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Resumen

Este trabajo se organiza en cuatro secciones principales que abordan de manera integral el
analisis de series temporales aplicado a la prediccion de demanda. La primera seccion presenta el
origen de los datos y realiza un analisis descriptivo de las ventas historicas, proporcionando una
vision general inicial. La segunda seccidn explora los modelos de estrategia utilizados en el
proyecto, como Power Bl, ARIMA, SARIMAX y Prophet, herramientas clave en el analisis de
datos temporales. La tercera seccion se enfoca en un informe sobre la prediccion de demanda
técnica basada en el modelo SARIMAX, mientras que la cuarta seccion detalla el analisis de
series temporales del producto en estudio y concluye con recomendaciones y observaciones
generales. Los métodos de analisis de series temporales se dividen en dos categorias: cualitativos
y cuantitativos. Los métodos cualitativos, basados en el juicio humano y la experiencia, permiten
identificar patrones y tendencias de forma subjetiva, mientras que los métodos cuantitativos
emplean modelos matematicos para detectar patrones en los datos de manera objetiva. Entre los
métodos cuantitativos mas comunes se encuentran la regresion lineal, el analisis de componentes
principales y el modelo ARIMA. La estructura metodoldgica planteada en este trabajo no solo
destaca la importancia de seleccionar la técnica adecuada, sino también de adaptar el modelo a
los objetivos especificos de prediccion y andlisis. Esto proporciona una base solida para que el
analisis de series temporales no solo mejore las proyecciones de demanda, sino también optimice
la gestidn de recursos en funcidn de las necesidades reales del mercado.

Palabras claves: Métodos cualitativos, Métodos cuantitativos, ARIMA, SARIMAX,

Power BI.



Abstract
This paper is organized into four main sections that comprehensively address time series analysis
applied to demand forecasting. The first section presents the origin of the data and performs a
descriptive analysis of historical sales, providing an initial overview. The second section
explores the strategy models used in the project, such as Power Bl, ARIMA, SARIMAX and
Prophet, key tools in time-series data analysis. The third section focuses on a report on technical
demand forecasting based on the SARIMAX model, while the fourth section details the time
series analysis of the product under study and concludes with general recommendations and
observations. Time series analysis methods fall into two categories: qualitative and quantitative.
Qualitative methods, based on human judgment and experience, allow patterns and trends to be
identified subjectively, while quantitative methods use mathematical models to detect patterns in
the data objectively. Among the most common quantitative methods are linear regression,
principal component analysis and the ARIMA model. The choice of the most appropriate method
depends on factors such as the nature and availability of the data and the level of precision
required for the analysis. The methodological structure put forward in this paper not only
highlights the importance of selecting the appropriate technique, but also of tailoring the model
to the specific prediction and analysis objectives. This provides a solid basis for time series
analysis to not only improve demand projections, but also to optimize resource management
based on actual market needs.

Keywords: Qualitative methods, quantitative methods, ARIMA, SARIMAX, Power BI.
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Introduccion

En el campo de la estadistica, el anlisis de series temporales se ha convertido en una
herramienta fundamental, especialmente para predecir la demanda de productos. Este analisis se
enfoca en estudiar la evolucién de una variable a lo largo del tiempo, lo que permite a las
empresas identificar patrones y tendencias en sus datos histéricos de ventas. Al comprender estos
patrones, las empresas pueden anticiparse a las fluctuaciones del mercado y tomar decisiones
informadas que optimicen la gestion de sus recursos.

El objetivo principal del analisis de series temporales es facilitar la estimacion de la
demanda futura, al hacerlo, no solo se mejora la precision en la planificacién de la produccion y
el inventario, sino que también se contribuye a una gestion mas eficiente de los recursos
disponibles, esto es crucial en un entorno empresarial donde la capacidad de responder rapida y
precisamente a las demandas del mercado puede marcar la diferencia. Para lograr estos objetivos,
es esencial desarrollar un sistema de analisis de series temporales que permita anticiparse a la
demanda de productos en un horizonte de tiempo determinado. Este sistema debe ser capaz de
aplicar estrategias tecnoldgicas avanzadas, técnicas de programacion sofisticadas y desarrollos
propios que se adapten de manera 6ptima a las necesidades especificas de la empresa.

Las fluctuaciones impredecibles en la demanda pueden llevar a problemas como exceso
de inventario o escasez de productos, lo que afecta negativamente la rentabilidad y la
satisfaccion del cliente. Ante este desafio, surge la necesidad de implementar un sistema de
analisis de series temporales que permita entender como se comercializa la cerveza Aguila Light
en un restaurante-bar ubicado en la ciudad de Medellin, y de esta forma, el duefio del local tenga

claridad en el manejo de este producto en su negocio.
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Justificacion

Las series temporales es una herramienta estadistica que permite predecir la evolucién de
una variable en el tiempo a partir de datos historicos. Esta herramienta es ampliamente utilizada
en la prediccion de la demanda de productos, ya que permite a las empresas tomar decisiones
mas informadas sobre la planificacion de la produccion, el inventario y las estrategias de
marketing y es asi como se pretende aplicar a una base de datos propia para toma de decisiones
eficientes en cuanto a inventario y distribucion que servird como modelo para aplicarlos a mas de
un producto.

Algunos de los beneficios del analisis de series temporales para la prediccion de la
demanda de productos son los siguientes:

Mejorar la precision de los pronosticos: El andlisis de series temporales permite
identificar patrones y tendencias en los datos historicos, lo que puede ayudar a mejorar la
precision de los prondsticos de demanda.

Reducir el riesgo de falta de existencias: Al contar con prondsticos de demanda mas
precisos, las empresas pueden reducir el riesgo de quedarse sin existencias, lo que puede afectar
negativamente a las ventas y la satisfaccion del cliente.

Tomar decisiones informadas sobre marketing y promociones: Los prondsticos de
demanda pueden ayudar a las empresas a identificar oportunidades de marketing y promocion, lo
que puede aumentar las ventas y la participacion de mercado.

En cuanto a algunas investigaciones recientes sobre analisis de series temporales para la
prediccién de la demanda de productos, en los Gltimos afios se han realizado una serie de
investigaciones que demuestran el impacto positivo del analisis de series temporales en la

prediccién de la demanda de productos. Por ejemplo, el andlisis de series temporales puede



12

ayudar a mejorar la precision de los pronosticos de demanda en un 20% (Sepulveda &
Benavides, 2023).

Un estudio realizado por Molina (2020) encontré que el andlisis de series temporales
puede ayudar a reducir el exceso de inventario en un 15%. Los estudios realizados por parte de
Angulo & Ruiz (2023) aplicaron métodos de series temporales para predecir la demanda de
energia eléctrica en Colombia, los resultados mostraron que los métodos de series temporales
fueron capaces de predecir la demanda de energia eléctrica con un alto grado de precision.

Moreno (2022) utiliz6 métodos de series temporales para predecir la produccién de leche
en Panama. Los resultados mostraron que los métodos de series temporales fueron capaces de
predecir la produccién de leche con un alto grado de precision, otros investigadores como Cruz
& Correa (2017) aplicaron métodos de series temporales y redes neuronales artificiales para
predecir la demanda intermitente. Los resultados mostraron que los métodos de series temporales
fueron mas precisos que las redes neuronales artificiales. Boada (2017), desarroll6 un sistema de

proyeccion de la demanda para empresas de venta por catalogo.
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Objetivos

Objetivo General

Desarrollar un sistema de analisis de series temporales que permita anticiparse a la
demanda de productos en un horizonte de tiempo determinado, aplicando estrategias ya sean de
tipo tecnoldgico, de programacion o desarrollos propios que mejor se adapten a la propuesta
planteada.
Objetivos Especificos

Analizar los datos determinando patrones, tendencias estacionales y cualquier factor
relevante en la demanda.

Aplicar técnicas de modelado de series temporales mediante modelos de aprendizaje
automatico, para creacion de modelos de prediccion.

Generar un informe general que ayude a la toma de decisiones estratégicas basadas en las

predicciones de demanda.
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Planteamiento del Problema

La gestion eficiente de la demanda de productos es crucial tanto para pequefios como
grandes negocios en un entorno comercial altamente competitivo y en constante cambio. Las
fluctuaciones impredecibles en la demanda pueden llevar a problemas como exceso de inventario
0 escasez de productos, afectando negativamente la rentabilidad y la satisfaccion del cliente.
Ante este desafio, surge la necesidad de implementar un sistema de analisis de series temporales
que permita entender como se comercializa la cerveza Aguila Light en un restaurante-bar
ubicado en la ciudad de Medellin, proporcionando al duefio del local claridad en el manejo de
este producto. Un sistema de analisis de series temporales utiliza datos historicos para identificar
patrones y tendencias en la demanda, permitiendo a las empresas tomar decisiones mas
informadas sobre la planificacion de la produccidn, la gestion del inventario y la fijacion de
precios.

Estudios recientes han demostrado la eficacia de estos sistemas para predecir la demanda
de productos. Por ejemplo, Contreras et al., (2016), encontraron que el analisis de series
temporales predijo con precision la demanda de almacenamiento de productos perecederos,
mientras que Fernandez Lopez et al., (2019) destacaron su eficacia en la prediccion de la
demanda turistica. Ademas, Llanes & Benites (2020), revisaron la literatura sobre modelos para
predecir las producciones de leche y concluyeron que los modelos de series temporales son los
mas utilizados. Estos hallazgos subrayan la importancia de los sistemas de analisis de series
temporales en la gestion eficiente de recursos empresariales y en la mejora de la competitividad

en el mercado.
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Marco de Referencia
Estado del Arte

El anélisis de series temporales es una técnica crucial en la prediccién de demanda,
empleada ampliamente en campos como la economia, la energia, la industria y el turismo. A lo
largo del tiempo, diversos autores han propuesto y perfeccionado modelos matematicos para
identificar patrones y tendencias en datos historicos y predecir comportamientos futuros. Uno de
los textos clasicos en este campo es el de Box et al., (2015) desarrollaron los modelos ARIMA e
hicieron una base metodoldgica para el analisis de series temporales univariadas. Este modelo
sigue siendo relevante debido a su capacidad de descomponer series en componentes como
tendencia, estacionalidad y ruido, lo cual facilita la creacion de predicciones precisas y su
implementacion en multiples aplicaciones practicas.

Hyndman & Athanasopoulos (2021) amplian este marco metodolégico con su enfoque en
la practica de la prevision, ofreciendo una vision moderna y préctica del uso de series
temporales. Su obra es reconocida por combinar fundamentos tedricos con aplicaciones en
software estadistico como R.

Makridak et al., (2020) complementan estas ideas al abordar una variedad de métodos de
prevencion para distintas aplicaciones. Su enfoque va mas alla de las series temporales,
explorando métodos cualitativos y cuantitativos y su implementacion en contextos empresariales
y financieros. Este enfoque multidimensional subraya la importancia de seleccionar el método de
prondstico adecuado segun la naturaleza de los datos y la precision requerida. En la misma linea,
Montgomery & Johnson (2021) presentan una visién técnica que integra modelos econométricos

y modelos de series temporales, enfocandose en los andlisis predictivos en entornos
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empresariales, enfatizando la importancia de combinar modelos estadisticos para mejorar la
exactitud y confiabilidad en la prediccion. de la demanda.

Diversos estudios empiricos complementan la teoria con aplicaciones practicas en la
prediccion de demanda de productos especificos. Contreras et al., (2016) emplean series
temporales para pronosticar la demanda de almacenamiento de productos perecederos, un area
donde la precision en el manejo de inventarios es crucial. Este estudio demuestra como el
analisis de series temporales puede optimizar los procesos logisticos y reducir el desperdicio. En
el sector turistico, Fernandez et al., (2019) revisan modelos de prediccion de demanda,
destacando la necesidad de modelos especificos debido a la variabilidad estacional y las
caracteristicas propias del turismo.

Otros estudios recientes, como el de Llanes & Benites (2020), aplican modelos de
prediccidn para estimar la produccion de leche, evidenciando la utilidad de los modelos en la
gestion agricola. Asimismo, Sepulveda & Benavides (2023) exploran el andlisis predictivo de la
demanda de servicios, demostrando como los modelos ARIMA y SARIMAX pueden aplicarse
en el sector de servicios, donde la variabilidad es alta. Este Gltimo estudio resalta como los
modelos méas avanzados pueden adaptarse para incluir variables exdgenas; que son variables
externas al modelo que puede influir en la serie temporal que se estd modelando, pero no es
afectada por las variables internas del modelo. Estas variables se utilizan para mejorar la
precision de las predicciones al incorporar informacion adicional relevante, mejorando la
precision del prondstico en entornos complejos.

El modelo SARIMAX se ha destacado como una de las herramientas més versatiles en
analisis de series temporales, como lo evidencian Avendafio & Vega (2020), quienes lo utilizan

para mejorar la gestion de inventarios en sectores farmacéuticos y clinicos, respectivamente. La
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capacidad de este modelo para incorporar factores externos como la estacionalidad y eventos
especiales lo convierte en un recurso valioso para diversos sectores. Ademas, aplican modelos de
series temporales para predecir rendimientos agricolas en México, comparando su efectividad
con métodos clasicos, mientras que Cruz & Correa (2017) introdujeron redes neuronales para
complementar las predicciones en demandas intermitentes, 1o que representa una integracion de
técnicas de maquina.

Estudios como el de Rivero (2022) sobre prediccion de demanda en farmacias, y el de
Moreno (2022) sobre la produccion de leche en Panama, confirman la aplicabilidad de los
modelos de series temporales en contextos de negocio. Angulo & Ruiz (2023) aplican esta
metodologia en la prediccién de demanda de energia eléctrica en Colombia, lo cual destaca la
adaptabilidad de los modelos de series temporales a distintos entornos, desde el comercio
minorista.

Finalmente, el uso de plataformas tecnoldgicas como Power Bl ha facilitado la
implementacion de estos modelos en el ambito empresarial. Power Bl permite la integracién de
modelos de aprendizaje automatico para analisis predictivo, simplificando la visualizacion y el
prondstico de datos complejos (Microsoft, 2024).

En conclusién, el andlisis de series temporales es fundamental en la prediccion de la
demanda, con aplicaciones que abarcan desde la gestidn de inventarios hasta la planificacion de
servicios publicos. La combinacién de modelos estadisticos avanzados con herramientas
tecnoldgicas permite una implementacion mas efectiva y accesible, facilitando una toma de

decisiones basada en datos en sectores cada vez mas diversos y competitivos.
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Marco Conceptual
El anélisis de series temporales para la prediccion de demanda de productos se
fundamenta en la premisa de que los datos histdricos de ventas contienen informacion valiosa
que puede utilizarse para anticipar la demanda futura. Esta informacion se manifiesta a traves de
patrones y tendencias en los datos. Los patrones son secuencias de valores que se repiten a
intervalos regulares, mientras que las tendencias representan cambios graduales en los valores de
una serie temporal.

Los modelos de prediccion de series temporales se emplean para identificar patrones y
tendencias en los datos historicos, permitiendo asi predecir la demanda futura. Por ejemplo, en
estudios como el de Velastegui & Argoti (2023) se aplicaron métodos de series temporales para
predecir las precipitaciones pluviales en el cantén Huaca, Ecuador, demostrando una alta
precision en sus predicciones. De manera similar Saldarriaga et al., (2023), analizaron la
reduccién del tiempo del plan de demanda en Pintuco Medellin, encontrando que dicha
reduccién puede mejorar la eficiencia de la empresa. Asimismo, Rivero et al., (2022)
desarrollaron un modelo para predecir la demanda en farmacias utilizando métodos de series
temporales, lo que subraya la eficacia de estos modelos en la prediccion de la demanda futura y
la optimizacion de la gestion empresarial.

Técnicas de Analisis de Series Temporales

Existen una amplia variedad de técnicas de analisis de series temporales que pueden
utilizarse para prediccion de demanda de productos. Estas técnicas se pueden clasificar en dos
categorias principales:

Métodos clasicos: Estos métodos se basan en el anélisis de los datos histdricos sin utilizar

ningln modelo estadistico. Los métodos clasicos mas comunes incluyen:



Método de promedios moviles: Este método calcula un promedio de los valores de la
serie temporal en un periodo de tiempo determinado.

Método de suavizacidn exponencial: Este método utiliza un peso decreciente para los
valores mas antiguos de la serie temporal.

Método de descomposicion de series temporales: Este método descompone la serie
temporal en sus componentes de tendencia, estacionalidad y ruido.

Métodos estadisticos: Estos métodos utilizan modelos estadisticos para identificar
patrones y tendencias en los datos historicos. Los métodos estadisticos mas comunes incluyen:

Modelos autorregresivos: Estos modelos predicen el valor futuro de una variable en
funcidn de sus valores pasados.

Modelos de media movil: Estos modelos predicen el valor futuro de una variable en
funcion de la media mavil de sus valores pasados.

Modelos de ARIMA: Estos modelos combinan modelos autoregresivos, modelos de
media mavil e ideas de descomposicion de series temporales.

Modelos de SARIMAX: Extienden los modelos ARIMA para incluir componentes
estacionales y variables exdgenas.

Modelos de PROPHET: Desarrollados por Facebook, son modelos aditivos que
descomponen la serie temporal en componentes de tendencia, estacionalidad y efectos de dias

festivos.

19
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Marco Teorico

Una serie de tiempo es una secuencia ordenada de datos recolectados a intervalos
regulares para medir como evoluciona una variable a lo largo del tiempo, como el precio de una
accion o la temperatura diaria. Estas series presentan patrones clave como tendencias (cambios a
largo plazo), estacionalidad (repeticiones periddicas) y ciclos (fluctuaciones prolongadas),
ademas de interrelaciones entre sus valores, lo que permite realizar prondsticos y analizar el
impacto de distintos factores. El analisis de series temporales, ademas de facilitar la comprension
de fendmenos pasados, es una herramienta estadistica fundamental para anticipar
comportamientos futuros, especialmente en el ambito empresarial, donde identificar patrones y
prever la demanda permite optimizar procesos como la produccion, distribucién y gestion de
recursos, mejorando la toma de decisiones estratégicas.

En este contexto, el proyecto analiza diversas herramientas que destacan en el ambito del
analisis de series temporales, como Power Bl, ARIMA, SARIMAX y Prophet. Power Bl, ademas
de su capacidad de visualizacion de datos, permite la integracion de modelos de aprendizaje
automatico para el pronostico, generando paneles interactivos y accesibles. ARIMA, un modelo
estadistico clasico, permite realizar predicciones a corto y mediano plazo al descomponer la serie
temporal en componentes como tendencia y estacionalidad. SARIMAX, por su parte, incorpora
variables exdgenas, mejorando la precision de los prondsticos al considerar factores externos,
mientras que Prophet, desarrollado por Meta, es capaz de modelar patrones complejos y facilitar
la visualizacién de datos, siendo de gran utilidad en aplicaciones diversas.

Tras evaluar las herramientas, se eligio SARIMAX como la méas adecuada para este
proyecto debido a su precision y capacidad de analisis predictivo. Estudios previos refuerzan esta

eleccion; por ejemplo, investigaciones como la de Avendafio & Vega (2020) evidencian la
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eficacia de modelos de series temporales para prever la demanda de bienes y servicios,
reduciendo el desperdicio y mejorando la satisfaccion de los clientes. También destacan otros
estudios, como los de Cruz & Correa (2017) subrayan la superioridad de los modelos de series
temporales en comparacion con otros métodos. Asi, el uso de SARIMAX en este proyecto se
justifica no solo por su aplicabilidad directa en los datos, sino también por su éxito demostrado
en otros contextos empresariales.

Grafico ACF (Autocorrelation Function)

Muestra la correlacion entre una serie temporal y sus valores rezagados en distintos
intervalos de tiempo. Este grafico es til para identificar la presencia de correlaciones a
diferentes retrasos. En el contexto del modelo ARIMA, el grafico ACF es clave para determinar
el nimero de términos de media movil (q) que deben incluirse en el modelo. Si el grafico ACF
muestra una caida rapida (es decir, la correlacion se vuelve insignificante después de unos pocos
rezagos), esto sugiere que se debe incluir un nimero limitado de términos MA (media movil) en
el modelo.

Grafico PACF (Partial Autocorrelation Function)

Muestra la correlacién entre una serie temporal y sus valores rezagados, pero eliminando
el efecto de los rezagos intermedios. En otras palabras, mide la relacion entre una observacion y
su rezago, controlando la influencia de otras observaciones intermedias. En el contexto del
modelo ARIMA, el grafico PACF se utiliza para determinar el nimero de términos
autorregresivos (p) que deben incluirse en el modelo. Si el grafico PACF muestra una caida
rapida (es decir, la correlacion se vuelve insignificante después de unos pocos rezagos), esto

indica que solo se necesita un namero limitado de términos AR (autorregresivos).
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Estacionariedad y Varianza en Series Temporales

Una serie temporal se considera estacionaria si sus propiedades estadisticas, como la
media y la varianza, permanecen constantes a lo largo del tiempo. Sin embargo, muchas series de
tiempo presentan tendencias o patrones que cambian con el tiempo, lo que puede hacer que la
serie no sea estacionaria. En estos casos, se deben realizar diferencias para estabilizar estos
patrones antes de aplicar el modelo.

La diferenciacion de una serie temporal implica calcular la diferencia entre cada valor y
el valor anterior en la serie. Este proceso puede repetirse varias veces, y el numero de diferencias
necesarias se representa como d. Para determinar si una serie temporal es estacionaria, se realiza
la prueba ADF (Augmented Dickey-Fuller). Si el valor del estadistico ADF es menor que el
valor critico (o si el valor p es menor que el nivel de significancia, tipicamente 0.05), se rechaza
la hipotesis nula, lo que indica que la serie es estacionaria.

La varianza mide qué tanto se dispersan los valores de una serie respecto a su media. En
modelos de prediccion, una alta varianza indica volatilidad, dificultando la deteccién de
patrones. Para estabilizarla, se usan transformaciones como la diferenciacién o logaritmos.
También se aplican métodos de suavizado, como promedios méviles 0 modelos ARIMA, y en
algunos casos, se descompone la serie en tendencia, estacionalidad y residuo. Estas técnicas

mejoran la calidad de los datos y optimizan la precision de los modelos predictivos.
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Metodologia
Tipo de Investigacion

El presente proyecto se enmarca en un estudio cuantitativo de tipo predictivo. Este tipo
de investigacion busca analizar datos historicos para identificar patrones y prever tendencias
futuras, en este caso, la demanda de un producto especifico basado en series temporales. Al
utilizar modelos estadisticos y de aprendizaje automatico, se pretende hacer proyecciones
precisas de las ventas a partir de los datos historicos obtenidos.

El enfoque cuantitativo es adecuado ya que permite utilizar técnicas matematicas y
estadisticas para modelar y predecir comportamientos futuros basandose en la relacion que existe
entre variables historicas y patrones de comportamiento observados.

Disefio de la Investigacion

El disefio de la investigacion es de tipo descriptivo y correlacional. En primer lugar, se
realizara un analisis descriptivo para explorar las caracteristicas de los datos historicos,
identificando las tendencias estacionales y la relacidn entre variables. Posteriormente, se
utilizaran modelos predictivos (ARIMA, SARIMAX y Prophet) para evaluar la relacion entre las
variables en el tiempo y hacer proyecciones de demanda futura.

Descriptivo: Se describiran las principales caracteristicas de los datos, tales como las
tendencias de ventas, las fluctuaciones estacionales, las variaciones de la demanda por dias de la
semana, meses, Yy otros posibles factores.

Correlacional: El analisis exploratorio también ayudara a identificar la relacion entre
diferentes factores y como estas variables afectan la demanda de productos a lo largo del tiempo.
Técnicas y Herramientas

Para la ejecucion de este proyecto, se utilizaran las siguientes técnicas y herramientas:
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Python: Se utilizara para implementar los modelos ARIMA, SARIMAX y Prophet. Las
bibliotecas especificas como statsmodels (para ARIMA y SARIMAX) y Prophet seran
fundamentales para entrenar los modelos y realizar las predicciones.

Power BI: Se utilizara para la visualizacion interactiva de los datos, permitiendo que el
propietario del negocio pueda explorar los datos y realizar analisis visuales.

Analisis de Estacionariedad: Se realizaran pruebas como el test de Dickey-Fuller para
verificar la estacionariedad de las series temporales y, en caso de que no lo sean, se aplicaran
transformaciones para lograrla (como diferenciacion).

Analisis de autocorrelacion (ACF y PACF): Estos graficos se usaran para identificar la
relacion entre las observaciones pasadas y ayudar a definir los parametros del modelo ARIMA.

ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average): Este modelo estadistico se
utilizara para analizar las ventas historicas y realizar predicciones basadas en los componentes de
autorregresion, diferenciacion e integracion.

SARIMAX (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average with Exogenous
Regressors): Esta técnica permitird incorporar variables exégenas que puedan influir en la
demanda, como dias festivos o0 eventos especiales, que afecten las ventas del producto.

Prophet: Un modelo de prediccion desarrollado por Meta, que sera Gtil para gestionar
patrones complejos no lineales y estacionales en la serie temporal.

Poblacion y Muestra

La poblacion del estudio esta constituida por los datos historicos de ventas de un
producto especifico de un establecimiento en el area metropolitana del Valle de Aburra. La
muestra estd compuesta por las ventas de este producto desde enero de 2021 hasta septiembre de

2023, con informacion detallada sobre las unidades vendidas por dia, y la fecha correspondiente.
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Aunque los datos no son sensibles, se manejan como informacién privada y se asegurara que el
acceso a los resultados sea exclusivo para el propietario del negocio.

Los datos utilizados estan organizados por fecha, y cada observacion corresponde a una
venta diaria. Para el andlisis de series temporales, los datos seran agrupados mensualmente para
reducir la variabilidad de las ventas diarias y facilitar la identificacion de patrones estacionales.
Procedimientos de Recoleccion de Datos

La recoleccion de datos se basara en la informacidn proporcionada por el
establecimiento, la cual ya esta disponible en un archivo cronologico con los datos de ventas y
fechas. Dado que los datos han sido organizados en funcién de las transacciones diarias, no sera
necesario un proceso de recoleccion adicional.

El anélisis de los datos se realizara en las siguientes etapas:

Se realizara un analisis descriptivo para identificar tendencias, patrones estacionales y
posibles anomalias. Se visualizaran las ventas en funcién del tiempo utilizando herramientas de
gréaficos interactivos en Power BI.

Los datos seran agrupados por meses para suavizar las fluctuaciones diarias y hacer los
datos maés eficientes para los modelos predictivos. También se verificara la estacionariedad de la
serie temporal utilizando pruebas estadisticas y, si es necesario, se realizaran transformaciones
para asegurar la adecuacion de los modelos ARIMA y SARIMAX.

Se entrenaran los modelos ARIMA, SARIMAX y Prophet. Para ARIMAX y SARIMAX,
se ajustaran los parametros de autorregresion, diferenciacion e integracién. Para Prophet, se
configurara el modelo para capturar tendencias no lineales y estacionales.

Se calculara el error cuadratico medio (RMSE) de las predicciones para cada modelo.

Esta métrica cuantitativa permitird medir el rendimiento y la precisién de las predicciones.
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Ademas de calcular el RMSE, se realizara una evaluacion subjetiva visual de los resultados. Se
compararan graficamente las predicciones con los datos reales, observando cémo cada modelo
captura las tendencias y fluctuaciones estacionales. Esta evaluacion cualitativa ayudara a
determinar cudl modelo refleja mejor los patrones observados.

El modelo con el menor RMSE se seleccionard como el mas preciso. No obstante, la
evaluacion visual subjetiva también jugarad un papel importante, considerando como los modelos
ajustan las tendencias y variaciones estacionales en los datos.

Se presentara un informe detallado con los resultados obtenidos, que incluira las
predicciones generadas, las comparaciones entre los modelos utilizados, las recomendaciones
estratégicas para el negocio y las conclusiones del analisis.

La metodologia propuesta se basa en el uso de técnicas estadisticas robustas y modelos
avanzados de aprendizaje automatico, que son capaces de capturar tanto patrones estacionales
como tendencias a largo plazo en series temporales. El enfogque cuantitativo se justifica porque la
prediccidn precisa de la demanda requiere un andlisis objetivo y basado en datos historicos.

El uso de modelos como ARIMA, SARIMAX y Prophet es apropiado, ya que estos
modelos estan especialmente disefiados para manejar series temporales, y han sido validados en
estudios previos relacionados con la prediccion de demanda. La evaluacion del RMSE asegura
una medida objetiva de precision, mientras que la evaluacion visual subjetiva garantiza que el
modelo seleccionado sea el méas adecuado para reflejar las tendencias y variaciones de los datos.
Finalmente, el uso de Python y Power Bl facilitara tanto la implementacién de los modelos como

la interpretacién y visualizacion de los resultados.



Analisis de Datos

Tabla 1

Resultados

Datos Proporcionados por el Establecimiento
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Mes Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sabado  Domingo
Enero

Semana 1 35 40 34 28 60 100 115
Semana 2 90 35 40 30 70 110 101
Semana 3 30 36 37 40 86 121 88
Semana 4 25 27 33 38 75 98 80
Febrero

Semana 5 33 28 36 41 90 140 98
Semana 6 21 31 41 45 100 114 90
Semana 7 20 37 40 25 78 88 70
Semana 8 33 39 42 45 99 123 99
Marzo

Semana 9 40 34 38 37 85 112 93
Semanal0 23 30 35 32 79 98 90
Semana 11 20 40 45 44 100 113 150
Semanal2 90 32 30 50 200 130 100
Abril

Semana 13 30 47 80 90 100 140 67
Semana 14 33 42 40 50 89 133 100
Semana 15 19 46 38 40 98 100 101
Semanal6 22 35 33 41 114 135 88

Nota. Esta tabla muestra la cantidad de cerveza aguila Light vendida diariamente.

Aunque los datos originales estan organizados por meses, dias de la semana y cantidades

vendidas, esta estructura no es la mas adecuada para aplicar técnicas de analisis de series



temporales. Por ello, se realiz6 una transformacion del formato inicial como se muestra en la
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Tabla 1, que cuenta con columnas separadas para cada dia de la semana, a un formato mas lineal,

compuesto por dos columnas: una para la fecha y otra para el valor correspondiente al producto

estrella. Esta reorganizacion, sin modificar ninguna variable, permite un tratamiento mas

eficiente en herramientas de analisis y programacion orientada a series temporales.

Tabla 2

Formato Transformado de los Datos con Estructura Fecha-Valor

Fecha Producto Estrella-Cantidad
01/01/2021 70
02/01/2021 97
03/01/2021 111
04/01/2021 35
05/01/2021 40
06/01/2021 34
07/01/2021 28
08/01/2021 60
09/01/2021 100
10/01/2021 115
11/01/2021 90
12/01/2021 35
13/01/2021 40
14/01/2021 30
15/01/2021 70
16/01/2021 110
17/01/2021 101

Nota. Esta tabla muestra los datos organizados de forma mas eficaz
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Una de las herramientas iniciales para prevision de la demanda del producto trabajado en
este proyecto fue de inteligencia de negocios como lo es Power Bl; en donde se pueden analizar
los datos a través de una tabla calendario distribuida por afio, trimestre, mes y dia como se
muestra en la figura 1.

Figura 1

Datos Configurables en el Eje x Para Periodos de Tiempo

Al trabajar los datos por mes es posible visualizar hacia atrds y hacia adelante los datos
reales vs la prevision que hace Power Bl mediante una combinacion de algoritmos de
interpolacion y técnicas de modelado de series temporales para realizar previsiones.
Generalmente, emplea modelos como el método de Holt-Winters (también conocido como
suavizado exponencial triple) para capturar tendencias y estacionalidades en los datos.

Tabla 3

Estructura de los Datos por Dia

Date Sales
0 2021-01-01 70
1 2021-01-02 97
978 2023-09-06 94
979 2023-09-07 109

Nota. Esta tabla muestra los datos estructurados por dia.



En la tabla 4 se puede ver el resultado de los datos por organizada por meses
Tabla 4

Estructura de los Datos por Meses

Month_Year Sales
0 2021-01-01 1980
1 2021-02-01 1746
2 2021-03-01 2127
3 2021-04-01 2147
4 2021-05-01 2199
5 2021-06-01 2173
6 2021-07-01 1701
7 2021-08-01 1961
8 2021-09-01 2075
9 2021-10-01 2309
10 2021-11-01 2051
11 2021-12-01 3253
12 2022-01-01 2102
13 2022-02-01 1470
14 2022-03-01 1764
15 2022-04-01 1960
16 2022-05-01 2353
17 2022-06-01 3068
18 2022-07-01 3753
19 2022-08-01 3955

Nota. Esta tabla muestra los datos estructurados por mes.

En este momento tenemos los datos estructurados de una manera mas eficiente de

procesar.



Analisis Exploratorio

Ahora se grafican los datos respectivamente para hacer un andlisis exploratorio y como
resultado se obtiene el grafico que relaciona cantidad de ventas por mes.
Figura 2

Graéfico de los Datos por Meses
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Luego de analizar visualmente este grafico podemos concluir varios hallazgos:

Se observa una tendencia general al alza en las ventas a lo largo del periodo analizado,
con algunas fluctuaciones estacionales.

Existe una considerable variabilidad en las ventas de un mes a otro, lo que indica la
presencia de ruido o aleatoriedad en los datos.

No se observan valores atipicos evidentes en el grafico, lo que simplifica el anélisis.

En base de esto se genera un resumen estadistico (analisis descriptivo) de la variable

ventas.
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Tabla b

Resumen Estadistico de los Datos
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Dato Valor
Count 33.00000
Mean 2891.69697
Std 1103.68914
Min 1292.00000
25% 2051.00000
50% 2353.00000
75% 3682.00000
Max 6095.00000

Nota. Esta tabla muestra el resumen estadistico que incluye media de los datos, el méximo,

minimo, la desviacion estandar y los cuartiles.

Durante el periodo analizado, el promedio de ventas mensuales fue de aproximadamente

2892 unidades, lo que nos da una buena referencia del rendimiento general. Sin embargo, al
considerar la mediana, que se sitla en 2353 unidades, observamos que la distribucion de las
ventas no es perfectamente simétrica. Esto significa que la mitad de los meses tuvieron ventas

por debajo de este valor y la otra mitad por encima, lo que sugiere cierta variabilidad en el

comportamiento de las ventas.

En cuanto a la dispersion de los datos, la desviacion estandar es de 1103.69, lo que indica

que las ventas pueden variar considerablemente de un mes a otro. Este valor relativamente alto
refleja fluctuaciones significativas en las ventas mensuales. Ademas, el rango de las ventas va
desde un minimo de 1292 unidades hasta un maximo de 6095 unidades, lo que nos muestra la

amplitud de los datos y la diferencia entre los meses con mayores y menores ventas.
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Por ultimo, los cuartiles proporcionan una visién mas detallada de como se distribuyen
las ventas. El primer cuartil, con un valor de 2051 unidades, indica que el 25% de los meses
tuvieron ventas por debajo de este umbral. Mientras tanto, el tercer cuartil, que se sitla en 3682
unidades, sefiala que el 75% de los meses tuvieron ventas menores a este valor.

Ahora se grafica la varianza de los datos por cada 2 meses y como resultado se obtiene el
grafico de la figura 3.

Figura 3

Grafico de Varianza
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Luego de analizar visualmente este grafico podemos concluir varios hallazgos.

Diciembre - enero 2022/2023: En Los picos, en estos meses son tipicos en muchos
mercados debido a la temporada de fin de afio y las festividades navidefias, cuando la demanda
de productos suele aumentar drasticamente.

Septiembre 2023: este es un mes muy particular, una posibilidad es que el pico sea
consecuencia de cambios en las tendencias de consumo.

La alta varianza en estos periodos indica que es mucho mas dificil predecir las ventas.
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Modelos de Prediccion

A continuacion, se realiza de forma resumida una explicacion de las herramientas citadas
en el analisis de datos y que tendran aplicacion en el presente capitulo:
Figura 4

Prevision de Enero de 2021

En la anterior grafica se puede observar la prevision para 12 dias, 5 puntos hacia atras, 9
puntos de estacionalidad y con un intervalo del 95% de confianza en la configuracion. Se puede
apreciar que trabajar los datos con un rango de tiempo mas corto permite identificar o hacer a la
idea del comportamiento del producto vendido de una forma mas clara.

En la figura 5 se puede observar los datos de enero de 2022 con caracteristicas algo
similares al periodo anterior del 2021; en esta imagen al situarse en uno de los puntos de
prevision es posible identificar el rango minimo, rango maximo, la cantidad vendida del
producto real y la previsién del producto generado por Power BI. Es de notar que la diferencia

entre lo real vs lo previsto presenta una brecha corta.
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Figura 5

Prevision de Enero de 2022
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En la figura 6 se puede observar un patron de comportamiento mas ajustado de la
prevision frente al comportamiento real, dado que la tendencia sigue un comportamiento de tipo
estacional por los valles y picos que se muestran tanto en el dato real como en el de la prevision.
Figura 6

Prevision de Enero de 2023

Luego del analisis de datos con una herramienta de inteligencia de negocios como Power
Bl para la prevision del producto de venta; fue necesario ampliar la aplicacién de otras
herramientas de prediccion como lo son ARIMA, SARIMAX y PROPHET.

Para el modelo de prediccion ARIMA se obtienen los datos con index por fecha como se

muestra en la tabla 6.



Tabla 6

Datos con Index por Fecha
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Month_Year Sales
0 2021-01-01 1980
1 2021-02-01 1746
2 2021-03-01 2127
3 2021-04-01 2147
4 2021-05-01 2199
5 2021-06-01 2173
6 2021-07-01 1701

Nota. Esta tabla muestra las cantidad de producto vendido en cada mes.

Esto es un paso indispensable antes de crear el modelo ARIMA, ya que requiere que el

Index de los datos sean la fecha correspondiente.

Se grafica el ACFy PACF y como resultado se obtienen los graficos que se muestran en

la figura 7.

Figura7

Graéficos de ACF y PACF
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Se determina el valor p, q para el modelo ARIMA. El primer rezago muestra una
autocorrelacién muy alta, lo que indica una fuerte dependencia entre observaciones consecutivas.
Después del primer rezago, la funcion de autocorrelacion decae exponencialmente hacia cero, lo
que sugiere un componente MA (Media Mavil).

Grafico PACF (Partial Autocorrelation Function)

El primer rezago muestra un pico significativo, lo que confirma la relacion directa entre
una observacion y la anterior. Después del primer rezago, la funcién de autocorrelacion parcial
decae rapidamente hacia cero, indicando que no hay relaciones directas significativas con
rezagos mas lejanos.

En base a la interpretacion de los graficos ACF y PACF, se puede proponer los siguientes
valores iniciales para los parametros del modelo ARIMA:

p = 1: Dado que el primer rezago en el PACF es significativo y los siguientes decaen
rapidamente, sugiere que un término autorregresivo de orden 1.

g = 1: El decaimiento exponencial en el ACF después del primer rezago sugiere que un
término de media movil de orden 1.

Determinar el valor de d para el modelo ARIMA.

El parametro d en un modelo ARIMA representa el nimero de diferencias necesarias
para hacer que una serie temporal sea estacionaria.

Se realiza la prueba ADF y como resultado se obtiene el ADF que se muestra en la tabla
7, donde se evidencia que la serie inicialmente no es estacionaria ya que el valor estadistico ADF

no es menor que el valor critico 0.05.
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Tabla 7

Resultado Prueba ADF

ADF Statistic p-value

-2.195674567434072 0.20781908336693272

Nota. En la tabla se evidencia el ADF

Se calcula la diferencia de la serie d=1y se vuelve a hacer la prueba ADF y como
resultado se obtiene el ADF que se muestra en la tabla 8.

En la tabla 8 se evidencia que la diferencia d=1 es estacionaria ya que el valor estadistico
ADF es menor que el valor critico 0.05, por ende, al crear el modelo ARIMA es necesario
especificar que el parametro d=1.
Tabla 8

Resultado de la Nueva Prueba

ADF Statistic p-value

-6.704264931921631 3.820249313157915e-09

Nota. En la tabla se evidencia el ADF corregido.

Se calcula el modelo ARIMA con los parametros p, d, g especificados, se calculan las
predicciones pasadas con los datos reales y se calculan las predicciones futuras de los proximos 6

meses, generando un grafico final para observar el resultado como se muestra en la figura 8.
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Figura 8

Modelo ARIMA
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Este modelo presenta una prediccion que se ajusta muy bien a los datos reales, mostrando
una correlacion significativa con las fluctuaciones observadas. Sin embargo, se evidencia un
sobreajuste, donde el modelo captura no solo la tendencia general de las ventas, sino también el
ruido aleatorio y las variaciones estacionales de los datos. Este sobreajuste se manifiesta en la
capacidad del modelo para replicar los picos y valles en las ventas, lo que puede ser
problematico para la generalizacién a datos futuros. Ademas, la prediccion muestra un retardo de
un mes, lo que implica que las ventas del mes actual se ven influenciadas por las ventas del mes
anterior, un comportamiento esperado en series temporales. Aungue este modelo logra un buen
ajuste, su susceptibilidad al sobreajuste sugiere que podria no ser el mejor para hacer
predicciones mas alla de los datos historicos.

Se realiza el andlisis de sensibilidad variando los parametros p, q. En este caso se

calculan los parametros de p, g segin el menor AIC. Aunque un modelo con mas parametros



podria tener un mejor ajuste a los datos, su AIC serda mas alto debido a la penalizacion. Esto
ayuda a evitar el sobreajuste.

Como resultado se obtiene el p, g como se muestra en la tabla 9.
Tabla 9

Resultados del Cédigo del p, q

40

P q Menor AIC

1.0 0.0 508.58933862765304

Nota. En la tabla se evidencia Disponibilidad de tiempo.

Se calcula que los parametros adecuados son p=1y gq=0y se grafica el resultado de este

modelo ARIMA p, d, q (1,1,0), como resultado se obtiene el grafico que se muestra en la figura

23, donde se pueden apreciar las ventas reales, ventas futuras y ventas pasadas.
Figura 9

Modelo ARIMA

Prediccion de ventas futuras - ARIMA
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Con un parametro g=0, este modelo tiende a suavizar los picos y las caidas en las ventas,
proporcionando una proyeccion mas estable y menos susceptible a las fluctuaciones repentinas.
Aunque el ajuste es menos preciso en comparacion con el modelo 1, este modelo ofrece una
vision mas conservadora de las ventas futuras, lo que puede ser ventajoso en contextos donde se
busca estabilidad y menos variabilidad en las proyecciones. A diferencia del modelo ARIMA
p,d,q (1,1,1), el AIC del modelo 2 es menor, lo que sugiere que, aungue proporciona
proyecciones mas suaves, logra un ajuste mas eficiente en términos de calidad predictiva, al
equilibrar mejor el ajuste a los datos y la complejidad del modelo.

Creacion del Modelo de Prediccion SARIMAX

Dado que el modelo SARIMAX tiene la opcién de agregar variables exdgenas y
frecuencia de estacionalidad, utilizamos el mismo proceso del modelo ARIMA, donde
agregaremos los parametros estacionales P, D, Q, s, y la variable exogena.

Se determina la variable exdgena, esta variable exdgena que se identifica en esta serie de
tiempo muy evidente es los incrementos de ventas en los meses de diciembre y enero, es por eso
por lo que se agrega una nueva columna al dataframe identificando si es diciembre o enero con
un 1, y los meses restantes seran 0. Con esta variable exdgena podemos definir una
estacionalidad de ventas en esta época.

Dado que se definen los meses de diciembre y enero, vamos a trabajar con una frecuencia
de estacionalidad de 10 a 11 segun los resultados.

Se genera el modelo SARIMAX p, d, g, P, D, Q, s (1,1,0,1,1,0,10) , se calcula el modelo
SARIMAX con los parametros p, d, g, P, D, Q, s especificados, se calculan las predicciones
pasadas con los datos reales y se calculan las predicciones futuras de los proximos 6 meses,

generando un grafico final para observar el resultado como se observa en la figura 10.
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Figura 10
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Este modelo entrega un resultado muy ajustado a los datos reales y con una respuesta
estacional proporcional de 10 meses en diciembre y enero, generando un excelente resultado con
los datos anteriores. Se puede observar la prediccion de los préximos 6 meses como se

incrementa sabiendo que se acerca diciembre y enero. Sin duda es una muy buena prediccion si

tenemos en cuenta esta variable exogena.

Creacion del Modelo de Prediccion PROPHET

Para trabajar con el modelo de prediccion Prophet sera necesario reestructurar de nuevo

>

el dataframe con los datos de fecha y ventas, renombrandolos como ‘month _year’: ‘ds’, ‘sales

‘y” y como resultado se obtiene la reestructuracion del dataframe para PROPHET como se

muestra en la tabla 10.



Tabla 10

Reestructuracion del Dataframe para PROPHET
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ds Y
0 2021-01-01 1980
1 2021-02-01 1746
2 2021-03-01 2127
3 2021-04-01 2147
4 2021-05-01 2199

Nota. Esta tabla muestra los datos organizados por meses para la reestructuracion del dataframe

para PROPHET.

Se puede ver que ahora se tienen dos columnas principales llamadas dsy y

respectivamente. Se genera el modelo PROPHET y como resultado se obtiene la generacion del

modelo que se muestra en la figura 11.

Figura 11

Modelo PROPHET
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Este modelo presenta un ajuste mas marcado en comparacion con las predicciones
anteriores, mostrando variaciones en su rendimiento: en ciertos periodos, las predicciones se
situan por encima de los valores reales, mientras que en otros momentos se encuentran por
debajo. Ademas, se observa una clara estacionalidad en los meses de diciembre y enero. Sin
embargo, las proyecciones futuras son notablemente agresivas, ya que el modelo mantiene un
patrén alcista que refleja la estacionalidad de los afios anteriores.

Criterios de Seleccion del Mejor Modelo

A la hora de seleccionar un modelo de prediccidn para nuestros datos de ventas, es
crucial establecer criterios que aseguren no solo la precision de las predicciones, sino también la
robustez y la capacidad de generalizacion del modelo. Para este andlisis, hemos considerado los
siguientes criterios:

Grado de ajuste: Buscamos un modelo que no esté excesivamente ajustado a los datos
histéricos. Un modelo muy ajustado puede capturar el ruido en lugar de las verdaderas
tendencias, lo que lleva a una disminucion de su rendimiento en datos futuros. Por lo tanto, es
preferible un modelo conservador que ofrezca predicciones mas estables y generalizables como
se muestra en la tabla 11.

Tabla 11

Resultados Criterio 1

ARIMA SERIMAX PROPHET

Poco ajustado Medio ajustado Muy ajustado

Nota. En esta tabla se muestran los resultados del criterio 1 que define si la respuesta del modelo

segun su ajuste.
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Criterios de seleccion de modelos: Se utilizan métricas de Error Cuadratico Medio
(RMSE), calculando, usando la funcion np.sqrt(mean_squared_error(varl,var2)), como se
muestra en la tabla 12.

Tabla 12

Resultados Criterio 2

ARIMA SERIMAX PROPHET

820 668 527

Nota. En esta tabla se muestran los resultados del criterio 2 que define si el error cuadratico medio.

Seleccion del Modelo de Prediccion

El modelo SARIMAX se destaca porque combina un ajuste moderado (evitando tanto el
sobreajuste como el subajuste) y una precision solida (con un RMSE razonablemente bajo).
Aunque Prophet tiene el RMSE mas bajo, su ajuste excesivo puede llevar a predicciones menos
confiables en condiciones futuras que difieren de los datos historicos.

Por lo tanto, SARIMAX es la mejor opcion para predecir ventas futuras porque:

Captura adecuadamente las estacionalidades y patrones sin ajustarse demasiado a las
variaciones del pasado.

Mantiene un buen equilibrio entre precisién y capacidad de generalizacion, asegurando
predicciones mas robustas a largo plazo.
Prediccion de Demanda de Ventas Basada en el Modelo SARIMAX

Este informe presenta los resultados de la prediccion de demanda de ventas para los
proximos seis meses, empleando el modelo SARIMAX (Seasonal AutoRegressive Integrated

Moving Average with eXogenous factors). A partir del analisis de las ventas observadas entre
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2021 y 2023, se identificaron tendencias clave que pueden orientar la toma de decisiones
estratégicas.

En particular, los meses de diciembre y enero destacan por registrar los volumenes de
ventas mas altos del periodo analizado. En diciembre de 2022, las ventas alcanzaron un maximo
de 6,095 unidades, lo que representa un aumento significativo en comparacion con otros meses.
Este comportamiento puede atribuirse a factores como las festividades, promociones de fin de
afio y el comportamiento del consumidor, que suele concentrar sus compras en esta época. En
enero, las ventas también son altas, aunque muestran un leve descenso en comparacion con
diciembre.

Por otro lado, se observo una caida notable en las ventas a partir de septiembre de 2023,
cuando las cifras descendieron a 1,292 unidades, marcando el nivel mas bajo en el periodo
analizado. Aunque las causas de esta disminucion no son completamente claras, podrian estar
relacionadas con factores macroecondémicos, cambios en las tendencias de consumo o una menor
efectividad de las campafias de marketing.

El afio 2022, en general, fue especialmente positivo, mostrando un crecimiento sostenido
en las ventas y un pico destacado en diciembre. Las cifras de este afio superaron
consistentemente las de 2021, lo que sugiere una recuperacion en la demanda o una mejora en las
estrategias de ventas y marketing implementadas por la empresa.

Sistema de Analisis de Series Temporales

Para facilitar la comprension del sistema de prediccidn de ventas desarrollado, resulta
fundamental representar su estructura mediante un diagrama paso a paso. La complejidad de los
procesos involucrados, que abarcan desde la preparacion de los datos hasta la evaluacion y

seleccién del mejor modelo de prediccion, puede resultar dificil de interpretar solo a través de



una descripcion escrita. EIl diagrama permite sintetizar de forma visual los pasos clave,
mejorando la claridad y accesibilidad del sistema, permitiendo que las empresas optimicen sus

estrategias en funcion de prondsticos confiables y efectivos.
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Conclusiones

Este proyecto permitio generar informacion atil y estructurada a partir de los datos
proporcionados, facilitando un analisis mas profundo del comportamiento del producto
estudiado. Si bien no se midio directamente el impacto comercial de las estrategias propuestas,
los resultados obtenidos evidencian el potencial del enfoque aplicado para apoyar la toma de
decisiones. Ademas, la metodologia desarrollada puede adaptarse y aplicarse a otros productos
que presenten patrones de comportamiento similares, lo cual representa una oportunidad para
comerciantes, emprendedores y negocios que gestionan lineas de productos destinados al
CONSUMO masivo.

Los analisis realizados muestran que las ventas del producto estrella presentan una ligera
estacionalidad, influenciada por factores como festividades y fluctuaciones propias de
temporadas altas y bajas. Este comportamiento subraya la importancia de incorporar estas
caracteristicas en los modelos de prediccidn para optimizar su precision. Asimismo, la
variabilidad en las ventas mensuales, reflejada en la desviacion estandar y el rango de los datos,
destaca la necesidad de considerar factores externos como promociones, ajustes de precios y
competencia al evaluar la exactitud de los modelos.

La inclusién de variables exdgenas, como la estacionalidad especifica de los meses de
diciembre y enero, mejord considerablemente la precision del modelo SARIMAX. Esto pone de
manifiesto la relevancia de realizar un analisis detallado de las caracteristicas de los datos y su
impacto en los resultados. Aunque SARIMAX fue el modelo méas adecuado en este caso, es
importante sefialar que las predicciones siempre conllevan cierto nivel de incertidumbre y estan

sujetas a cambios en el entorno o eventos inesperados.
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Por otro lado, Power BI fue una herramienta fundamental para explorar y visualizar los
datos de forma clara y accesible. Su utilidad radica en facilitar la identificacion de patrones y
tendencias relevantes para el analisis. No obstante, la disminucién en las ventas durante
septiembre de 2023 requiere una investigacion exhaustiva para determinar sus causas y disefiar
estrategias correctivas que permitan prevenir situaciones similares en el futuro.

El sistema propuesto se caracteriza por su flexibilidad, ya que puede adaptarse a distintos
tipos de series temporales e incorporar nuevas variables exdgenas. Esto lo convierte en una
solucion versatil y aplicable a diversos contextos empresariales, con el potencial de generar valor

en diferentes industrias.
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Recomendaciones

Es importante investigar eventos especiales como promociones, cambios en el menl o
competencia local que puedan haber influido en las ventas, asi como analizar la correlacion con
variables externas como clima, eventos deportivos o indicadores econdmicos. Segmentar los
datos por criterios especificos (dias de la semana o tipo de cliente) puede revelar patrones Utiles.
Ademas de ARIMA, SARIMAX y Prophet, se sugiere explorar modelos avanzados como RNN o
bosques aleatorios, asi como modelos hibridos que combinen estadistica y aprendizaje
automatico.

Para evaluar y mejorar los modelos, utiliza validacion cruzada, intervalos de confianza 'y
monitoreo regular para reentrenarlos segun sea necesario. También es clave integrar el sistema
de prediccion con la planificacién empresarial, desarrollar alertas para desviaciones
significativas y presentar resultados claros mediante visualizaciones accesibles. Por ultimo, se

recomienda crear una interfaz intuitiva para facilitar el uso del sistema a usuarios no técnicos.
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