pérez Rodriguez, 2015, p. 13)

Programas Estadisticos

Los paquetes de programas estadisticos constituyen herramientas informaticas, preparadas
para la resolucion de problemas derivados de la estadistica clasica. En este sentido, servirian para
medir y cuantificar los entes o elementos con los que se relacionan cualquiera de las Ciencias
Naturales o Sociales, no existiendo diferencias sustanciales en el tratamiento de la informacién, ya
se refiera a entes espaciales, como en el caso de la Geografia, que en el relativo a personas (mas
propio de la Psicologia o la Sociologia), o en el de cualquier otro ente cuantificable. (Preciado,
2012, p. 16)

Aprendizaje Supervisado

El Supervisado constituye un algoritmo de aprendizaje basado en ejemplos donde el
nuevo conocimiento es inducido a partir de una serie de ejemplos y contraejemplos (Benitez,
2015)

Aprendizaje No Supervisado

Todo el proceso de modelado se lleva a cabo sobre un conjunto de ejemplos formado tan
solo por entradas al sistema. No se tiene informacion sobre las categorias de esos ejemplos
(Benitez, 2015)



Estadistica en Analisis de Datos

La Estadistica se utiliza como tecnologia al servicio de las Ciencias donde la variabilidad
y la incertidumbre forman parte de su naturaleza. Asi, se ocupa de la sistematizacion, recogida,
ordenacién y presentacion de los datos referentes a un fenomeno que presenta variabilidad o
incertidumbre para su estudio metddico, con objeto de hacer previsiones sobre los mismos, tomar

decisiones u obtener conclusiones. (Garriga Trillo, 2015, p. 15)
Estadistica Descriptiva

Mediante la Estadistica Descriptiva se organizan y resimenes conjuntos de observaciones
procedentes de una muestra o de la poblacion total, en forma cuantitativa. Este resumen puede
hacerse mediante tablas, graficos o valores numéricos. Asi, se dispone de distintos procedimientos

que nos permiten estudiar las caracteristicas de una o mas variables. (Garriga Trillo, 2015, p. 15)
Andlisis Predictivo

Es el uso de métodos estadisticos aplicando algoritmos y técnicas de aprendizaje
automatico con el objetivo de encontrar comportamientos y resultados futuros en base a la data

histdrica con la que se cuente. Alarcon Garcia, R. E. y Bravo Jaico, J. L. (Dir.) (2021, pag.40).
Importancia de la Analitica Predictiva

En ventas, la habilidad de predecir alguna accion y/o situacion determinada (qué, quién y
cuando) es una de las capacidades mas poderosas y afioradas que una empresa puede poseer. Saber
de antemano quién puede comprar y quién no, quién puede cancelar y quién no, quién puede
renovar y quién no, es sumamente ventajoso para optimizar el modelo de negocio actual de la

empresa Yy poder posicionarse sobre la competencia (Antonio & Glenn-Anderson, 2018).
Modelo Predictivo

Permiten realizar un andlisis para identificar la correlacion entre un conjunto de variables
de datos de entrada y una variable de respuesta o destino, buscando siempre tener unas salidas
deseadas; pero también existen modelos que solo presentan datos de entrada y en este tipo de

modelos lo que se busca es encontrar la relacion de unos datos con otros. (Dir.) (2021, pag.41).



Base de datos

Se le considera como un almacén de datos, y en él se registran de manera ordenada, con la
finalidad de ser facil de encontrar y utilizar por las organizaciones. Alarcén Garcia, R. E. y Bravo
Jaico, J. L. (Dir.) (2021, pag.41).

Dato

Es considerada como la unidad minima de informacion, que por si sola no ayuda mucho
en la comprension de un fendmeno. Puede ser un valor numérico, alfanumérico, espacial entre
otros. Alarcén Garcia, R. E. y Bravo Jaico, J. L. (Dir.) (2021, pag.41).

Extraccion de Conocimiento

Proceso original para el descubrimiento de informacion y nuevo conocimiento basado en

los datos contenidos en repositorios que permitird su uso en la toma de decisiones. (Dir.) (2021,
pag.41).

Informacion

Son los datos procesados, nos dan una mejor idea de lo que se estd manipulando a
diferencia de los datos simples, aunque depende mucho de las personas que lo utilizan. (Dir.)
(2021, pag.41).

Mineria de Datos

Aplicacion de métodos que permiten obtener patrones desconocidos en los datos, y que son

potencialmente Utiles para comprender el fendmeno estudiado. (Dir.) (2021, pag.41).

Modelo

Representaciones abstractas o formales de objetos tanto reales o propios del software que

conforman un dominio especifico. Alarcon Garcia, R. E. y Bravo Jaico, J. L. (Dir.) (2021, pag.41).
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Modelo de Datos

Diagrama que representa el flujo de los datos basado en textos y simbolos, que permiten

su entendimiento y comprension. Alarcon Garcia, R. E. y Bravo Jaico, J. L. (Dir.) (2021, pag.41).

Sistema Analitico

Sistemas en la que las organizaciones utilizan para estudiar y observar todos sus datos
histdricos y en tiempo real que permita detectar patrones y producir conocimientos que apoye la

toma de decisiones inteligentes. Alarcon Garcia, R. E. y Bravo Jaico, J. L. (Dir.) (2021, pag.42).

Procesamiento de Datos

Es el trabajo sobre los datos a través de la recoleccion, el almacenaje, empleo, movimiento
o supresion. Cualquier operacién o conjunto de operaciones sobre datos, tales como la recoleccion,
almacenamiento, uso, circulacion o supresion. Alarcon Garcia, R. E. y Bravo Jaico, J. L. (Dir.)
(2021, pag.42).

Técnicas Predictivas

Procedimientos o recursos que permiten entrenar a un modelo o método a través del uso de
diferentes datos con la intencion de generar una variable partiendo de ellos. Alarcon Garcia, R. E.
y Bravo Jaico, J. L. (Dir.) (2021, pag.43).

Visualizacién de Datos

Presentacion de la informacion en un formato simple y préctico, atil para cualquier persona,
basada en el uso de mapas, cuadros o graficas intuitivas. Es muy comun el uso de herramientas de

visualizacion. Alarcén Garcia, R. E. y Bravo Jaico, J. L. (Dir.) (2021, pag.43).
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Serie de Tiempos

El valor de t asociado con cada valor fj siempre crece conforme aumenta j, nunca decrece
0 permanece constante (como el tempus que siempre fugit). Por tanto, aunque la variable de
dominio no es necesariamente el tiempo, el paradigma de ese tipo de series es el de muestras

tomadas regularmente en el tiempo, de ahi su nombre: series de tiempo. (Nava P., 2013, p. 45)

Algoritmo

Un algoritmo es una secuencia de pasos a ejecutarse en cierto orden. Representa la manera

de llevar a cabo una tarea, una funcién o un procedimiento (Ayala San Martin, 2020, p. 10)

Machine Learning

Machine learning es la ciencia que hace que los ordenadores “aprendan” a partir de los
datos. En vez de programar, paso a paso, cada solucion especifica para cada necesidad planteada,
tal y como se realiza en el enfoque de la programacion convencional, el area de machine learning
esta dedicada al desarrollo de algoritmos genéricos que pueden extraer patrones de diferentes tipos
de datos. (Bobadilla Sancho, 2020, p. 10)

Big Data

Big Data o datos a gran escala hace referencia a un conjunto de datos tan grande que las
aplicaciones informaticas tradicionales de procesamiento de datos no son capaces de tratar con
ellos ni de encontrar patrones repetitivos. (Big Data, Machine Learning y Data Science En Python,
2022, p.7)
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Datos Estructurados

Son aquellos datos con formato y campos fijos, en el que el formato es anticipadamente
definido, para ser almacenados en bases de datos relacionales; este tipo de datos guardan un orden
especifico lo que facilita trabajar con ellos. (Big Data, Machine Learning y Data Science En
Python, 2022, p. 15)

Datos No Estructurados

Son aquellos datos que no tienen formatos predefinidos, es decir no tienen estructura

uniforme. (Big Data, Machine Learning y Data Science En Python, 2022, p. 16)

Suavizado

Un tipo de filtro de gran aplicacion es el de suavizado, asi llamado porque comdnmente se
usa para eliminar las altas frecuencias de una sefial o para eliminar las bajas mediante la resta de

la resultante del suavizado a la sefial original (Nava P., 2013, p. 71)

Acurracy

La precision también es un término Util cuando hay una medida objetiva de la "verdad",
como una biopsia resultada. Sin embargo, en ausencia de esto (es decir, en la mayoria de
situaciones en las que se utilizan escalas e indices), y donde se debe establecer la validez de
constructo, el término es engafioso, en el sentido de que no existe un valor "verdadero™ (Streiner
& Norman, 2006, p. 2)
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Analisis de Resultados

La conclusién de la aplicacion de un procedimiento de célculo estadistico, mediante el uso
de un programa informatico, culmina con la presentacion y analisis de los resultados obtenidos.
Las salidas del ordenador son, general- mente, de dos tipos: numéricas y graficas. (Preciado, 2012,
p. 21)

Salidas Numéricas

Ofrecen cuadros disefiados para presentar los resultados cuantitativos del analisis, bien mediante
tablas de relacion, bien median- te la expresion de los indices o coeficientes, producto de la
investigacion. (Preciado, 2012, p. 21)

Salidas Graficas

Suelen complementar los resultados expresados de forma numérica. Los tipos de graficos
ofrecidos son variados: diagramas de barras, graficos de lineas, representaciones cartesianas,

graficos sectoriales. (Preciado, 2012, p. 22)

2.3 TEORIAS DE SUSTENTO

2.3.1 BASES TEORICAS

En esta investigacion se utilizo inicialmente el modelo de Random Forest de Knime para mostrar
la precision de los resultados tanto en cantidades por producto y cantidades en ventas, se completo
el modelo de investigacion con el modelo de Prevision de Power Bl ya que era necesario conocer
un modelo que mostrara las cantidades de productos y ventas para 12 meses, y que este contribuya
a la administracion a preparar los presupuestos de los siguientes afios en base a la informacion

historica.
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Knime

El software Knime es un entorno completamente gratuito empleado para el desarrollo y
ejecucion de técnicas de mineria de datos, El proceso de analisis de datos, utilizado por Knime,
consiste en un conjunto de nodos, acoplados mediante puentes que transportan datos o modelos.
Cada nodo procesa la llegada de datos y/o modelo(s) y genera resultados como salida. (Andlisis de
datos con Power BI, R-RStudio y Knime, 2021, p. 149)

Random Forest: El algoritmo de Random Forest surge como la agrupacion de varios arboles de
clasificacion; basicamente selecciona de manera aleatoria una cantidad de variables con las cuales
se construye cada uno de los arboles individuales, y se realizan predicciones con estas variables
que posteriormente seran ponderadas a traves del calculo de la clase mas votada de los arboles que

se generaron, para finalmente hacer la prediccion por Random Forest. (Medina-Merino, 2017)

KNIME

Power Bl

Con la aplicacién de Power Bl Desktop, puede conectarse a varios origenes de datos distintos y
combinarlos (operacion que se conoce como modelado) en un modelo de datos que le facilita crear
objetos visuales y colecciones como el que se ilustra en la figura 1, que puede compartir como
informes con otras personas dentro de la empresa u organizacion. (Andlisis de datos con Power
Bl, R-RStudio y Knime, 2021, p. 12)

Series de Tiempo

En este tipo se encuentran el promedio mavil, la extrapolacion, la prediccién lineal, la estimacion

de tendencias y la curva de crecimiento. En este método se deben tomar en cuenta los siguientes
factores: factores de ajustes de ventas; son aquellos que influyen en el aumento o disminucién de
las ventas.

Periodicidad es el nimero de veces en que el producto se vende en un periodo de tiempo.
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Otro método son los causales o econométricos, se basan en analizar las variables que causan el
evento y poder predecir su comportamiento en el futuro. Entre los métodos que pertenecen a este

tipo estan el analisis de regresion lineal o no lineal y la econometria

X

PowerﬂBI

A

ORACLE
CRYSTAL BALL
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2.3.2 METODOLOGIAS DESARROLLADAS

Las Metodologias estadisticas aplicadas en otras investigaciones que involucran la analitica

predictiva se ha llevado a cabo con los siguientes programas informaticos.
-R

-PYTHON

# python

Python

Es un lenguaje de programacién, es decir, es un conjunto de instrucciones que, combinadas
apropiadamente, permiten escribir programas que son entendibles y ejecutables por un
computador. Python es un lenguaje de programacion que trabaja con un intérprete; esto quiere
decir que los programas se evalGan mientras se ejecutan o, técnicamente hablando, se revisan en

tiempo de ejecucion o en tiempo real. (Trejos Buriticad & Mufioz Guerrero, 2021, p. 14)

Lenguaje de programacion R

Al trabajar con el lenguaje R, los datos, las variables, las funciones y los resultados obtenidos se
almacenan en la memoria activa del ordenador en forma de objetos a los cuales se les asigna
nombres. El usuario puede efectuar acciones sobre los objetos mediante operadores (aritméticos,
I6gicos, relacionales) o aplicando diversas funciones. (Analisis de datos con Power Bl, R-RStudio
y Knime, 2021, p. 102)
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La herramienta por utilizar en esta investigacion serd R, que es un lenguaje de programacién
interpretado, de distribucion libre, bajo Licencia GNU y se mantiene en un ambiente para el

coémputo estadistico y gréafico.

R proporciona una amplia variedad de técnicas estadisticas (modelado lineal y no lineal, pruebas
estadisticas clasicas, analisis de series de tiempo, clasificacion, agrupacion, ...) y técnicas gréficas,
y es altamente extensible. Disponible como Software Libre bajo los términos de la Licencia
Pablica General GNU de la Free Software Foundation en forma de codigo fuente. Compila y se
ejecuta en una amplia variedad de plataformas UNIX y sistemas similares (incluyendo FreeBSD

y Linux), Windows y MacOS
2.3.3 INSTRUMENTOS UTILIZADOS
24  MARCO LEGAL

Aunque en la regién centroamericana apenas se comienzan dar los primeros pasos en el
analisis de Big Data, de acuerdo con la Organizacion de las Naciones Unidas, el volumen datos
en el mundo crece de manera exponencial cada afio y esta trasnformando la sociedad. (Molina,
2023)

Como lo menciona el articulo, la region centroamericana se encuentra en la etapa inicial del
analisis de Big Data, esto de alguna forma abarca el analisis de datos que contribuye en la toma de
decisiones de las diferentes compafiias por rubro economico, en el caso punbtual de Honduras en

la actualidad no se cuenta con un marco legal que regule el uso de estas tendencias tecnologicas.
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CAPITULO Ill. METODOLOGIA

3.1 CONGRUENCIA METODOLOGICA

La investigacion tiene la finalidad de mostrar un modelo predictivo con metodologia cuantitativa,

el modelo predictivo sera preparado con la informacidn historica de las ventas de productos como

ser alimentos secos, alimentos congelados, probioticos, para el mejoramiento de larva de camaron

en laboratorio, proporcionada por la empresa Prilacentro, esta como la interesada de contar con

una herramienta que aplique conceptos de analitica con técnicas actuales.

3.1.1 MATRIZ METODOLOGICA

Formulacion del
Problema

Objetivos de la Investigaciin

General

Especificos

Variables Independiente

Variables Dependiente

Implementacion de Modelo
Predictive de Ventas por
Categoria de Productos
PRILACENTRO

Presentar un modelo
funcional para la
empresa Prilacentro que
permita mediante un
modelo de analitica
predictiva, contar con
pronosticos de ventas
por categoria de
productos.

Disefiar un modelo predictivo de los ingresos por
venta que permita pronosticar el comportamiento de
los productos comercializados v vendidos de acuerdo
con los datos histiricos que reflejan la informacion
financiera de la empresa Prilaceniro para los periodos
enero 2019 a julio 2023,

Muostrar los resultados de dos modelos de analitica
predictiva en la herramienta informdtica Knime v
Power Bl los modelos propuestos serian Ramdon
Forest Machine Learning v Series de Tiempo con
suavizamiento exponencial,

Informacion de ventas de
productos por categoria

Modelo Predictivo de
Ventas

3.1.2 ESQUEMA DE VARIABLES DE ESTUDIO

Variable Dependiente |

\4

Modelo de Prediccion de Ventas

| Variable Independiente

Marco de referencia de variables

Datos por categoria de productos

~

*~.| Algoritmos con alt grado de confianza
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3.1.3 OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

. . Definicion ; . .
Variables Independientes - Dimensiones Indicador

Conceptual Operacional
Es una recopilacion de forma

resumida de los conceptos,

Identificar y proponer las
variables correctas para

Datos almacenados en la

Marco de Referencia teorias y reglamentacion que I | model Variables Cuantitativas base de datos de productos
realizar el modelo . )
se encuentran relacionados L por cliente de Prilacentro
i o predictivo de las ventas
con el tema de investigacion
La informacion de las ventas . . . -
Registros financieros de Extraccién de Datos

se encuentra dividida por Informacion de los ultimos

Datos por categoria de productos familias de productos ya que

reportes de venta de

. cuatro afios de las ventas
productos por clientes de

existe aproximadamente 5 X Registros historicos de ventas por productos
Prilacentro
segmentos
Los modelos predictivos
representan una combinacion Presicion
de tecnicas estadisticas y Identificar cual de las
i . herramientas informaticas opciones planteadas ACCURACY PROMEDIO
Algoritmos con alto grado de confianza .
que permiten conocer el ofrece el mayor grado de MAYOR IGUAL AL 80%
comportamiento de los datos confianza

futuros desde una base de Metodologias seleccionada

informacion historica

3.14 HIPOTESIS

No definida para esta investigacion considerando un alcance descriptivo.

3.2 ENFOQUE Y METODOS

DIAGRAMA ENFOQUE Y METODOS

ENFOQUE DE .
TIPO DE DISENO ALCANCE
INVESTIGACION [ TIPO DE ESTUDIO TIPO DE MUESTRA MUESTRA
TRANSECCIONAL O DESCRIPTIVO DIRIGIDO O
CUANTITATIVO |[NO EXPERIMENTAL | TRANSVERSAL |NO CORRELACIONAL NO PROBABILISTICO INTENCIONAL

Definicion del enfoque
El enfoque cuantitativo.
Tipo de estudio

No Experimental, Podria definirse como la investigacion que se realiza sin manipular

deliberadamente variables.
Tipo de Disefio

Los disefios de investigacion transeccional o transversal recolectan datos en un solo momento, en

un tiempo dnico.
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Alcance

Descriptivo, No Correlacional, Busca especificar propiedades, caracteristicas y rasgos importantes

de cualquier fendmeno que se analice.
Tipo de Muestreo

No probabilistico o propositivo.
Muestra

En el caso del presente trabajo, la muestra selectiva considero los productos de mayor ventas como
ser: Artemia Grado A, Brine Shrimp Flakes (Balde 5kg), Brine Shrimp Flakes NTP, Advance
Feed<250, Advance Feed<150, Larva Z-Plus <100 Micrones, Larva Z-Plus 150-250 Micrones,
Larva Z-Plus 100-150 Micrones, Shrimp Meal Started 400-600TA, EZ Artemia 300-500Micras,
Calamar Congelado, Mejillon Congelado, Terminate Bacteria Premix 4Kg, Edta Trilon B, Polvo

de Saponina.
Técnica
e Limpieza de Datos

Los archivos recibidos en formato Excel fueron revisados para descartar que existieran celdas en

blanco o con formato de texto.
e Filtrado de Datos

Para determinar los productos con mayor representacion en las ventas se realizo un filtrado de
mayor a menor para seleccionar 5 productos de las 3 categorias, quedando como resultado 15

productos.
e Corrida del modelo en Knime

Se realizo un ejercicio con el modelo Random Forest para medir los porcentajes de R cuadrado

para las cantidades y ventas de los 15 productos.
e Corrida de modelo en Power BI

Se realizaron las previsiones de los 15 productos para conocer los resultados a 12 meses, tanto en

cantidades como en ventas.
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e Recoleccion de resultados
Se procedio a calcular la precision del modelo por cantidades y ventas.
e Interpretacion de resultados

Se determino que el modelo refleja porcentajes aceptables de precision en los productos con

mayores ingresos.

El objetivo principal del Analisis Numerico es estudiar como aproximar los problemas del

continuo que aparecen en fendmenos fisicos y vivientes (Osses, 2000, p. 20)

Una peculiaridad fundamental del trabajo estadistico practico es el analisis o procesamiento

de conjuntos de datos numéricos (Diaz Salvo, 2014, p. 7)
Instrumentos

La limpieza, filtrado y preparacion de datos fueron realizados en microsoft Excel para efectos de

contar con la informacion individual que serviria para correr los modelos en Knime y power BI.

Una hoja de calculo es un almacén de datos organizados en una tabla o cuadricula,
estructurada en filas y columnas, cuya finalidad es trabajar sobre todo con datos numéricos de una
manera facil e intuitiva, asi como realizar representaciones graficas de los mismos (Diaz Salvo,
2014, p.7)

3.3 DISENO DE LA INVESTIGACION

3.3.1 POBLACION

La poblacion para la investigacion es aplicable a las areas de Ventas y Finanzas de la empresa

Prilacentro, se detallan los 15 productos para los afios 2019 a julio 2023:

Artemia Grado A, Brine Shrimp Flakes (Balde 5kg), Brine Shrimp Flakes NTP, Advance
Feed<250, Advance Feed<150, Larva Z-Plus <100 Micrones, Larva Z-Plus 150-250 Micrones,
Larva Z-Plus 100-150 Micrones, Shrimp Meal Started 400-600TA, EZ Artemia 300-500Micras,
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Calamar Congelado, Mejillon Congelado, Terminate Bacteria Premix 4Kg, Edta Trilon B, Polvo

de Saponina.

3.3.2 MUESTRA

No Probabilitica.

La muestra aplicable a la investigacion esta enfocada basicamente al area de Ventas y Finanzas en

temas de prondstico de venta por categoria de productos de los Gltimos 4 afios.

3.4  TECNICAS, INSTRUMENTOS Y PROCEDIMIENTOS APLICADOS

e Técnicas

Por medio de un ordenamiento ascendente de las ventas para los periodos 2019 a julio 2023
sirvieron como base para determinar los productos que fueron considerados para preparar los

modelos.
e Instrumentos

El instrumento de medicion para determinar el modelo ideal en las proyecciones de ventas

sera evaluado por medio del Accuracy ya que esta determina un porcentaje de aceptacion.

e Accuracy

La métrica establecida para avaluar el modelo sera el Accuracy a razén de que prevalece
la importancia de medirla para cada uno de los productos del portafolio y no como un
conjunto de datos; dado que cada producto representa oportunidad de venta o exceso de

inventario para el negocio.

35 FUENTES DE INFORMACION

3.5.1 FUENTES PRIMARIAS
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Las fuentes primarias en su mayoria han sido proporcionadas por medio de registros financieros,

auxiliares contables de cuentas por cobrar e inventarios Prilacentro.

3.5.2 FUENTES SECUNDARIAS

Las fuentes secundarias no aplican en esta investigacion.
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4.1 INFORME DE PROCESO DE RECOLECCION DE DATOS

CAPITULO IV. RESULTADOS Y ANALISIS

Se solicitd a la empresa Prilacentro la informacion relacionada a los ingresos por venta que servira

para preparar los modelos predictivos, la informacion compartida corresponde a los periodos de

ingresos por venta de enero 2019 a julio 2023 en formato Microsoft Excel, la data contenia 3,497

registros de los cuales fueron considerados 1,639 registros equivalentes al (47%) de los datos para

preparar la prediccion de los ingresos por venta en lempiras e ingresos por venta en cantidades:

Fecha Item ID Item Description Qty Amount
4/1/2019 01-0111 Brine Shrimp Flakes(Balde 5kg) 150.00 394,197.00
4/1/2019 03-1716300086 Amonia Test Kit 1.00 476.00
4/1/2019 01-0112 Microfine Spirulina(Lata 500gr 6.00 4,133.88
4/1/2019 01-0115 MP2 Tambo de 4 Kilo 11.00 53,796.82
4/1/2019 01-0118 MP1 Tambo de 4 Kilo 2.00 11,023.76
4/1/2019 02-384734-41-22 PL Ready Reserve 600 Micras 4.00 30,092.40
4/1/2019 02-384752-41-44-1 Shrimp Meal Started 400-600TA 11.00 36,809.01
4/1/2019 02-384778-41-103 Shrimp Started <600 M. 6.00 20,079.00
4/1/2019 03-1650G Ohaus Dial Triple Beam 1650G 1.00 6,127.04
4/1/2019 03-80501 Glass Thermometro 1.00 295.28
4/1/2019 03-SP601 Ohaus Scout Pro600 Scale Sp601 1.00 8,587.70
4/1/2019 04-CAL0001 Calamar 13.00 36,668.57
4/1/2019 01-0111 Brine Shrimp Flakes(Balde 5kg) 16.00 49,209.71
4/1/2019 01-0112 Microfine Spirulina(Lata 500gr 6.00 3,705.78
4/1/2019 01-0120 Artemia Grado A 17.00 289,799.97
4/1/2019 01-0121 Advance Feed<150 6.00 19,756.56
4/1/2019 01-0122 Advance Feed<250 13.00 40,257.62
4/1/2019 01-0123 Advance Feed<350 13.00 36,766.17
4/1/2019 02-384752-47-44 Shrimp Started 55-15TAPD600-85 4.00 12,106.44
4/1/2019 02-384752-48-44 Shrimp Starte 55-15 850-1200 2.00 5,905.58
4/1/2019 02-384778-41-103 Shrimp Started <600 M. 6.00 18,452.60
4/1/2019 03-58-0714-11 Sello de Eje Carbon/Ceramica 2.00 1,759.08
4/1/2019 03-MEM300 Malla de 300 Micras 10.00 4,429.20
4/1/2019 06-11119 Terminate Bacteria Premix 4Kg. 2.00 7,844.05
4/1/2019 02-384731-01-11 Larva Z-Plus <50 Micrones 1.00 959.02
4/1/2019 02-384731-02-11 Larva Z-Plus <100 Micrones 3.00 2,805.01
4/1/2019 02-384731-03-11 Larva Z-Plus 100-150 Micrones 2.00 1,820.52
4/1/2019 03-1716300086 Amonia Test Kit 2.00 984.02

2,052.00 3,495,569.41

Tabla 1 conteniendo los datos iniciales a predecir
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Fecha Item ID Item Description Qty Amount
7/1/2023 01-0111 Brine Shrimp Flakes(Balde 5kg) 3.00 11,123.39
7/1/2023 01-0112 Microfine Spirulina(Lata 500gr 4.00 2,912.51
7/1/2023 01-0121 Advance Feed<150 2.00 5,684.64
7/1/2023 01-0122 Advance Feed<250 5.00 13,841.24
7/1/2023 01-0123 Advance Feed<350 12.00 32,327.22
7/1/2023 03-FBLM5 Filter Bags 5 Micras Corto 6.00 1,337.47
7/1/2023 01-0119 Artemia Grado B 1.00 10,381.98
7/1/2023 04-CAL0001 Calamar 11.00 19,090.81
7/1/2023 01-0111 Brine Shrimp Flakes(Balde 5kg) 1.00 3,707.09
7/1/2023 01-0113 MPZ-70 3.00 2,150.38
7/1/2023 01-0121 Advance Feed<150 21.00 59,551.93
7/1/2023 01-0122 Advance Feed<250 25.00 68,618.35
7/1/2023 02-384778-41-103 Shrimp Started <600 M. 4.00 14,334.54
7/1/2023 02-559700-140-697 Redi Mate 1.00 10,934.77
7/1/2023 03-1716300086 Amonia Test Kit 2.00 1,044.77
7/1/2023 03-3999960129 PH Colorinometro 0-14 2.00 1,364.36
7/1/2023 03-5256/120(1Rx25M) Malla Negra Rombica de 1/4 1.00 3,356.17
7/1/2023 03-80707 Therm, -20 to 110C, Total Blue 2.00 1,557.55
7/1/2023 04-CAL0001 Calamar 40.00 143,993.47
7/1/2023 04-CAL002 10Kg Calamar Congelado 50.00 92,889.72
7/1/2023 05-MJ001 Mejillon Congelado 4.00 13,778.16
7/1/2023 06-11119 Terminate Bacteria Premix 4Kg. 42.00 156,693.59
7/1/2023 07-001SAPN Polvo de Saponina 7.00 12,110.65
7/1/2023 07-003CLORMAG Cloruro de Magnesio 2.00 1,753.04
7/1/2023 07-53129256 Edta Trilon B 1.00 4,819.39
7/1/2023 07-59059024U0 Nitrato de Sodio 14.00 28,748.93
7/1/2023 07-7722-84-1 Peroxido de Hidrogeno 50% 19.00 23,064.35
7/1/2023 07-S122-32435 Percarbonato de Sodio 2.00 3,658.34

2,908.00 8,207,841.35

Tabla 2 conteniendo los datos finales a predecir
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| A
Fecha - T
1/1/19
1/1/19
1/1/19
1/1/19
1/1/19
1/1/19
1/1/19
1/1/19
1/1/19
1/1/19
1/1/19
1/1/19
1/1/19
1/1/19
1/1/19
1/7/23
1/7/23
1/7/23
1/7/23
1/7/23
1/7/23
1/7/23
1/7/23
1/7/23
1/7/23
1/7/23
1/7/23
1/7/23
1/7/23
1/7/23
1/7/23
1/7/23
1/7/23
1/7/23
1/7/23-

1
2
3
aq
5
6
7
8
=

Item ID -

01-0124
02-344641-33-22
03-MEMZ00
02-384734-41-22
01-0111

01-0111

01-0120
02-384731-02-11
02-384731-03-11
05-MJOO1

01-0113

01-0115

01-0120
02-384778-41-103
02-559900-60-66
01-0111

01-0113

01-0121

01-0122
02-384778-41-103
02-559700-140-697
03-17163200086
03-3999960129
03-5256/120(1LRx25MNM)
03-80707
04-CALOOO1
04-CALOO2Z2 10Kg
O05-MJOO1
06-11119
07-001SAPN
07-003CLORMAG
07-53129256
07-59059024U0
OoO7-7722-84-1
07-5122-32435

E

Item Description

Artemia Amarilla Grado B
Shrimp Maturation

Mallade 300 Micras

PL Ready Reserve 600 Micras
Brine Shrimp Flakes(Balde 5kg)
Brine Shrimp Flakes(Balde 5kg)
Artemia Grado A

Larva Z-Plus <100 Micrones
Larva Z-Plus 100-150 Micrones
Mejillon Congelado

MPZ-70

MP2 Tambo de 4 Kilo

Artemia Grado A

Shrimp Started <600 M.

EZ Artemia 50-200Mlicras
Brine Shrimp Flakes(Balde 5kg)
MPZ-70

Adwvance Feed<l150

Adwvance Feed<250

Shrimp Started <600 M.

Redi Mate

Amonia Test Kit

PH Colorinometro 0-14

Malla Negra Rombica de 1/4
Therm, -20 to 110C, Total Blue
Calamar

Calamar Congelado

Mejillon Congelado
Terminate Bacteria Premix 4Kg.
Polvo de Saponina

Cloruro de Magnesio

Edta Trilon B

Nitrato de Sodio

Perdxido de Hidrogeno 50%
Percarbonato de Sodio

Tabla 3 con 3497 de ventas correspondiente a 4 afios 7 meses

Filtrado de informacién por categoria:

G

| Amount -
66 679331
a4 236306
150 66168
1 o247
10 36761
300 785224
25 424582
888 Ta4427F7F
360 293789
178 376810
24 10940
3 14292

1 15684

3 10293

7 18527

1 3707

3 2150
21 59552
25 68618
4 14335

1 10935

2 1045

2 1264

1 3356

2 1558
40 143,993.00
50 92,890.00
4 13778
42 156694
7 12111

2 1753

1 4819
14 28749
19 23064
2 3658

Para determinar los productos que serviran para modelar los datos, se determin6 que los productos

con mayor representacién monetaria seran evaluados para evaluar su comportamiento en el modelo

de Series de Tiempo de Power BI.
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4.2 RESULTADOS Y ANALISIS DE LAS TECNICAS APLICADAS

Metodo de
Recoleccion
Cuantitativo

Metodo
Secundario

1— |VENTAS REAL - PRONOSTICO]

>

Forecast Accurasy (Precision del Pronostico)

Reporte de

Ventas
mensuales

FA= PRONOSTICO

*100

Accuracy de las Ventas en Lempiras con Power Bl

Detalle de Productos VentasL Pronostico Accuracy |Suavizamiento| Programa
Artemia Grado A 55,937,016.00 55,532,163.73 | 99.2709590 0.75| Power Bl
Brine Shrimp Flakes(Balde 5kg) 41,011,466.00 43,642,164.02 | 93.9721183 0.13| Power BI
Brine Shrimp Flakes NTP 24,675,753.00 27,342,427.32 | 90.2471193 0.002| Power Bl
Advance Feed<250 24,036,135.00 22,294,656.75 | 92.1888089 0.13| Power BI
Advance Feed<150 17,532,851.00 13,934,754.41 | 74.1789738 0.002| Power BI
Larva Z-Plus <100 Micrones 12,652,676.00 16,682,972.13 | 75.8418578 0.13| Power BI
Larva Z-Plus 150-250 Micrones 8,865,756.00
Larva Z-Plus 100-150 Micrones 5,350,407.00
Shrimp Meal Started 400-600TA 3,952,833.00 3,340,997.51 | 81.6870415 0.13| Power BI
EZ Artemia 300-500Micras 3,584,246.00 2,748,925.76 | 69.6128482 0.25| Power BI
Calamar Congelado 8,463,691.00 7,774,803.87 | 91.1394919 0.25| Power BI
Mejillon Congelado 32,341,067.00 30,724,792.89 | 94.7395118 0.17| Power BI
Terminate Bacteria Premix 4Kg. 8,856,893.00 6,242,458.92 | 58.1185217 0.13| Power BI
Edta Trilon B 3,012,131.00 702,216.87 0.002| Power BI
Polvo de Saponina 1,733,891.00 1,392,084.54 | 75.4464297 0.251| Power Bl

Promedio General 83.04%

Tabla 4 Accuracy Ventas en Lempiras Power Bl
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Accuracy de las Ventas en Cantidades con Power Bl

Detalle de Productos Cantidades | Pronaostico | Acauracy [Suavizamiento| Programa
Artemia Grado A 3,404 3,376 | 99.1808911 0.75( Power Bl
Brine Shrimp Flakes(Balde 5kg) 14,722 15,604 | 94.3470068 0.13| Power BI
Brine Shrimp Flakes NTP 9,440 10,262 | 91.9866286 0.002| Power Bl
Advance Feed<250 9,144 8,281 | 89.5750725 0.13| Power BI
Advance Feed<150 6,219 4,263 | 54.1232764 0.002| Power Bl
Larva Z-Plus <100 Micrones 15,071 19,897 | 75.7440611 0.13| Power Bl
Larva Z-Plus 150-250 Micrones
Larva Z-Plus 100-150 Micrones
Shrimp Meal Started 400-600TA 1,125 947 | 81.1865062 0.13| Power BI
EZ Artemia 300-500Mlicras 1,578 1,174 | 65.536785 0.25| Power BI
Calamar Congelado 3,231 3,032 | 93.4254739 0.25 Power BI
Mejillon Congelado 9,990 9,817 | 98.2415289 0.17| Power BI
Terminate Bacteria Premix 4Kg. 2,331 1,629 | 56.9144332 0.13| Power BI
Edta Trilon B 832 214 0.002| Power BI
Polvo de Saponina 1,015 815 | 75.4886709 0.251| Power BI

Promedio General 81.31%

Tabla 5 Accuracy Ventas en Cantidades Power BI

Informacidn de ventas para los periodos enero 2019 a julio 2023 para preparar el modelo de series

de tiempo:
2019 2020 2021 2022 2023

Etiguetasdefila| SumadeAmount | Etiquetasdefila| SumadeAmount | Etiquetasdefila| SumadeAmount | Etiquetasdefila| Sumade Amount | Etiquetasdefila| Suma de Amount
1/1/19 5,989,836.00 1/1/20 11,821,829.00 1/1/21 6,881,818.00 1/1/22 4,231,922.00 1/1/23 6,068,076.00
1/2119 5,607,358.00 1/2/20 9,486,801.00 12121 3,456,675.00 12122 8,593,963.00 12123 6,013,737.00
1/3/19 7,176,968.00 1/3/20 4,746,177.00 1/3/21 4,369,228.00 1/3/22 11,307,222.00 1/3/23 3,744,241.00
1/4119 3,495,571.00 1/4/20 6,306,547.00 1/4/21 11,809,552.00 1/4/22 4,275,221.00 1/4/23 4,786,077.00
1/5/19 6,565,534.00 1/5/20 5,122,244.00 1/5/21 6,688,175.00 1/5/22 8,287,340.00 1/5/23 4,327,552.00
1/6/19 6,697,607.00 1/6/20 12,002,411.00 1/6/21 5,379,603.00 1/6/22 8,779,884.00 1/6/23 6,464,990.00
1/7/19 5,968,498.00 1/7/20 5,599,483.00 1/7/21 11,009,125.00 1/7/22 9,345,903.00 1/7/23 8,207,844.00

1/8/19 3,951,549.00 1/8/20 10,287,328.00 1/8/21 8,040,981.00 1/8/22 9,671,246.00

1/9/19 3,229,176.00 1/9/20 7,070,076.00 1/9/21 2,967,437.00 1/9/22 4,868,636.00

1/10/19 7,115,750.00 1/10/20 2,833,140.00 1/10/21 7,276,154.00 1/10/22 3,705,233.00

1/11/19 3,614,238.00 1/11/20 4,409,568.00 1/11/21 6,372,529.00 1/11/22 5,269,048.00

1/12/19 9,764,161.00 1/12/20 7,622,076.00 1/12/21 4,231,922.00 1/12/22 8,123,038.00
Totales 69,176,246.00 Totales 87,307,680.00 Totales 78,483,199.00 Totales 86,458,656.00 Totales 39,612,517.00

Tabla 6 Ventas en Lempiras periodo 2019 a 2013
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Afo

Figura 1 Serie de Tiempo de las Ventas Totales enero 2019 a julio 2023 en Power BI

Informacion de prediccidn de ventas para los periodos agosto 2023 a julio 2024 series de tiempo

en Power BI:
Suma de Suma |Afio Mes forecastValue |confidenceHighBound |confidenceLowBound |Primera fecha: Date
8,207,844.00 2023 julio]| 8,207,844.00 8,207,844.00 8,207,844.00 1/7/23
6,771,692.00 10,259,746.00 3,283,637.00 1/8/23
3,521,636.00 7,057,804.00 |- 14,532.00 1/9/23
4,644,439.00 8,228,075.00 1,060,804.00 1/10/23
3,948,311.00 7,578,794.00 317,828.00 1/11/23
6,361,978.00 10,038,712.00 2,685,245.00 1/12/23
7,628,315.00 11,350,724.00 3,905,906.00 1/1/24
5,734,582.00 9,502,112.00 1,967,051.00 1/2/24
4,342,028.00 8,154,146.00 529,909.00 1/3/24
7,072,022.00 10,928,213.00 3,215,831.00 1/4/24
5,116,133.00 9,015,898.00 1,216,367.00 1/5/24
7,153,096.00 11,095,954.00 3,210,238.00 1/6/24
7,013,035.00 10,998,519.00 3,027,550.00 1/7/24

Tabla 7 Forescast de Ventas julio 2023 a julio 2024
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Resultado de 1 afio de prediccion de ventas totales para los periodos agosto 2023 a julio 2024

series de tiempo en Power BI:

Figura 2 Serie de Tiempo Forecast de Ventas julio 2023 a julio 2024

Informacion de los 5 articulos méas representativos por categoria para los periodos enero 2019 a
julio 2023 para preparar el modelo de series de tiempo:

Categoria 01
Etiquetas de fila Sumade Amount
Artemia Grado A 55,937,016.00
Brine Shrimp Flakes(Balde 5kg) 41,011,466.00
Brine Shrimp Flakes NTP 24,675,753.00
Advance Feed<250 24,036,135.00
Advance Feed<150 17,532,851.00

Tabla 8 total ventas categoria 1
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Series de tiempo de los 5 productos mas representativos en ventas de la categoria 1 periodo de
ventas afio 2019 a julio 2023, Artemia Grado A, Brine Shrimp Flakes (Balde 5kg), Brine Shrimp
Flakes NTP, Advance Feed<250, Advance Feed<150.

.'x___..-

Figura 3 Serie de tiempo de producto Artemia Grado A

Afig

Figura 4 Serie de tiempo de producto Brine Shrimp Flakes (Balde 5kg)

Ventas

Afio

Figura 5 Serie de tiempo de producto Brine Shrimp Flakes NTP
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ntas

Figura 6 Serie de tiempo de producto Advance Feed<250

ntas

Figura 7 Serie de tiempo de producto Advance Feed<150

Informacidn de los 5 articulos mas representativos por categoria para los periodos enero 2019 a
julio 2023 para preparar el modelo de series de tiempo:

Categoria 02
Etiquetas de fila Sumade Amount
Larva Z-Plus <100 Micrones 12,652,676.00
Larva Z-Plus 150-250 Micrones 8,865,756.00
Larva Z-Plus 100-150 Micrones 5,350,407.00
Shrimp Meal Started 400-600TA 3,952,833.00
EZ Artemia 300-500Mlicras 3,584,246.00

Tabla 9 total ventas categoria 2
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Series de tiempo de los 5 productos mas representativos en ventas de la categoria 2 periodo de
ventas afio 2019 a julio 2023, Larva Z-Plus <100 Micrones, Larva Z-Plus 150-250 Micrones, Larva
Z-Plus 100-150 Micrones, Shrimp Meal Started 400-600TA, EZ Artemia 300-500Micras.

Ventas

Figura 8 Serie de tiempo de producto Larva Z-Plus <100 Micrones

Figura 9 Serie de tiempo de producto Larva Z-Plus 150-250 Micrones

Figura 10 Serie de tiempo de producto Larva Z-Plus 100-150 Micrones
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Figura 11 Serie de tiempo de producto Shrimp Meal Started 400-600TA

Afio

Figura 12 Serie de tiempo de producto EZ Artemia 300-500Micras

Informacidn de los 5 articulos mas representativos por categoria para los periodos enero 2019 a

julio 2023 para preparar el modelo de series de tiempo:

Categoria

03

Etiquetas defila

Suma de Amount

Calamar Prilabsa

1,408,699.00

Calamar Congelado

5,847,796.00

Calamar

1,207,196.00

Mejillon Congelado

32,341,067.00

Terminate Bacteria Premix 4Kg.

8,856,893.00

Edta Trilon B

3,012,131.00

Polvo de Saponina

1,733,891.00

Tabla 10 total ventas categoria 3
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Series de tiempo de los 5 productos mas representativos en ventas de la categoria 3 periodo de
ventas afio 2019 a julio 2023, Calamar Congelado, Mejillon Congelado, Terminate Bacteria

Premix 4Kg, Edta Trilon B, Polvo de Saponina.

Ventas

Figura 13 Serie de tiempo de producto Calamar Congelado

Ventas

Figura 14 Serie de tiempo de producto Mejillon Congelado
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Figura 15 Serie de tiempo de producto Terminate Bacteria Premix 4Kg.

Figura 16 Serie de tiempo de producto EDTA Trilon B.

Figura 17 Serie de tiempo de producto Polvo de Saponina

Prediccion de los 5 articulos méas representativos por categoria para los periodos enero 2019 a julio

2023 para preparar el modelo de series de tiempo:
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Categoria

01

Etiquetas de fila

Sumade Amount

Artemia Grado A

55,937,016.00

Brine Shrimp Flakes(Balde 5kg)

41,011,466.00

Brine Shrimp Flakes NTP

24,675,753.00

Advance Feed<250

24,036,135.00

Advance Feed<150

17,532,851.00

Tabla 11 total ventas categoria 1

Series de tiempo con datos de prediccidn de los 5 productos mas representativos en ventas de la

categoria 1 periodo de ventas afio 2019 a julio 2023, Artemia Grado A, Brine Shrimp Flakes

(Balde 5kg), Brine Shrimp Flakes NTP, Advance Feed<250, Advance Feed<150.

Figura 18 Serie de tiempo de producto Artemia Grado A

Ventas

Figura 19 Serie de tiempo de producto Brine Shrimp Flakes (Balde 5kg)
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Figura 20 Serie de tiempo de producto Brine Shrimp Flakes NTP

Figura 21 Serie de tiempo de producto Advance Feed<250

Figura 22 Serie de tiempo de producto Advance Feed<150
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Prediccién de los 5 articulos més representativos de la categoria 2 para los periodos enero 2019 a

julio 2023 para preparar el modelo de series de tiempo:

Categoria 02
Etiquetasde fila Suma de Amount
Larva Z-Plus <100 Micrones 12,652,676.00
Larva Z-Plus 150-250 Micrones 8,865,756.00
Larva Z-Plus 100-150 Micrones 5,350,407.00
Shrimp Meal Started 400-600TA 3,952,833.00
EZ Artemia 300-500Mlicras 3,584,246.00

Tabla 12 total ventas categoria 2

Series de tiempo con datos de prediccién de los 5 productos mas representativos en ventas de la
categoria 2 periodo de ventas afio 2019 a julio 2023, Larva Z-Plus <100 Micrones, Larva Z-Plus
150-250 Micrones, Larva Z-Plus 100-150 Micrones, Shrimp Meal Started 400-600TA, EZ
Artemia 300-500Micras.

Figura 23 Serie de tiempo de producto Larva Z-Plus <100 Micrones
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Ventas

Figura 24 Serie de tiempo de producto Larva Z-Plus 150-250 Micrones

Figura 25 Serie de tiempo de producto Larva Z-Plus 100-150 Micrones

Ventas

Figura 26 Serie de tiempo de producto Shrimp Meal Started 400-600TA
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Ventas

Figura 27 Serie de tiempo de producto EZ Artemia 300-500Micras

Prediccién de los 5 articulos mas representativos de la categoria 3 para los periodos enero 2019 a

julio 2023 para preparar el modelo de series de tiempo:

Categoria 03
Etiquetas defila Suma de Amount
Calamar Prilabsa 1,408,699.00
Calamar Congelado 5,847,796.00
Calamar 1,207,196.00
Mejillon Congelado 32,341,067.00
Terminate Bacteria Premix 4Kg. 8,856,893.00
Edta Trilon B 3,012,131.00
Polvo de Saponina 1,733,891.00

Tabla 13 total ventas categoria 3

Series de tiempo con datos de prediccidn de los 5 productos mas representativos en ventas de la

categoria 3 periodo de ventas afio 2019 a julio 2023, Calamar Congelado, Mejillon Congelado,

Terminate Bacteria Premix 4Kg, Edta Trilon B, Polvo de Saponina.
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Figura 28 Serie de tiempo de producto Calamar Congelado

Figura 29 Serie de tiempo de producto Mejillon Congelado

Figura 30 Serie de tiempo de producto Terminate Bacteria Premix 4Kg.
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Figura 31 Serie de tiempo de producto EDTA Trilon B.

Ventas

Figura 32 Serie de tiempo de producto Polvo de Saponina

A continuacién, se presentan las Series de Tiempo en el programa Power Bl de las ventas por
cantidades sin prediccion y prediccion para los 15 productos mas representativos en las ventas,
esto nos permitira determinar si las cantidades en stock son adecuadas de acuerdo con la prediccion

de ventas de la empresa Prilacentro.
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Categoria 1

Etiqueta de Fila Suma de Qty |Suma de Qty FCST
Artemia Grado A 3,404 3,376
Brine Shrimp Flakes(Balde 5kg) 14,722 15,604
Brine Shrimp Flakes NTP 9,440 10,262
Advance Feed<250 9,144 8,281
Advance Feed<150 6,219 4,263

Tabla 14 total cantidad y cantidad Fcst categoria 1

Series de tiempo normal y con datos de prediccion de los 5 productos mas representativos en

cantidades de la categoria 1 periodo de ventas afio 2019 a julio 2023, Artemia Grado A, Brine
Shrimp Flakes (Balde 5kg), Brine Shrimp Flakes NTP, Advance Feed<250, Advance Feed<150.

Producto Artemia Grado A 3,404 unidades

Suma de Oty

Figura 33 Serie de tiempo de producto Artemia Grado A
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Prediccion Producto Artemia Grado A 3,376 unidades

Suma de Oty

Figura 34 Serie de tiempo de producto Artemia Grado A (Prediccién)

Producto Brine Shrimp Flakes (Balde 5kg) 14,722 unidades

Suma de Oty

Afio

Figura 35 Serie de tiempo de producto Brine Shrimp Flakes (Balde 5kg)
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Prediccion Producto Brine Shrimp Flakes (Balde 5kg) 15,604 unidades

Suma de Oty

Figura 36 Serie de tiempo de producto Brine Shrimp Flakes (Balde 5kg) (Prediccion)

Producto Brine Shrimp Flakes NTP 9,440 unidades

Suma de Oty

Figura 37 Serie de tiempo de producto Brine Shrimp Flakes NTP
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Prediccién Producto Brine Shrimp Flakes NTP 9,440 unidades

Suma de Oty

Figura 38 Serie de tiempo de producto Brine Shrimp Flakes NTP (Prediccion)

Producto Advance Feed<250. 9,144 unidades

Suma de Oty

Figura 39 Serie de tiempo de producto Advance Feed<250

Prediccion Producto Advance Feed<250. 9,440 unidades

Suma de Oty

Figura 40 Serie de tiempo de producto Advance Feed<250 (Prediccion)
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Producto Advance Feed<150. 6,219 unidades

Figura 41 Serie de tiempo de producto Advance Feed<150

Predicciéon Producto Advance Feed<150. 4,263 unidades

Figura 42 Serie de tiempo de producto Advance Feed<150 (Prediccion)

Categoria 2

Etiqueta de Fila Sumade Qty |Sumade Qty FCST
Larva Z-Plus <100 Micrones 15,071 19,897
Larva Z-Plus 150-250 Micrones 12,047

Larva Z-Plus 100-150 Micrones 6,725

Shrimp Meal Started 400-600TA 1,125 947
EZ Artemia 300-500Micras 1,578 1,174

Tabla 15 total cantidad y cantidad Fcst categoria 2
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Series de tiempo normal y con datos de prediccion de los 5 productos mas representativos en
cantidades de la categoria 2 periodo de ventas afio 2019 a julio 2023, Larva Z-Plus <100 Micrones,
Larva Z-Plus 150-250 Micrones, Larva Z-Plus 100-150 Micrones, Shrimp Meal Started 400-
600TA, EZ Artemia 300-500Micras.

Producto Larva Z-Plus <100 Micrones 15,071 unidades

i ]

Figura 43 Serie de tiempo de producto Larva Z-Plus <100 Micrones

Prediccion Producto Larva Z-Plus <100 Micrones 19,897 unidades

Ano
| il

Figura 44 Serie de tiempo de producto Larva Z-Plus <100 Micrones (Prediccion)
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Producto Larva Z-Plus 150-250 Micrones 12,047 unidades

Suma de Oty

Afio
|

Figura 45 Serie de tiempo de producto Larva Z-Plus 150-250 Micrones

Predicciéon Producto Larva Z-Plus 150-250 Micrones 0.00 unidades
F

ty

Suma de

Figura 46 Serie de tiempo de producto Larva Z-Plus 150-250 Micrones (Prediccion)
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Producto Larva Z-Plus 100-150 Micrones 6,725 unidades

My

Suma de 0

Figura 47 Serie de tiempo de producto Larva Z-Plus 100-150 Micrones

Predicciéon Producto Larva Z-Plus 100-150 Micrones 0.00 unidades

demasiado Irreguiares para

n. Haga clic aqui para ver los

Suma de Qty

Figura 48 Serie de tiempo de producto Larva Z-Plus 100-150 Micrones (Prediccion)
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Producto Shrimp Meal Started 400-600TA 1,125 unidades.

Figura 49 Serie de tiempo de producto Shrimp Meal Started 400-600TA

Prediccién Producto Shrimp Meal Started 400-600TA 947 unidades.

Suma de Gty

Figura 50 Serie de tiempo de producto Shrimp Meal Started 400-600TA (Prediccion)
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Producto EZ Artemia 300-500Micras 1,578 unidades

=
£
A

Figura 51 Serie de tiempo de producto EZ Artemia 300-500Micras

Predicciéon Producto EZ Artemia 300-500Micras 1,174 unidades

Suma de Qty

Figura 52 Serie de tiempo de producto EZ Artemia 300-500Micras (Prediccion)

Categoria 3

Etiqueta de Fila Suma de Qty |Suma de Qty FCST
Calamar Congelado 3,231 3,032
Mejillon Congelado 9,990 9,817
Terminate Bacteria Premix 4Kg. 2,331 1,629
Edta Trilon B 832 214
Polvo de Saponina 1,015 815

Tabla 16 total cantidad y cantidad Fcst categoria 3

54



Series de tiempo normal y con datos de prediccon de los 5 productos mas representativos en
cantidades de la categoria 3 periodo de ventas afio 2019 a julio 2023, Calamar Congelado, Mejillon

Congelado, Terminate Bacteria Premix 4Kg, Edta Trilon B, Polvo de Saponina.

Producto Calamar 3,231 unidades

Suma de Oty

Figura 53 Serie de tiempo de producto Calamar Congelado

Prediccion Producto Calamar 3,032 unidades

Suma de Qty

L ¥ |

Figura 54 Serie de tiempo de producto Calamar Congelado (Prediccion)
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Producto Mejillon Congelado 9,990 unidades

Suma de Qty

Figura 55 Serie de tiempo de producto Mejillon Congelado

Prediccién Producto Mejillon Congelado 9,990 unidades

Suma de Qty

Afo

Figura 56 Serie de tiempo de producto Mejill6n Congelado (Prediccién)
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Producto Terminate Bacteria Premix 4Kg. 2,331 unidades

r 1
L J
Figura 57 Serie de tiempo de producto Terminate Bacteria Premix 4Kg.

Prediccién Producto Terminate Bacteria Premix 4Kg. 1,629 unidades

Suma de Qty

Figura 58 Serie de tiempo de producto Terminate Bacteria Premix 4Kg (Prediccidn)
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Producto EDTA Trilon B. 832 unidades

I |
o
3
E
&
‘ Afio J

Figura 59 Serie de tiempo de producto EDTA Trilon B.

Prediccion Producto EDTA Trilon B. 214 unidades

Figura 60 Serie de tiempo de producto Edta Trilon B (Prediccién)

a
]
o
E
5
a
I: Afio I
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Producto Polvo de Saponina 1,015 unidades

Suma de Oty

R B R T R, T ——— J

Figura 61 Serie de tiempo de producto Polvo de Saponina

Prediccién Producto Polvo de Saponina 815 unidades

Suma de Gty

Figura 62 Serie de tiempo de producto Polvo de Saponina (Prediccion)
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Informacion relacionada al stock de inventario de los 15 productos seleccionados y la prediccién

de las ventas para los proximos 12 meses:

Las tablas 1 y 2 muestran el stock de inventario de los productos seleccionados al mes de julio

2023, la informacion de las columnas representa la cantidad de unidades precedidas a 12 meses,

la presente investigacion permitird conocer un aproximado de las unidades de venta y a su vez

proyectar las unidades promedio que deben permanecer en inventario de productos.

Etiquetas de fila IJm:.en;;;l; nov-22 | dic-22 | ene-23 | feb-23 | mar-23 | abr-23 | may-23 | jun-23 | jul-23 | ago-23 |sep-23 | oct-23 [ nov-23 Total
e Cantidades
Prediccion
Artemia Grado A 596 25 145 121 64 62 87 84 116 84 86 44 20 67 1,005.00
Tabla 17 cantidad de unidades predecidas (elaboracion propia)
. Inventario . . .
Etiquetas de fila Julio 2023 ago-23 [ sep-23 | oct-23 [nov-23| dic-23 | ene-24 | feb-24 | mar-24 | abr-24 | may-24 | jun-24 | jul-24 | ago-24 Total
Cantidades
Prediccion
Advance Feed<150 1,530 211 162 76 173 41 122 72 124 140 108 54 135 135 1,553
Advance Feed<250 1,357 283 213 132 199 68 159 175 210 151 224 121 193 185 2,313
Brine Shrimp Flakes NTP 479 500 401 267 271 303 225 318 346 348 314 264 207 493 4,257
Brine Shrimp Flakes(Balde 5kg) 257 245 120 77 132 119 263 252 153 130 209 77 225 200 2,202
Calamar Congelado 848 181 147 151 56 185 129 107 90 94 77 90 112 155 1,574
Edta Trilon B 1,170 21 58 :- 6 i- 39 i- 42 i- 49 - 50 13- 16 - 20 i- 6 55 40 :- 53
EZ Artemia 300-500Micras 415 200 218 233 215 145 142 179 183 212 208 221 196 212 2,564
Larva Z-Plus <100 Micrones 5,171 120 222 53 112 155 402 121 §- 53 i- 47 119 64 35 216 1,519
Larva Z-Plus 100-150 Micrones 1,850 -
Larva Z-Plus 150-250 Micrones 897 -
Mejillon Congelado 996 46 44 42 163 349 106 342 101 135 246 211 176 75 2,036
Polvo de Saponina 719 59 137 58 72 100 123 64 50 73 76 96 70 85 1,063
Shrimp Meal Started 400-600TA 69 57 43 31 63 62 95 72 58 59 54 66 66 795
Terminate Bacteria Premix 4Kg. 446 107 126 159 153 107 96 148 97 123 111 116 114 127 1,584

Tabla 18 cantidad de unidades predecidas (elaboracién propia)
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4.2.1 RESULTADOS CUANTITATIVOS

Cuantitativa

Las variables numéricas y de fecha para implementar los modelos de prediccion las definimos

como “Variables Continuas”

4.2.2 ANALISIS CUALITATIVO

La investigacion es estrictamente cuantitativa.

4.3 ANALISIS INFERENCIAL Y MODELOS APLICADOS

Modelo aplicado en las Series de Tiempo
Suavizamiento exponencial con el programa Power Bl

Power BI, Series de Tiempo Segun Palma, (2016), yt denota la serie de tiempo y t denota el
momento en que se toma la observacion. Por lo general, t € Z,donde Z={...,—2,-1,0, 1,2, ..}
representa el conjunto de valores enteros positivos y negativos. En la practica, sin embargo, solo
se tiene una cantidad finita de datos. En tales casos, podemos escribir {y1, y2, .. ., yn} para denotar
la serie temporal. Una serie temporal {yt} corresponde a un proceso estocastico que se compone

de variables aleatorias observadas en el del tiempo

Knime, Random Forest: O Bosques Aleatorios es un método de aprendizaje automatico, propuesto

inicialmente por Kam Ho de Laboratorios Bell, y posteriormente desarrollado por Breiman.
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El modelo de Random Forest refleja porcentajes de R cuadrado-aceptables al momento de predecir
las ventas en valores monetarios y cantidades, para finalidades de la investigacion se busca

predecir informacion a 12 meses minimo (ver seccion de anexos)

Series de Tiempo de ventas en Microsoft Excel

La herramienta Excel cuenta con un complemento para realizar previsiones, el siguiente grafico

muestra las ventas proyectadas a 12 meses con sus respectivos L1y LS:

Etiquetasde fila Sumade Amount Previsién(Sumade Amount ) Limite de confianza inferior(Sumade Amount ) Limite de confianza superior(Sumade Amount )

1/7/23 8,207,844.00 L 8,207,844.00 L7 8,207,844.00 L 8,207,844.00
1/8/23 6,641,803.12 1,203,377.77 12,080,228.47
1/9/23 3,600,549.92 - 2,007,898.57 9,208,998.42
1/10/23 4,936,502.27 - 838,257.88 10,711,262.42
1/11/23 3,992,633.83 - 1,945,043.35 9,930,311.02
1/12/23 6,456,674.87 359,198.31 12,554,151.42
1/1/24 8,379,229.78 2,124,827.81 14,633,631.74
1/2/24 5,450,348.71 - 958,320.44 11,859,017.85
1/3/24 3,602,024.99 - 2,958,445.14 10,162,495.12
1/4/24 8,063,304.17 1,353,327.46 14,773,280.89
1/5/24 4,863,557.69 - 1,993,785.60 11,720,900.97
1/6/24 7,216,735.77 214,026.61 14,219,444.94
1/7/24 6,831,342.16 - 314,858.44 13,977,542.75
1/8/24 6,745,635.14 - 543,366.48 14,034,636.75
1/9/24 3,704,381.94 - 3,724,676.30 11,133,440.17

20,000,000.00

15,000,000.00

10,000,000.00
5,000,000.00

(5,000,000.00)
A OO OO OO OO OO0 O0OO0 d dddddadaAN AN AN ANANANOOOOONO S & ¢ < <
AT A AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN NN AN AN N NN AN NN AN NN
A A A A A A A e
ddddddddddddddddddddddddddddddddddd
AN NN A A MO INDNOOO A A M NOODO A A NN A A ONDNOOO A A MW NO
i — i — i
e Suma de Amount Prevision( Suma de Amount )
——— Limite de confianza inferior( Suma de Amount) ——— Limite de confianza superior( Suma de Amount )

62



CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 CONCLUSIONES
Las conclusiones de la investigacion se enumeran a continuacion:

a. La precision de los prondsticos de ventas totales para el sector Acuicola aplicando el
modelo de suavizado exponencial en el programa Power Bl muestra porcentajes aceptables
en los productos con porcentaje representativo de las ventas por categoria, este se muestra
en promedio 91.89%

b. EIl modelo de suavizado exponencial para la empresa Prilacentro contribuiria de forma
positiva en la aplicacion de prondsticos de ventas por producto, y de esta forma adoptar
nueva metodologia.

c. Laimplementacion del modelo de suavizado exponencial puede aplicarse en el corto plazo
ya que la herramienta Power Bl cuenta con diferentes opciones de pronosticos.

d. La precision de los modelos para predecir las ventas totales y por productos reflejo un
comportamiento promedio estable en el programa Power B, en el caso del modelo Random
Forest del programa Knime las predicciones de ventas totales mostraron resultados
satisfactorios, para la prediccién de las cantidades por categoria el modelo mostro
resultados no satisfactorios en variabilidad, por esta razon no se consider6 como un modelo

seleccionado.

63



5.2 RECOMENDACIONES

1. Esnecesaria una prueba piloto a corto plazo de un modelo predictivo o de series de tiempo
en Power Bl que permita a la administracion de Prilacentro conocer el posible
comportamiento de las ventas, tomando como referencia el Accuracy obtenido del 83.04%
en Ventas y 81.31% en Cantidades.

2. Es recomendable utilizar otros modelos de prediccion o de series de tiempo en diferentes
plataformas tecnoldgicas como R Studio, Phyton, Knime, etc., que permitan preparar
prondsticos de forma general, costos, gastos, aprovisionamiento, lo anterior aplicado a la
operacion de Prilacentro.

3. Se recomienda el seguimiento a los resultados obtenidos en la presente investigacion para
los meses de agosto 2023 a julio 2024, lo anterior con la finalidad de validar la
aplicabilidad del modelo de analitica predictiva para series de tiempo.

4. Se recomienda comparar periodicamente el Stock de alimentos secos, congelados,
materiales quimicos, de las Tablas 17 y 18 de este documento para efectos de validar las

cantidades promedio de compra de productos.
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6.1

6.2

6.3

6.4

CAPITULO VI. APLICABILIDAD

NOMBRE DE LA PROPUESTA

Creacion de Puesto de Trabajo “Coordinador de Analisis de Datos”

JUSTIFICACION DE LA PROPUESTA

El anélisis de datos desde la perspectiva de las ventas que se muestra en esta investigacion
permite conocer y entender que las empresas necesitan contar con equipos de personas que
extraigan, limpien y transformen la informacion de los diferentes procesos de la

organizacion en insumos para la toma de decisiones.

ALCANCE DE LA PROPUESTA

Contar con modelos predictivos para la preparacion de presupuestos de ventas, costos,

gastos, aprovisionamiento.

DESCRIPCION Y DESARROLLO A DETALLE DE LA PROPUESTA

6.4.1 DESCRIPCION CLARA DEL QUE Y COMO SE HARAN
Es necesario contar con una persona que cumpla con el perfil profesional con experiencia
en analisis de datos y preparacion de modelos descriptivos y predictivos.
Profesional con experiencia interpretando y analizando datos de las areas administrativas
y operativas.
Es necesaria la solicitud de la plaza de Coordinador de andlisis de datos para la ciudad de
Choluteca que cumpla con el perfil profesional y académico.
Una vez que se cuente con la autorizacion para la apertura de la plaza de trabajo, es
necesaria la publicacion para recibir las hojas de vida de los posibles candidatos.
Serén seleccionados Unicamente los candidatos que cumplan con més del 85% del perfil
que sera disefiado.
Las entrevistas seran aplicadas por el Gerente General, Gerente de Ventas y Gerente
Financiero.

La persona seleccionada reportara a la Gerencia Financiera.
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6.5

6.6

La persona seleccionada tendra como funciones la preparacion de analisis descriptivo, los
dashboard seran presentados de forma semanal, quincenal y mensual a las diferentes
gerencias para la toma de decisiones.

La persona seleccionada sera la encargada de preparar los diferentes modelos predictivos
para disefiar los presupuestos de ingresos y gastos.

La persona responsable sera la encargada de determinar las variaciones en los ingresos y

gastos de acuerdos a los modelos aprobados.

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

5- Apertura de plaza para Coordinador de Analisis de Datos
2-Compra de computadora Laptop

3-Compra de escritorio

4-Compra de silla

5-Compra de licencia Office

MEDIDAS DE CONTROL (INDICADORES, MEDICIONEYS)
Presupuestos de Ingresos

Presupuestos de Gastos

Forecast mensuales y anuales.

KPI areas de ventas

KPI areas de operaciones

KPI &reas de finanzas

CRONOGRAMA DE IMPLEMENTACION Y PRESUPUESTO
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Semanas

Detalle

4|5|6(7(B|9|10

Solicitud Creacion de Plaza Coordinador de Analisis de Datos

Publicacion de plaza Coodinador de Analisis de Datos

Recepcion de hojas de vida de candidatos

Seleccion de candidatos para la plaza Coordinador de Analisis de Datos

Inicio de entrevistas Gerencias

Compra de computadora Laptop

Compra de escritorio

Compra de silla

Compra de licencia Office

Contratacion candidato plaza Coordinador de Analisis de Datos

Induccion empresarial Coordinador de Analisis de Datos

Tabla 19 Cronograma Propuesta de Implementacion

Presupuesto anual Coordinador Analisis de Datos

Sueldos

8,709.

68

Plan mouvil

360.

00

Seguros

300.

00

Pasivo laboral

2,612.

90

13 Avo-14 Avo

725.

81

Laptop

1,000.

00

Silla y Escritorio

500.

00

Licencias office

200.

00

Total

S
S
S
S
S
S
S
S
S

14,408.39

Tabla 20 Presupuesto Propuesta de Implementacion

6.7 CONCORDANCIA DE LOS SEGMENTOS DE LA TESIS CON LA PROPUESTA

TIEMPO PARA LA
EMPRESA
PRILACENTRO

permita mediante
un modelo de
analitica predictiva,
contar con
pronosticos de
ventas por categoria
de productos.

pronosticar el
comportamiento de
los productos
comercializados y
vendidos de acuerdo
alos datos historicos
*Mostrar los
resultados de dos
modelos de analitica
predictiva en la
herramienta
informatica Knime y
Power BI

Tabla 21 Concordancia de segmentos de Tesis

areas de Ventas
y Finanzas de la
empresa
Prilacentro

mayoria de productos por categoria, este muestra
en promedio.

2.El modelo de suavizado exponencial para la
empresa Prilacentro contribuiria de forma positiva
enla aplicacion de pronosticos de ventas por
producto ya que el modelo presenta en su mayoria
resultados diferente a los promedios de afos

3.La implementacion del modelo de suavizado
exponencial puede aplicarse en el corto plazo ya
que la herramienta Power BI cuenta con diferentes
opciones de pronosticos.

4.5¢ acepta la hipotesis ya que el porcentaje de
precision del modelo de suavizado exponencial es
superior al 80%

Capitulo | Capitulo Il Capitulo IIl Capitulo V Capitulo VI
Titulo de Investigacion | Objetivo General | Objetivos Especificos | Teorias / Metodologias de Sustento | Variables Poblacion Tecnicas Conclusiones Nombre de la Propuesta| Objetivos de la Propuesta
IMPLEMENTACION DE |Presentar un eDisefiar un modelo Random Forest y Suavizado Datos de La poblacién Suavizamiento [1.La precision de los pronosticos de ventas por Creacion de Puesto de |Contar con area
MODELO PREDICTIVO |modelo funcional ivo de los Exponencial ventas por |para la Exponencial. |producto para el sector Acuicola aplicando el Trabajo “Coordinador de|especializada en analisis
DE INGRESOS POR para la empresa |ingresos por venta categoria de |investigacion es modelo de suavizado exponencial en el programa  |Analisis de Datos” de dato para la
VENTA CON SERIES DE |Prilacentro que que permita Productos  |aplicable a las Power BI muestra porcentajes aceptables en la preparacion de modelos

descriptivos y predictivos.
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ANEXOS

ANEXO 1: MODELO RANDOM FOREST KNIME

Categoria 1

Etiqueta de Fila Suma de Amount RN2
Artemia Grado A 55,937,016 0.991
Brine Shrimp Flakes(Balde 5kg) 41,011,466 0.893
Brine Shrimp Flakes NTP 24,675,753 0.993
Advance Feed<250 24,036,135 0.980
Advance Feed<150 17,532,851 0.813
Tabla 22 R*2 Ventas categoria 1

Categoria 1

Etiqueta de Fila Suma de Qty RN2
Artemia Grado A 3,404 0.9830
Brine Shrimp Flakes(Balde 5kg) 14,722 0.7540
Brine Shrimp Flakes NTP 9,440 0.9990
Advance Feed<250 9,144 0.9820
Advance Feed<150 6,219 0.9910
Tabla 23 R"2 Cantidad categoria 1

i
Excel Reader N;;“vi/";:):i,;:‘ra Column Filter Partitioning > '¢ :
.% P i g : » él* % o % : Node 42
Artemia Grado A Node 50 Node 46 Node 45 Randor{;(i;:::ts;r:;ﬁcmr
"

Figura 63 flujo de nodos Artemia Grado A

Node 43

Line Plot

(JavaScript)

¥

INumeric Scorer

—> >
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ode 55

Node 44

Excel Writer

Node 54
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(] @ Statistics - 3:44 - Numeric Scorer

File
R%: 0.991
Mean absolute error: 21,684.1
Mean squared error: 1,445,820,762.126
Root mean squared error: 38,023.95
Mean signed difference: -9,841.707
Mean absolute percentage error: 0.069
Adjusted R* 0.991

Figura 64 R"2 Artemia Grado A

Random Forest Learner Line Plot
(Regression) (JavaScript)
» >
Excel Reader Column Filter Panltlonlr:/A > o> >
2 5}
B g - o g Node 37 Numeric Scorer Node 41
<] ® [}
. . Random Forest Predictor > ‘& »
Brine Shrimp Flakes(Balde 5kg) ~ Node 40 Node 28 (Regression) Excel Writer
e »
S s
=1
Node 38 Node 66
Figura 65 flujo de nodos Brine Shrimp Flakes (Balde 5kg)
[ ] @ Statistics - 3:39 - Numeric Scorer
File
R%: 0.893
Mean absolute error: 19,249.114
Mean squared error: 2,065,613,747.045
Root mean squared error: 45,449.024
Mean signed difference: 15,345.441
Mean absolute percentage error: 0.143
Adjusted R% 0.893
Figura 66 R*2 Brine Shrimp Flakes (Balde 5kg)
Random Forest Learner Line Plot
(Regression) (JavaScript)
Nominal Value » '¢ :
Excel Reader Row Splitter Column Filter Partitioning / B
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[ ] @ Statistics - 3:103 - Numeric Scorer

File
R% 0.993
Mean absolute error: 23,965.16

Mean squared error:

1,004,491,231.623

Root mean squared error: 31,693.71

Mean signed difference:

-15,473.769

Mean absolute percentage error: 0.07

Adjusted R

0.993

Figura 68 R"2 Brine Shrimp Flakes NTP

Excel Reader

B »

®
Advance Feed <250

Nominal Value
Row Splitter Column Filter

>
rs, i

] ]
Node 111 Node 109

Figura 69 flujo de nodos Advance Feed<250

[ ] @ Statistics - 3:106 - Numeric Scorer

File
RZ%: 0.98
Mean absolute error: 9,714.556

Mean squared error:

759,914,956.203

Root mean squared error: 27,566.555
Mean signed difference: -5,076.55
Mean absolute percentage error: 0.056

Adjusted R*:

0.98

Figura 70 R"2 Advance Feed<250
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Figura 71 flujo de nodos Advance Feed<150
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o @ Statistics - 3:119 - Numeric Scorer

File
R% 0.813
Mean absolute error: 18,468.713
Mean squared error: 6,058,808,612.072
Root mean squared error: 77,838.349
Mean signed difference: -13,633.465

Mean absolute percentage error: 0.065
Adjusted R% 0.813

Figura 72 R"2 Advance Feed<150

Categoria 2

Etiqueta de Fila Suma de Amount R"2

Larva Z-Plus <100 Micrones 12,652,676 0.996
Larva Z-Plus 150-250 Micrones 8,865,756 0.977
Larva Z-Plus 100-150 Micrones 5,350,407 0.976
Shrimp Meal Started 400-600TA 3,952,833 0.996
EZ Artemia 300-500Micras 3,584,246 0.877
Tabla 24 R"2 Ventas categoria 2

Categoria 2

Etiqueta de Fila Suma de Qty RN2

Larva Z-Plus <100 Micrones 15,071 0.999
Larva Z-Plus 150-250 Micrones 12,047 0.999
Larva Z-Plus 100-150 Micrones 6,725 0.979
Shrimp Meal Started 400-600TA 1,125 0.996
EZ Artemia 300-500Micras 1,578 0.756

Tabla 25 R*2 Cantidad Categoria 2
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Nominal Value

Random Forest Learner
(Regression)

Line Plot
(JavaScript)

Excel Reader Row Splitter Column Filter Partitioning
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Larva Z-Plus <100 Micrones Node 65 Node 57 Node 56

Figura 73 flujo de nodos Larva Z-Plus <100 Micrones

(] @ Statistics - 3:63 - Numeric Scorer

File
R%: 0.996
Mean absolute error: 4,568.583
Mean squared error: 121,082,969.326
Root mean squared error: 11,003.771
Mean signed difference: -1,154.653
Mean absolute percentage error: 0.054
Adjusted R%: 0.996

Figura 74 R"2 Larva Z-Plus <100 Micrones
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B> P2 T iy
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Figura 75 flujo de nodos Larva Z-Plus 150-250 Micrones

O @ Statistics - 3:73 - Numeric Scorer

File
R 0.977
Mean absolute error: 19,886.538
Mean squared error: 1,921,782,768.571
Root mean squared error: 43,838.143
Mean signed difference: 16,436.115
Mean absolute percentage error: 0.11
Adjusted R% 0.977

Figura 76 R"2 Larva Z-Plus 150-250 Micrones
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Figura 77 flujo de nodos Larva Z-Plus 100-150 Micrones

] @ Statistics - 3:128 - Numeric Scorer

File
RZ: 0.976
Mean absolute error: 11,145.619
Mean squared error: 819,738,261.97
Root mean squared error: 28,631.072
Mean signed difference: -7,422.565
Mean absolute percentage error: 0.08
Adjusted R%: 0.976

Figura 78 R"2 Larva Z-Plus 100-150 Micrones
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Figura 79 flujo de nodos Shrimp Meal Started 400-600TA

O @ Statistics - 3:146 - Numeric Scorer

File
R%: 0.996
Mean absolute error: 2,522.414
Mean squared error: 17,270,725.073
Root mean squared error: 4,155.806
Mean signed difference: 412.399
Mean absolute percentage error: 0.044
Adjusted R% 0.996

Figura 80 R"2 Shrimp Meal Started 400-600TA
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Figura 81 flujo de nodos EZ Artemia 300-500Micras

[ ] @ Statistics - 3:138 - Numeric Scorer

File
RZ: 0.492
Mean absolute error: 70,455.04
Mean squared error: 29,283,434,753.416
Root mean squared error: 171,124.033
Mean signed difference: -61,317.305
Mean absolute percentage error: 0.187
Adjusted R% 0.492

Figura 82 R"2 EZ Artemia 300-500Micras

Categoria 3

Etiqueta de Fila Suma de Amount RN2

Calamar Congelado 8,463,691 0.789

Mejillon Congelado 32,341,067 0.988

Terminate Bacteria Premix 4Kg. 8,856,893 0.980

Edta Trilon B 3,012,131 0.962

Polvo de Saponina 1,733,891 0.989
Tabla 26 R*2 Ventas categoria 3

Categoria 3

Etiqueta de Fila Suma de Qty RN2

Calamar Congelado 3,231 0.5990

Mejillon Congelado 9,990 0.9970

Terminate Bacteria Premix 4Kg. 2,331 0.9740

Edta Trilon B 832 0.6450

Polvo de Saponina 1,015 0.9870

Tabla 27 R*2 Cantidad categoria 3
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Figura 83 flujo de nodos Calamar Congelado

O @ Statistics - 3:87 - Numeric Scorer

File
R& 0.789
Mean absolute error: 16,360.174
Mean squared error: 850,458,829.39
Root mean squared error: 29,162.627
Mean signed difference: -12,319.607
Mean absolute percentage error: 0.267
Adjusted R% 0.789

Figura 84 R"2 Calamar Congelado

Nominal Value

Excel Reader Row Splitter Column Filter
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.%> > = ¢ > i
L] 3 ®
Node 155 Node 156

Figura 85 flujo de nodos Mejillon Congelado

[ ] @ Statistics - 3:154 - Numeric Scorer

File
RE: 0.988
Mean absolute error: 15,967.829
Mean squared error: 1,084,664,077.358
Root mean squared error: 32,934.239
Mean signed difference: -12,877.843
Mean absolute percentage error: 0.131 '
Adjusted R%: 0.988

Figura 86 R"2 Megjillén Congelado
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Random Forest Learner Line Plot

Figura 87 flujo de nodos Terminate Bacteria Premix 4Kg.

[ ) @ Statistics - 3:158 - Numeric Scorer

File
R%: 0.983
Mean absolute error: 2,018.61
Mean squared error: 53,574,661.383
Root mean squared error: 7,319.471
Mean signed difference: -962.059

Mean absolute percentage error: 0.021
Adjusted R%: 0.983

Figura 88 R"2 Terminate Bacteria Premix 4Kg.
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Excel Reader Row Splitter Column Filter
o S e TS
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@ @ ®
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Figura 89 flujo de nodos EDTA Trilon B

@ @ Statistics - 3:170 - Numeric Scorer

File

R% 0.962

Mean absolute error: 7,192.648

Mean squared error: 277,432,568.705
Root mean squared error: 16,656.307
Mean signed difference: -4,984.823

Mean absolute percentage error: 0.136
Adjusted R%: 0.962

Figura 90 R"2 Edta Trilon B
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Nominal Value
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Polvo de Saponina Node 181 Node 184

Figura 91 flujo de nodos Polvo de Saponina

® @ Statistics - 3:180 - Numeric Scorer

File

R%: 0.99

Mean absolute error: 749.909

Mean squared error: 3,117,885.602
Root mean squared error: 1,765.754
Mean signed difference: 42.147

Mean absolute percentage error: 0.069
Adjusted R%: 0.99

Figura 92 R*2 Polvo de Saponina

Random Forest Learner Line Plot

(Regression) (JavaScript)
>
Partitioning / >
» OO > -
oo p Node 182
L Numeric Scorer
Node 176 T
=P x>
Excel Writer
® Node 180 ’ﬂ
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Node 177
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ANEXO 2: MODELO ADICIONAL EN CRYSTAL BALL

Accuracy de las Ventas en Lempiras con Oracle Crystal Ball

Detalle de Productos VentasL Pronastico Accuracy Suavizamiento| Programa
Artemia Grado A 55,937,016.00 55,586,077.88 99.36865824 0.9841] Crystal Ball
Brine Shrimp Flakes(Balde 5kg) 41,011,466.00 42,781,670.73 95.86223563 0.0533] Crystal Ball
Brine Shrimp Flakes NTP 24,675,753.00 27,033,914.29 91.27702609 0.001| Crystal Ball
Advance Feed<250 24,036,135.00 22,526,551.30 93.29864709 0.1824| Crystal Ball
Advance Feed<150 17,532,851.00 13,495,509.52 70.08381585 0.001| Crystal Ball
Larva Z-Plus <100 Micrones 12,652,676.00 16,600,621.46 76.21808636 0.1298] Crystal Ball
Larva Z-Plus 150-250 Micrones 8,865,756.00 13,039,253.55 67.9928185 0.1503| Crystal Ball
Larva Z-Plus 100-150 Micrones 5,350,407.00 5,948,654.22 89.9431502 0.3163| Crystal Ball
Shrimp Meal Started 400-600TA 3,952,833.00 3,440,228.86 85.09970816 0.2467| Crystal Ball
EZ Artemia 300-500Micras 3,584,246.00 2,808,206.26 72.36528701 0.4934| Crystal Ball
Calamar Congelado 8,463,691.00 7,061,270.62 80.13926309 0.1584| Crystal Ball
Mejillon Congelado 32,341,067.00 30,782,466.70 94.93672708 0.1349] Crystal Ball
Terminate Bacteria Premix 4Kg. 8,856,893.00 7,008,700.59 73.63002762 0.23] Crystal Ball
Edta Trilon B 3,012,131.00 2,811,002.91 92.84497041 0.3297] Crystal Ball
Polvo de Saponina 1,733,891.00 1,470,040.84 82.05150817 0.334| Crystal Ball

Promedio General

Tabla 28 Accuracy Ventas en Lempiras Crystal Ball

84.34%

Accuracy de las Ventas en Cantidades con Oracle Crystal Ball

Detalle de Productos Cantidades | Pronostico | Accuracy [Suavizamiento| Programa
Artemia Grado A 3,404 3,604 | 94.4451072 0.001| Crystal Ball
Brine Shrimp Flakes(Balde 5kg) 14,722 16,509 | 89.1775998 0.0531] Crystal Ball
Brine Shrimp Flakes NTP 9,440 10,130 | 93.1905727 0.001] Crystal Ball
Advance Feed<250 9,144 8,382 | 90.9140363 0.1627| Crystal Ball
Advance Feed<150 6,219 4,709 | 67.9424374 0.0163] Crystal Ball
Larva Z-Plus <100 Micrones 15,071 19,848 | 75.931663 0.1284| Crystal Ball
Larva Z-Plus 150-250 Micrones 12,047 14,212 | 84.7672893 0.1539] Crystal Ball
Larva Z-Plus 100-150 Micrones 6,725.00 7,435 | 90.4503283 0.3236| Crystal Ball
Shrimp Meal Started 400-600TA 1,125 980 | 85.2591104 0.2567| Crystal Ball
EZ Artemia 300-500Micras 1,578 1,255 | 74.2218573 0.6518] Crystal Ball
Calamar Congelado 3,231 2,769 | 83.2963103 0.1643| Crystal Ball
Mejillon Congelado 9,990 8,945 | 88.3227395 0.001]| Crystal Ball
Terminate Bacteria Premix 4Kg. 2,331 1,824 | 72.2221613 0.2227] Crystal Ball
Edta Trilon B 832 810 | 97.2332016 0.6812| Crystal Ball
Polvo de Saponina 1,015 862 | 82.1918126 0.3349( Crystal Ball

Promedio General 84.64%

Tabla 29 Accuracy Ventas en Cantidad Crystal Ball
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ANEXO 3: SERIES DE TIEMPO R STUDIO

Codigo

attach(Artemia_Tipo_A_DataR)
names(Artemia_Tipo_A_DataR)
install.packages (“tseries")

install.packages (“astsa")

install.packages (“"forecast™)
install.packages ("foreign™)
install.packages (“quantmod™)
library(astsa)

library(tseries)

library(lubridate)

library(tidyverse)

library(forecast)

Artemia_Tipo_A DataR.ts=ts (Artemia_Tipo_ A DataR, start=c (2019,1), frequency = 12)
Artemia_Tipo_A DataR.ts
plot(Artemia_Tipo_A DataR.ts)
serielog=log(Artemia_Tipo_A_DataR.ts)
serielog

plot(serielog)

adf.test (serielog, alternative = "stationary")
##Cuando no es Estacional se corre proceso de diferencias
#seriedif= diff(Artemia_Tipo_A_DataR.ts)
#seriedif

#plot(seriedif)

#Probar Estacionalidad

#adf .test(seriedif)

##Cuando no es Estacional se corre proceso de 2 diferencias
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seriedif2= diff (Artemia_Tipo_A_DataR.ts, differences=2)
plot(seriedif2)

adf.test (seriedif2, alternative = "stationary")

plot(serielog, type="0", lty="dashed’, col="red", main="Serie de Tiempo Ventas")
par(mfrow=c(2,2), mar=c(4,4,4,1)+.1)

acf (serielog)

pacf (serielog)

acf (ts (serielog, frequency = 1))

pacf (ts (serielog, frequency = 1))
modelol=arima(Artemia_Tipo_A_DataR, order = ¢(1,3,2))
modelol

tsdiag(modelol)

Boxs.test(residuals(modelol), type= "Ljung-Box™)
error=residuals(modelol)

plot(error)

pronostico<-forecast:: forecast(modelol, h =12)

pronostico

plot(pronostico)
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Artemia Grado A

> Artemia_Tipo_A_DataR.ts=ts(Artemia_Tipo_A_DataR, start=c(2019,1), freguency = 12)
> Artemia_Tipo_A_DataR.ts

2019
2020
2021
2022
2823

2819
2020
2021
2022
2823

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct
1388964.0 918289.9 956457.0 B8@1371.9 18@9317.@ 946817.0 786146.0 1180760.@ 1242175.® 515623.0
3136125.@ 135736@.0 1449778.0 1679395.0 1433780.0 273356@.0 1671271.8 1531588.8 170720.9 119373.0

818690.9 682342.@0 599818.0 1083791.0 1150349.0 Z079776.0 3729449.9 1298999.0 432957.8 16390.0
486874.0 954491.0 1616723.@ 744485.0 1406776.9 1961654.8 1347836.0 2343708.0 995613.0 442169.0
485369.4 499769.6 532689.8 505942.9 51ZB00.8 517144.5 511962.7

Now Dec

1943208.0 3240250.0
168990.9 855186.0
582782.9 486874.0
401089.0 612930.3

Tabla 30 Datos Ventas

26405 346

Suma de Amount

Teb
L

e+

Wiy

2019 2020 2021 2022 2023

Time

Figura 94 Serie de Tiempo Ventas

"
|

Suma de: Amourt

\JVJ\A/\' S

2019 2020 2021 2022 2023

Time

Figura 95 Grafica serielog

data:

Augmented Dickey-Fuller Test

serielog

Dickey-Fuller = -3.54@3, Lag order = 3, p-value = @.04629
alternative hypothesis: stationary

Tabla

31 Resultado Estacionalidad
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Suma de Amount

Series ts(serielog, frequency = 1)
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sl

5

Lag

T
10

Figura 96 Grafico Valores y Frecuencia

56
57
58
59
L=15)
B61
B2
B3
B4
B85
8o
67

Figura 97 Grafica P Values
> pronostico

Point Forecast Lo 8@ Hi 8@ Lo 95
4F46Z28.17 -546311.9 1495568 -10E6765
438895.62 -981982.1 1859773 -1734149
402118.61 -1362444 .8 2166682 -ZZ296548
304584 .64 -1717714.0 2446723 -2819974
326037 .43 -2063584.1 2715659 -33Z28573
ZBOT1E .26 -Z2408B614.7 Z9BZ@51 -3B35438
246547 .84 -2758378.6 3251473 -4349090
2@5523 .77 -3116872.3 3527920 -4B75643
163648 .45 -3487171.9 3814469 -541980
128921.87 -3871768.3 4113618 -598537@
Fr341.65 -4272754.9 4427438 -B575557
3291@.17 -46919248.7 4757761l -F1931726

Tabla 32 Datos Pronostico

error
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0e+00
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Time

Figura 98 Grafico Pronostico

40
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Hi 95
Z2@36821
2611941
31908785
3548983
3980648
44QBET4
4842184
5286690
5747@96
BGZZFZ213
6730240
TZ58946

Forecasts from ARIMA(1,3,2)

Oe+00
1

-5e+06
L
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Brine Shrimp Flakes (Balde 5kQ)

= Brine_Shrimp_Flakes_Balde_Skg_DataR.ts-ts(Brine_Shrimp_rlakes_Balde_Skg_DataR, start-c(2019,1), frequency - 120
> Brine_Shrimp_Flakes_Balde_Skg_DataR.ts

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct
2019 958321.9 1586181.@ 1539208.0 443407.@ 433308.0 357857Z.0 1486563.0 730449.0 461896.0 1031398.90
2020 2142824.0 1120047.0 404493.0 594950.0 408271.8 575205.0 870617.0 1180517.0 365510.0 469664.0
2821 517915.0 475718.0 740805.0 1438191.0 406076.0 258975.0 977118.@ 133339.0 456477.3 730295.0
2022 ©893%45.@ T37Z1.0 31296Z2.0 9Z64.9 131982.3 1514@2.8 783741.0 12Z2E66B.@ 61934Z.0 B899651.0
2823 194248.0 470301.0 194145.8 4437B5.90 262069.0 76188.8 849915.9

Nov Dec
2019 49856Z2.0 1564078.0
2020 6P6R03.0 1301707.0
2021 59972Z.9 689945.0
20822 BB5818.9 1698283.0

Tabla 33 Datos Ventas

:
=2
s g |
£ 57
E =
= .
s £
B
R T T T T
2018 2020 2021 2022 2023
Time

Figura 100 Serie de Tiempo Ventas

Suma de Amount

2019 2020 2021 2022 2023

Time
Figura 101 Grafica serielog
Augmented Dickey-Fuller Test
data: serielog

Dickey-Fuller = -3.7517, Lag order = 3, p-value = @.02858
alternative hypothesis: stationary

Tabla 34 Resultado Estacionalidad



Suma de Amount Series ts(serielog, frequency = 1)

1.0
0.3
1

0.2
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L

ACF
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0.1
I

0.0

02

Figura 102 Grafico Valores y Frecuencia

3
1w owm
P

Figura 103 Grafica P Values

> pronostico
Point Forecast Lo 8@ Hi 3@ Lo 95 Hi 95

56 Be7a58 .8 =Z293774 .80 1627890 -B0Z2407 . B 2136524
57 758836.9 =453334 .8 1967009 -1893961.08 2607635
58 7r1289.8 =Y12244 4 2254822 -1497579.6 3048158
59 BB89a7 .9 =922904 .2 Z254@Q720 -1839670.2 3457486
L+1%] 841814 .1 -1140866.7 2824495 -2199434 .6 38574963
Bl BF7899.2 -13680434.5 3116233 -2545336.9 4301135
Be 914929 .5 -1589764 .9 3419624 -Z2915669.9 4745529
B3 953537.1 -1EB316806.80 3738754 -33060084.8 5213159
B4 993543.1 -Z2B89592.2 4970678 -3I7217V@5.5 S5FTOE7TIZ
B85 1834998 .2 -2366151.3 4436148 -41666l1l.1 6236087
{715 1877888 .0 -Z2663787.7 4819564 -4644511.72 6E00ZEF
B 1122216.6 -Z2984657.5 5229991 -51587@5.4 7483139
Tabla 35 Datos Pronostico
Forecasts from ARIMA(1,3,2)
g | i
g w
s | 3
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¢ 8| o
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Figura 104 Grafico Pronostico



Brine Shrimp Flakes NTP

> BrineNTP.ts=ts(BrineNTP, stort=c(202@,1), freguency = 1Z)
> BrineNTP.ts

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug
2020 @ @ ® 934301 @ 402246 557453 131833
2821 1017349 @ ® 1171272 633642 117182 1445564 1321088
2822 @ @ 102756@ 436633 1397185 1509558 @ 1287695

2823 5179@8 7753787 776513 776594 775798 1031892 1295@76

Tabla 36 Datos Ventas

1000000 1500000
| |

500000
|

=

T T T T T T T T
2020.0 2020.5 2021.0 202156 20220 20225 2023.0 2023.5

Time

Figura 106 Serie de Tiempo Ventas

40
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Time
Figura 107 Grafica serielog

> adf.test(serielog, alternative = “"stationary")
Error in 1m.fit(x, y, offset = offset, singular.ok = singular.ok, ...) :
NA/NaN/Inf in 'x°

Tabla 37 Resultado Estacionalidad

Sep

Oct Mow Dec

868689 1074721 @ 589358
@ 762441 1138579 @

257548

@ 519563 204733
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Standardized Residuals

Time.

ACF of Residuals

25

p values for Ljung-Box statistic

pvaue

00 02 04 06 08 10

Figura 108 Grafica P Values

> pronostico

Point Forecast Lo 8@ H1 B0 Lo 95 Hi 95
44 1284583 420714 .35 2148291 -38547 .6 2685553
45 14@3605 363404 .35 2443806 -187Z244 . 8B 2994455
4B 1492623 199@18 .64 2786228 -485774.3 3471821
47 16814822 99646 .54 3129998 -702439.1 3932084
48 1745149 =-14679.91 3584978 -946277.1 4436575
49 1893524 -123875.63 391@925 -1191822.7 4978872
58 256020 -243269.29 4355309 -146@439.5 5572479
51 2234191 -373142.57 4841525 -1753381.7 6221764
52 2427422 -518720.64 5373565 -2078314.4 ©933159
53 2635957 -8B2613.15 5954527 -Z2439358.@ 7711272
54 2859699 -867912.5]1 6587310 -284119@.6 B56@588
55 3098686 -1077076 .21 V274448 -3Z2B7591.@ 9484962

Tabla 38 Datos Pronostico

Forecasts from ARIMA(1,3,2)

g 8
g %
2 =]
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E° 2
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| 3
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Time

Figura 109 Grafico Pronostico



Advance Feed<250

> Advancel>@

> Advancel>@.

@19
2020
2021
2022
2023

Jan
163586
BEA614
410383
30e448
173989

.ts=ts{Advance25@, start=c(2819,1), freguency = 12}

ts
Feb
524414
769761
488232
576115
334845

Tabla 39 Datos Ventas

600000 1000000

0 200000

Mar Apr
350643 119983
59550 657086
555536 926571
1235718 236697
239502 124067

May
536113
1R86@27
334173
515728
208665

Jun Jul
280383 253295
9972334 543554
258196 165583
574879 1115186
396542 TF7R902

2019

2020

2021

Time

Figura 110 Serie de Tiempo Ventas
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Time

Figura 111 Grafica serielog

data:

Dickey-Fuller = -4.0321, Lag order = 3, p-value = 8.01472

Augmented Dickey-Fuller Test

serielog

alternative hypothesis: stationary

Tabla 40 Resultado Estacionalidad

2022

2023

Aug
128661
1835918
445823
672938

Sep

Oct

188854 746544
B58395 199559
96367 1051316

135629

99024

Mow
88391
19@12

333493
350732

Dec
284979
249055
306448
718873
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Suma de Amount

Series ts(serielog, frequency = 1)

10

06 08

cF

02 00 0z 04

Partal AC
0

Figura 112 Grafico Valores y Frecuencia

Ljung-Box atatitic

Figura 113 Grafica P Values

> pronostico

Point Forecast Lo 8@
56 6e9711.5 11@546 .59
57 a82380@. 2 94615 .12
58 658908 .9 -564146 .59
59 GE@BES. T =149396 .45
o G6EFEER5.1 -Z258Z18.21
Bl FAasa9a .4 -354541 .72
Bz FTZ2189.1 -456356 .74
a3 F43673.1 -558182.32
(<53 TeT497 .8 -664065 .97
B85 34537 .6 -F737944 .82
[=15) B24418.9 -88BB6OT .57
LT BE5F30Z.1 -10@09Z0Z .23

Tabla 41 Datos Pronostico

Hi B@& Lo 95 Hi 95
110BE7G -153€95.4 1373118
1269985 -Z216486 .6 158187
1381942 -446895 .6 1764697
1511128 -5BB21@.7 1958642
1633428 -¥585@6 .8 Z134117
1764722 -915477 .1 Z325658

12@0@735 -188B@241 .2 Z524619
ZB45529 -1Z24F343.@ Z734689
2199968 -14Z21889.7 Z956884
2362820 -160@3S43 .4 3I193@18
2537445 1795429 @ 3444267
Z27Z23BOT -199TFI70. 3711874

Forecasts from ARIMA(1,3,2)
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Figura 114 Grafico Pronostico

10

20

30

40

50

60




Advance Feed<150

> Advancel58. ts=ts{Advancel5®, start=c({2019,1), freguency = 12}
> Advancel58.ts

Jan Feb Mar Apr May Jun
2819 252557.@ 243120.@ 285175.@ 292862.8 651108.9 130001.0
2028 234993.0 7V11250.9 403882.0 116839.8 141546.8 991491.0
2821 167473.@ 194148.9 152183.@ 619341.0 18739.@ 99240.0
2022 177423.@ 127376.9 1663090.0 172019.8 219436.0 4Z22068.0
2823 145696.@ 185169.9 98698.8 224232.8 137443.@ Z222650.0
Now Dec

2019 118165.@ 379185.9

2828 8360.0 234157.9

2821 188485.@ 177428.9

2822 102633.@ 378298.9
Tabla 42 Datos Ventas

g

g

=]

g

2

g

= -

T T T T T
2018 2020 2021 2022 2023
Time

Figura 115 Serie de Tiempo Ventas

: —

o _d

Lo -

= _

Pr—

T T T T T
2019 2020 2021 2022 2023
Time

Figura 116 Grafica serielog

Augmented Dickey-Fuller Test
data: serielog

Dickey-Fuller = -3.5372, Lag order = 3, p-vdlue = @.04655
alternative hypothesis: stationary

Tabla 43 Resultado Estacionalidad

Jul

246166 .
162735.
38597@.
644042 .
592116.

=IO~ ]

Aug Sep
le7elZz.@ ©611@3.0
859720.@ 4737E5.0
237937.@ 125457.0
643221.@ 153021.0

Oct
933@55.0
498746.7
733850.0
101762.@
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Suma de Ameunt Series ts(serielog, frequency = 1)

02

Partal ACF

42 00 02 04 05 08 10

Figura 117 Grafico Valores y Frecuencia

ACF af Residuals

B vatuss for Ljung e sttt

Figura 118 Grafica P Values

> pronostico
Point Forecast Lo 3@ Hi 3@ Lo 95 Hi 95

56 432335.9 -1@874E.96 9134728.8 -379381.8& 1183973
57 511742.5 -64490 .38 1QB7a77.3 -369532.2 1393017
58 466Z03.1 -Z250999.34 1183315.6 -630525.7 1562932
59 5895965.3 -304480.19 1316410.7 -7335804.0 1745435
L=1%] 583938.7 -420567.19 1428428.7 -999966.8 1917828
Bl 527338.6 -5@32386.99 1557968.1 -1048781.4 2183459
B2 548617 .4 -6@5398 .63 1le86625.5 -1212050.7 2293286
B3 562585.5 -7@1581.34 1B26752.4 -137@790.9 2495962
B4 S583Z87.5 -806967 .50 1973542.5 -1542924.@ 2799499
B85 6879290.0 -9151772 .47 Z2131102.6 -17Z21489.5 29373980
(514 633906.9 -1830797 .56 2298611.4 -1912638.9 3179853
B7 B662512.1 -1152719.91 2477744.1 -2113645.7 34386780
Tabla 44 Datos Pronostico
Forecasts from ARIMA(1,3,2)
g
2 _
— % N
&
2
g | |
B
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= — g
s _
g g2 |
T T T T T T ‘# T T T T T T
o 10 20 30 40 50 o] 10 20 30 40 50

Time

Figura 119 Grafico Pronostico



Larva Z-Plus <100 Micrones

> Larval@@.ts=ts(lLarval®d, start=c(2019,1), freguency = 12)
> Larval@@.ts
Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug

Sep Oct MNow Dec

2019 744277.0 250831.0 B809160.@ 305716.0 630468.0 1595.0 513109.0 38043.0 1342492.0 701724.0 161228.0 988334.0
2020 32439Z.0 188945.@ 13822.@ 175719.7 126162.2 50778Z.0 346644.0 980103.0 223718.@ 36193.0 497371.0 89453.0
2021 232297.0 49307.0 201812.@ 297756.0 33050.0 177539.3 16520Z.0 £90990.0 18441.0 22130.0 178943.0 Z28118.0

2022 228118.@ 352191.@ 576286.@ 34270Z.0 423726.3 447571.4 347834.0 232211.90
2023 18e81.2 87591.0 168945.8 3881.0 84498.0 &7640.0 101476.0

Tabla 45 Datos Ventas

\M/\MW\/ /M\W

2019 2020 2021 2022 2023

dets 6e+05 Be405 1e+06

26405

Det0)

Time

Figura 120 Serie de Tiempo Ventas

Figura 121 Grafica serielog
Augmented Dickey-Fuller Test
data: serielog

Dickey-Fuller = -3.397, Lag order = 3, p-value = @.06554
alternative hypothesis: staticnary

Tabla 46 Resultado Estacionalidad

9695.0 169463.0 137123.0 105427.0
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Suma de Amount Series ts(serielog, frequency = 1)

04 06 08
1

02
Partal ACF
0.

Laa Laa

Figura 122 Grafico Valores y Frecuencia

Standardized Residuals

ACF of Rasiduats

B values for Liung-Box s tatistic

w o

w0

Figura 123 Grafica P Values

> pronostico
Point Forecast Lo 8@ Hi 8@ Lo 95 Hi 95

56 4B2335.9 ~1@8748 .96 913420.8 -379381.8 1183973
57 511743.5 -o4490 .38 1087977 .3 -369530.2 1393817
58 466203 .1 -2509€¢9.34 1183315.6 -630525.7 1562932
59 585965.3 -304480.10 1316410.7 -733504.0 1745435
[51%] 583930.7 -4205€7.19 1428428.7 -999966.8 1917EZ8
Bl 527338.6 -503238.90 1557998.1 -1048781.4 2183459
B 548617 .4 -6@5390.63 1leBo6bH25.5 -1212850.7 2293286
B3 S562585.5 =7f@1581 .34 1BZL6752.4 -137@0790.9 2495962
o4 S83287.5 -B@BIET .50 1973542.5 -154Z2924.0 2789499
85 687998.08 =915122 .47 2131162.6 -17214@9.5 2937398
(=153 633906.9 -183@7S7 .56 2298611.4 -1912838.9 3179853
87 662512.1 -1152719.91 2477744 .1 -2113645.7 3438678
Tabla 47 Datos Pronostico
Forecasts from ARIMA(1,3,2)
L]
g ]
. w
% 4
&
3
2 - ]
2 -
s
=
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5 s |
@«
T T T T T T C\" T T T T T T T
[v] 10 20 30 40 50 Q0 10 20 30 40 50 B0

Time

Figura 124 Grafico Pronostico



Larva Z-Plus 150-250 Micrones

> LarvalS@z5@.ts=ts(Larval5025@, start=c({2019,1), frequency = 12)

> LarvalseZs@.ts

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug
2019 @ B74932 739236 350794 B1@399 79172 @ 1223314
2020 746321 882525 285733 @ 1651 @ 4918 @
2021 368355 211868 177892 431008 23921 @ 14878 @
2022  BB98Z 45656 @ 7675 218916 @ 1597 @
2023 @ ] @ 5864

Tabla 48 Datos Ventas

400000 600000 800000 1000000 1200000
| 1 I L

200000
|

0

s,

T T
2019 2020 2021 2022 2023

Time

Figura 125 Serie de Tiempo Ventas
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Figura 126 Grafica serielog

> odf.test(serielog, alternative = “stationary")
Error in lm.fit(x, y, offset = offset, singular.ok = singular.ok, ...) :
NA/NaN/Inf in "x'

Tabla 49 Resultado Estacionalidad

Sep Oct
182613 778094
30591 a
@ a

5] a

Now Dec
89961 7]
@ 205684

@ 86982

@ @
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Standardized Residuals

AGF of Residuals

e

g

B values for Liung-Box statistic

Figura 127 Grafica P Values

> pronostico

Point Forecast Lo 8@ Hi 8@ Lo 95 Hi 95
44 1284583 420714 .35 2148791 -36547 .6 2605553
45 1403685 363494 .35 2443806 -187Z244.8B 2994455
46 1492623 199918 .64 2Z7B6228 -485774.3 3471021
47 1614822 99646 .54 3129998 -TRZ2439.1 3932084
48 1745149 -14679.91 3584978 -946277.1 4436575
49 1893524 -123875.63 3910925 -1191822.7 4978872
58 2056020 -243269.29 4355309 -1460439.5 5572479
51 2234191 -373142.57 4841525 -1753381l.7 6221764
52 2427422 -518720.64 5373565 -20783314.4 6933159
53 2635957 -B682613.15 5954527 -Z243935B.0@0 7711272
54 2859699 -867912.51 6587310 -2541190.6 BS50Q538
55 3098680 -1877@0r6 .21 7274448 -3287591.0 9484962

Tabla 47 Datos Pronostico

Forecasts from ARIMA(1,3,2)

8 8

g - §

2 ©

- N

s g

g | ¢ J\/\/V\f\/\/\_/\[\/\/\/_/
| g

E T T T T T T T T T T
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Time

Figura 128 Grafico Pronostico



Larva Z-Plus 100-150 Micrones

> Larval®@15@.ts=ts(Larval®@@l5e, start=c(2019,1), frequency = 12)

> Loarval@@lsa. ts

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul
2019 130768 983734 355802 297719 198039 401015 177E@5
2028 494758 316525 @ 1851 a @ 2748
2821 4958 3221 @ 19666 @ 1630 @
2022 37229 489  Z6E3 3782

Tabla 49 Datos Ventas

L2405 Be+05 82405 16408
| |

26405

N S g N

0e+00
L

T T T T T
2019.0 2019.5 2020.0 2020.5 2021.0 2021.5 2022.0

Time

Figura 129 Serie de Tiempo Ventas

NS
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Time
Figura 130 Grafica serielog
> adf.test(serielog, alternative = "stationary™)
Er~or in 1m.fit(x, y, offset = offset, singular.ok = singular.ck, ...J :

NA/NaN/Inf in 'x'

Tabla 50 Resultado Estacionalidad

Aug Sep Oct Now Dec
98963 584900 Z2478BF1 351999 300237
32046 @ 8@ 1797 @

L] @ L] a @
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Standardized Residuats

uF

B values for Liung-Box statistic

Figura 131 Grafica P Values

> pronostico

Point Forecast Lo 8@ Hi 8@ Lo 95 Hi 95
“hat 1284583 420714 .35 2148291 -36547 .6 26B@5553
45 1483685 363484 .35 2443886 -187244.8 2994455
46 1492623 199818 .64 2786228 -485774.3 3471821
47 lel4822 99646 .54 3129998 -702439.1 3932084
48 1745149 =14679.91 3504978 -946277.1 4436575
49 1893524 -123875.63 3918925 -1191822.7 4978872
5@ 2056028 -243269.29 4355389 -1460439.5 5572479
51 2234191 -373142.57 4841525 -1753381.7 6221764
52 2427422 -518720.64 5373565 -2878314.4 €933159
53 2835957 -682613.15 5954527 -Z243935E.@ 7711272
54 2859699 -EB7912.51 6587310 -2841190.6 B56@588
55 3098686 -1877076.2]1 7274448 -32B7591.0 9484962

Tabla 51 Datos Pronostico

Forecasts from ARIMA(1,3,2)

2 ©
] i
g g ]
l g
g 5]
‘%_[ T T T T T T T T T
"o 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Time

Figura 132 Grafico Pronostico



Shrimp Meal Started 400-600TA

> Started49@.ts=ts(Started4@d, start=c(2019,1), freguency = 123}

> Started49d.ts

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Now Dec
2019 @ BE97@ 198991 36809 188529 23495 321965 16798 3372 13498 64089 79950
2020 71957 121733 46218 13964 135227 144396 178963 260102 221510 8 106456
2021 711118 71817 35178 @ 7e348 a Z77B5@ 7@355 Z71@51 1289721 243642

2822 243642

Tabla 52 Datos Ventas

250000 300000
|

100000 150000 200000
I

50000
I

0

A

T T T
2019.0 20195 2020.0 2020.5 2021.0 2021.8

Time

Figura 133 Serie de Tiempo Ventas

T
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Figura 134 Grafica serielog

> adf.test(serielog, alternative = "stationary")
Error in lm.fit(x, y, offset = offset, singular.ok = singular.ok, ...) :
NA/NaN/Inf in 'x'

Tabla 53 Resultado Estacionalidad

T
2022.0
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Standardized Residuats

04 05 8B 10

w ez

B values for Ljung-Box statistic

Figura 135 Grafica P Values

> pronostico

44
45
46
47
48
49
5@
51
52
53
54
55

-500000 0 500000

-1500000

Point Forecast Lo 8@ Hi 8@ Lo 95
1284503 420714 .35 2148291 -36547.6
14036085 363404 .35 2443806 -187244.8
1492623 199018 .64 2786228 -485774.3
1614822 99646 .54 3129998 -702439.1
1745149  -14679.91 3504978 -946277.1
1893524 -123875.63 3910925 -1191822.7
2056020 -243269.79 4355309 -1460439.5
2234191 -373142.57 4841525 -1753381.7
2427422 -518720.64 5373565 -2078314 .4
2635957 -682613.15 5954527 -2439358.0
2859699 -B67912.51 6587310 -Z2841190.6
3098686 -1077076.21 7274448 -3287591.0

Tabla 54 Datos Pronostico
T T T T T
0 10 20 30 40
Time

Figura 136 Grafico Pronostico

Hi 95
Z6@5553
2994455
3471021
3932084
4436575
497BE7Z
5572479
0221764
6933159
FTL1Z7VZ
ES56@588
2484962

Forecasts from ARIMA(1,3,2)
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EZ Artemia 300-500Micras

> EZArtemia
> kLArtemia

Jan
2019 a
2028 284296
2021 158637
2022 14414

Jts=ts(EZArtemia, start=c(2819,1), frequency = 12Z)

.ts
Feb
@
222125
@
296828

Tabla 55 Datos Ventas

Bet05

Be+ls

Le405
1

2605

0e+00

Mar Apr

L] @
3545 @
5725 5725

May
L]
EB53
46307

B 161956 792285

Al

Jun
98489
BE48

Jul
98486
74008

6254 231971

a

@

T
2019

2020

T
2021

Figura 137 Serie de Tiempo Ventas
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T
2019

T
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T
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Figura 138 Grafica serielog

> adf.test(serielog, alternative = “"stationary")
Error in Im.fit(x, y, offset = offset, singular.ok = singular.ck, ...) :

NA/NaN/Inf in ‘'x'

Tabla 56 Resultado Estacionalidad

T
2022

Aug
4]
o4882
5655
4]

Sep
64418
937@9

2863
@

Oct MNow Dec
85086 @ 241908
51478 @ 368394
11451 @ 14414

@ 393382
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Standardized Residuals

acF
[ 0

Tima

ACF of Residuals

Lay

P values for Ljung-Box statistic

puave

o0 82 04 WS 08

Figura 139 Grafica P Values

> pronostico

Point Forecast Lo B@ Hi B@ Lo 95
44 1284503 420714.35 2148291 -36547.6
45 1403505 363484 .35 2443806 -187244.8
46 1492523  199018.64 2786228 -485774.3
47 1614322 99646.54 3129998 -702439.1
48 1745149  -14679.91 3504978 -946277.1
49 1893524 -123875.63 3910925 -1191822.7
5@ 2056020 -243269.29 4355309 -1460439.5
51 2234191 -373142.57 4841525 -1753381.7
52 2427422 -51872@.64 5373565 -2078314.4
53 26353957 -682613.15 5954527 -2439358.0
54 2859599 -867912.51 6587310 -2841190.6
55 3898586 -1877076.21 7274448 -3287591.0
Tabla 57 Datos Pronostico
2
8 -
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Figura 140 Grafico Pronostico

Hi 95
2685553
2994455
3471021
3932084
4436575
4978872
5572479
6221764
65933159
Frllzrz
8568588
9484962

Forecasts from ARIMA(1,3,2)
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-2e+06
1
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Calamar Congelado

> Calamar.ts=ts(Calamar, start=c{2819,1), frequency = 12)
= Calamar.ts

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep
2819 @ 197372 28191 36669 %] a @ %] @
2028 @ 5] 5} @ 17155 @ 5] @ 379555
2021 233958 95367 198461 5325 ZB4013 63188 454894 519364 202945
2022 131818 432981 221213 376195 188110 488205 1572639 159849 376740
2023 BE555 34651 27740 24274 181456 3IQ1553 399477

Tabla 58 Datos Ventas

Be+ls

42405
|

2405
|

TN o~

T T T T T
20189 2020 2021 2022 2023

Oe+00

Time

Figura 141 Serie de Tiempo Ventas
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Time

Figura 142 Grafica serielog

> adf.test(serielog, alternative = "stationary")
Error in lm.fit(x, y, offset = offset, singular.ok = singular.ok, ...) :
NA/NaN/Inf in 'x'

Tabla 59 Resultado Estacionalidad

Oct Mow Dec
5} @ 4227
29781 446716 113797
91799 183991 131818
12278 747388 745854
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Standardizod Residuals

AGF of Resliduals

a5

Lag

02 04 0 08 10

00
L
lo

Figura 143 Grafica P Values

> pronostico

Point Forecast Lo 88 Hi 8@ Lo 95
44 1284583  42@0714.35 2148291 -36547.6
45 1403605  363404.35 2443806 -187244.8
46 1492623 199018.64 2786228 -485774.3
47 1614822 99646.54 3129998 -782439.1
48 1745149  -14679.91 3504978 -946277.1
49 1893524 -123875.63 3910925 -1191822.7
5@ 2056020 -243269.29 4355389 -146@439.5
51 2234191 -373142.57 4841525 -1753381.7
52 2427422 -518720.64 5373565 -2078314.4
53 2635957 -682613.15 5954527 -2439358.0
54 2859699 -867912.51 6587310 -2841190.6
55 3098686 -1077076.21 7274448 -3287591.0
Tabla 60 Datos Pronostico

2

8 -

2

o 4

[=]

g i

g

E T T T T T
"o 10 20 30 40

Time

Figura 144 Grafico Pronostico

Hi 95
Z6@5553
£994455
3471021
3932084
4430575
497BETZ
5572479
L2174
0933159
TT11Z272
8500588
9484902

Forecasts from ARIMA(1,3,2)
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Mejillon Congelado

> Mejillon.ts=ts(Mejillon, start=c(2019,1), frequency = 12)

> Mejillon.ts

Jan Feb
2019 484185 5}
2028 1271195 5}

2021 1456784 123142
2822 264652 1794919
2023 1008415 1014795

Tabla 61 Datos Ventas

1000001 1500000 2000000
L |

500000
1

| W /\f/\J

Mar Apr May Jun Jul Aug

@ @ 27483 41788 741474  4173@

746634 1024784 1875295 1478199 111911 1837856

600337 1081386 798271 BEE139 489511 46349

1457572 264586 1890683 619973 2191750 135996
158299 209019 371518 844984 158059
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Time

Figura 145 Serie de Tiempo Ventas
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Figura 146 Grafica serielog

> od®.test(serielog, alternative = “stationary")
Error in lm.fit(x, y, offset = offset, singular.ok = singular.ok, ...) :

NA/MaN/Inf in 'x'

Tabla 62 Resultado Estacionalidad

Sep Oct

Mov

7ob45 742565 115186
253987  7@Be7 1792439
743479 18 1987028

@ 21484

79368

Dec
813429
558697
264652
966281
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Standardized Residuals

B values for Ljung-Box statistic

Figura 147 Grafica P Values

> pronostico

Point Forecast Lo 8@ Hi 2@ Lo 95 Hi 95

S 1284503 420714 .35 21487291 =36547.6 2605553
45 1403605 363404 .35 2443806 -187244.8 2994455
46 1492623 199918 .64 Z7B62Z8 -485774.3 3471021
47 1614822 99646 .54 3129998 -7FOZ439.1 3932084
48 1745149 =14679.91 35804978 -946277.1 4436575
49 1893524 =-123875.63 3910925 -1191822.7 4978872

5@ 2056020 -243269.29 4355309 -1460439.5 5572479

51 2234191 -373142.57 4841525 -17V53381l.7 6221764

52 2427422 -51B728 .64 5373565 -Z078314.4 ©933159

53 2635957 -682613.15 5954527 -2439358.8 7711272

54 2859699 -867912.51 6587310 -2841199.6 ESEQSE8

55 3098686 -1@77076.21 V274448 -3287591.0 94849672
Tabla 63 Datos Pronostico

Forecasts from ARIMA(1,3,2)
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Figura 148 Grafico Pronostico
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Terminate Bacteria Premix 4Kg.

> Terminate.ts=ts(Terminate, start=c(2019,1), frequency = 12)

> Terminate.ts

2019
2020
2021
2822
2023

Jan Feb Mar Apr May
7843 7735 35428 7844 82695
317842 795@ 95552 71983 39531
132835 7reZz 112216 38964 108317
7342 77116 348362 317089 436941

Jun
111122
108859

3868
212612

106783 Z897@1 343381 315173 2984723 10011el

Tabla 64 Datos Ventas

Jul
197339
151129

11493
158889
395197

des05 Ges 82405 12408
| |

2405

De+00

MWA
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Time

149 Serie de Tiempo Ventas

T
2023

il

T
2019

Figura

T
2020 2021 2022

Time

150 Grafica serielog

> adf . test(serielog, alternative = “"stationary")

Error in 1

m.fit(x, y, offset = offset, singular.ok = singular.ok, ...) :

NA/NaN/Lnf in "'

Tabla 65 Resultado Estacionalidad

T
2023

Aug
79a7
343774
11497
11436

Sep
20717
591338
lee7l7
225953

Oct
213830
[}
190240
88423

Mow
55576
89949
83508

205411

Dec
31771
89530

7342
499185
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Standardized Residuats

B values for Liung-Box statistic

Figura 151 Grafica P Values

> pronosticeo

Point Forecast Lo B@ Hi 8@ Lo 95

Apt 12845803 420714 .35 21487291 =36547 .6
45 1403685 3634804 .35 2443806 -187244.8
4B 1492623 199018 .64 Z7B6Z2Z8 -4B5774.3
47 1614822 99646 .54 3129998 -7@2439.1
48 1745149 -14679.91 3504978 -946277.1
49 1893524 -123875.63 3910925 -119182Z.7
5@ 2056820 -243269.29 43553869 -14680439.5
51 2234191 -37¥3142.57 4841525 -1753381.7
52 24274272 -518728.064 5373565 -2078314 .4
53 2835957 -682613.15 5954527 -Z43935E.80
54 2859699 -867¥912.51 6587310 -Z284119@.6
55 3098686 -1877@76.21 7274448 -3287591.@
Tabla 66 Datos Pronostico
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Figura 152 Grafico Pronostico

Hi 95
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Forecasts from ARIMA(1,3,2)
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Edta Trilon B

> EDTA.ts=ts({EDTA, start=c(2021,1), frequency = 12}
> EDTA.ts
Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug

2821 a @ L] @ 8 32380 528535 6066
2822 54184 203872 152028 Z78157 6@3111 a @ 313748

2023 24197 406007 505172 88876 13945 9939 TEEES

Tabla 67 Datos Ventas
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Figura 153 Serie de Tiempo Ventas

2021.0 20215 2022.0 20225 2023.0 20235

Time

Figura 154 Grafica serielog

> adf.test(serielog, alternative = "stationary")
Error in 1m.fit(x, y, offset = offset, singular.ok = singular.ok, ...) :
NA/NaN/Inf in 'x°

Tabla 68 Resultado Estacionalidad

Sep
@
71322

Oct

Now

Dec

3833 20787 20767

L]

a
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Standardized Residuals

P values for Ljung-Box statistic

P
00 02 04 06 0B 10

Figura 155 Grafica P Values

> pronostico

Point Forecast Lo 8@ Hi B@ Lo 95
44 1284503  420714.35 2148291 -36547.6
45 1403605  363484.35 2443806 -187244.8
46 1492623 199018.64 2786228 -485774.3
47 1614822 99646.54 3129998 -702439.1
48 1745149  -14679.91 3504978 -946277.1
49 1893524 -123875.63 3919925 -1191822.7
5@ 2056020 -243269.29 4355309 -1460439.5
51 2234191 -373142.57 4841525 -1753381.7
52 2427422 -518720.64 5373565 -2078314.4
53 2635957 -682613.15 5954527 -2439358.0
54 2859699 -867912.51 6587310 -2841190.6
55 3098686 -1077076.21 7274448 -3287591.0
Tabla 69 Datos Pronostico
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Figura 156 Grafico Pronostico
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Forecasts from ARIMA(1,3,2)
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Polvo de Saponina

> Saponina.ts=ts({Saponina, start=c(2021,1), frequency = 12)

> Saponina.ts
Jan Feb Mar

2021 a @ 3]
2822 @ 44757 116471

2823 7&r17 24188 23251

Tabla 70 Datos Ventas

150000 200000

100000
1

50000

Apr

a@
16894
131755

May
a

Jun Jul Aug
L'} a

59974 104767 TE306 211158
157576 30195 101986
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Figura 157 Serie de Tiempo Ventas
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Time

Figura 158 Grafica serielog

> adf.test(serielog, alternative = "stationary")
Errar in Im. fit(x, y, offset = offset, singular.ok = singular.nk, ...} :

NA/NaN/Inf in 'x'

Tabla 71 Resultado Estacionalidad

T
2023.0

T
20235

Sep Oct Now Dec
3855 8496 a @
74391 108758 158674 Z07EGZ
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Standardized Residuals

P valuas for Ljung-Box statistic

Figura 159 Grafica P Values

> pronostico
Point Forecast

44 1284503
45 1403605
46 1492623
47 1614822
48 1745149
49 1893524
5@ 2056020
51 2234191
52 2427422
53 2635957
54 2859699
55 3098686

Lo 8@
420714.35 2148291
363494 .35 2443806
199@18 .64 Z7VB0ZZE8

99646.54 3129998
-14679.91 3504978

Hi 8@

Lo 95

-36547.
-187Z44 .
-485774 .
-7BZ439 .
-946Z77 .

-243269 .29 43553809 -1460439.
-373142.57 4841525 -1753381.
-51872@.64 5373565 -Z2078314.
-082613.15 5954527 -2439358.
-867912.51 6587310 -Z841190.6
-1877@76.21 7274448 -3287591.@

Tabla 72 Datos Pronostico
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Figura 160 Grafico Pronostico
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Forecasts from ARIMA(1,3,2)

2e+06 6e+06
] ]

-2e+06
1

10

20

30

40

112



ANEXO 4: CARTA DE AUTORIZACION DE LA EMPRESA O INSTITUCION

ANEXOS

ANEXO 1: CARTA DE AUTORIZACION DE LA EMPRESA O INSTITUCION

Choluteca, __Choluteca . 25/08/2023

(Cuidad), (Departamento) (Dia, mes y aflo)

Julio Abel Guillen Lazo
(Nombre y apellidos del Director o Gerente)

Gerente General
(Puesto Laboral)}

Prilacentro S. de R.L. de C.V.
(Empresa o Institucion)

Boulevar Lnrigue Weddle y Paulino Valladares, Edificio Prilabsa.
(Direccidn principal de la empresa o institucion)

Estimado Sefior(a): Julio Abel Guillen Lazo

Reciba un cordial y atento saludo. Por medio de la presente deseamos solicitar su apoyo, dado
que somos alumnos de UNITEC y nos encontramos desarrollando el Trabajo Final de Graduacion
previo a obtener nuestro titulo de maestria en Analitica de Negocios

Hemos seleccionado como tema Implementacion de Modelo Predictivo de Ingresos por Venta
con Series de Tiempo, por lo que estariamos muy agradecidos de contar con el apoyo de la
empresa que usted representa para poder desarrollar nuestra investigacion. En particular, dicha

solicitud se circunscribe a peticionar que se nos autorice a realizar; El analisis de Datos de
informacion de ia entas para los periodo orrespondientes a lo il 1
analisis estard orientado preparar_Series de Tiempo de la nta

moneda Jocal., (encuestas, sondews, etc). »‘

A la espera de su aprobacion, me suscribo de
Usted. Atentamente, |/
1\ \

Erick Mauricio Perdomo Sauceda | ‘ //

Nombre y apellidos \%

No. de cuenta: 11053008

Por este medib Pﬁlg@huo S.deR.L dé-C V -

(empresa /
institucion),
Autoriza la realizacién dentro de sus instalaciones el proyecto de investigacion de Postgrado
antes mencionado. I .., /
Julio Abel Guillen Lazo /PrilacentroX’,
(Nombre y sello de! Director / Gerente) H H x \J
Gerencia

‘.'\. Genem l.""‘,-

31

*trrevenns”
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