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RESUMEN

“MODELO DE ANALISIS PREDICTIVO PARA LA GESTION DE
ABASTECIMIENTO DE LA EMPRESA TOP LLANTAS UTILIZANDO
LENGUAJE R”
Por:
Br. Jose Armando Principe Arteaga

Br. Jhon Cristian Saavedra Campos

Actualmente ha incrementado la cantidad de vehiculos que circulan por las
calles, debido a esto existe un aumento en la demanda de neumaticos para los
diferentes tipos de vehiculos. Esto genera que los distribuidores tengan
dificultad para medir el abastecimiento e inversion dentro del mercado, ya que

no poseen las herramientas que faciliten esta gestion.

Es por eso que la presente investigacion propone desarrollar un modelo de
analisis predictivo para la gestion de abastecimiento de la empresa top llantas
utilizando lenguaje R; basado en la evaluacion de cuatro modelos de aprendizaje
supervisado, como son Arbol de decisiones, Random Forest, Naive Bayes,
SVM.

Para el desarrollo de la solucion del proyecto se utilizé la Herramienta Rstudio
junto al leguaje R; la biblioteca de paquetes que proporciona nos da la facilidad
del manejo y desarrollo de los diferentes algoritmos de los modelos,

permitiéndonos realizar el proceso de todas las fases del anélisis.



ABSTRACT
"PREDICTIVE ANALYSIS MODEL FOR SUPPLY MANAGEMENT OF
THE COMPANY TOP LLANTAS USING R LANGUAGE™
By:

Br. Jose Armando Principe Arteaga

Br. Jhon Cristian Saavedra Campos
Currently, the number of vehicles that circulate on the streets has increased, due
to this there is an increase in the demand for tires for different types of vehicles.
This makes it difficult for distributors to measure supply and investment within

the market, since they do not have the tools to facilitate this management.

That is why this research proposes to develop a predictive analysis model for the
supply management of the company Top Llantas of Trujillo city using R
language; based on the evaluation of four supervised learning models, such as

Decision Tree, Random Forest, Naive Bayes, SVM.

For the development of the project solution, the Rstudio Tool was used together
with the R language; the package library that it provides gives us the ease of
handling and developing the different algorithms of the models, allowing us to

carry out the process of all the phases of the analysis.
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1. INTRODUCCION

1.1.  Planteamiento del problema

Actualmente en el Peru, encontramos mas de 160 marcas de neumaticos que abastecen a
diferentes empresas de llantas. El crecimiento de consumo de Ilantas anual en el Perd asciende
en un promedio de 100 mil unidades de neumaticos, y cabe recalcar que la reposicion de
desgaste de llanta promedio es de 3 afios, por cual el rubro de neumaticos viene teniendo un
gran crecimiento en el mercado. Debido al crecimiento y expansion de mercado de estas
empresas, implican un manejo de data mayor, la cual se perjudica ya que no se tienen las

herramientas para poder realizar un procesamiento y andlisis de la data.

Segun el APP, informé que, en enero de 2020, aument6 la cifra de demanda de autos en
comparacion al afio anterior, pero segun la empresa indico que no se tiene una exploracion de
su data la cual pueda proporcionarle un modelo de tendencia y le ayude a tomar mejores
decisiones al momento de realizar la inversion en la adquisicion de los neumaticos y garantice

una mayor venta.

En la empresa Top Llantas, no se tiene identificado las cantidades necesarias para satisfacer
las necesidades de los clientes, ni los productos que mayores ganancias le dan a la empresa.
No se tiene un conocimiento previo de la cadena de suministros para atender las demandas
del mercado y mejorar la gestion del inventario. No hay una evaluacion de la informacion,
por lo que la empresa desconoce la cantidad de abastecimiento de los suministritos necesarios
para los requerimientos de sus clientes, siendo su principal problema la escases de productos
generando un pedido improvisado de la cantidad exacta que no se cuenta en ese momento,
esto genera un gasto adicional ya que al realizar un pedido de mayor cantidad, los costos y
gastos serian menores generando un pequefio margen de ganancia; por otra parte, se tiene

algunos repuestos sobrantes que han quedado obsoleto en la empresa.
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Este proyecto analizara la data de las ventas de llantas de afios anteriores con el fin de estimar
la cantidad necesaria y clasificAndolas a través de algoritmos de aprendizaje supervisado

poder tomar mejores decisiones en la gestion de abastecimiento.

Caracteristicas problemaéticas
La empresa presenta los siguientes principales problemas:
- No se cuenta con una evaluacion de la informacion, no hay un correcto analisis, ni
mucho menos una optimo conocimiento.
- No se cuenta con un control de los suministros, por ejemplo, el control de cantidades

para el abastecimiento.

Anadlisis de caracteristicas problematicas
v Laempresa no cuenta con una herramienta tecnolégica que le permita procesar su data
y pueda dar resultados a nuevos conocimientos los cuales le den soporte a tomar
buenas decisiones en las inversiones para el abastecimiento de neumaticos y aros.
v No hay conocimiento de métodos de analisis predictivos para el control y gestion de

abastecimiento de suministros.

1.2.  Delimitacién del problema
El siguiente proyecto se delimitard en el Andlisis de un modelo predictivo utilizando la
herramienta R para mejorar la toma de decisiones en el abastecimiento de mercancia para la

empresa Top Llantas.

1.3.  Formulacion del problema
¢En qué medida un modelo de analisis predictivo sobre la informacion del abastecimiento y
ventas de neumaticos en la empresa Top Llantas de Trujillo influye en la toma de decisiones

sobre la gestion de suministros?

14



14.

141

Hipotesis

General

El desarrollo de un modelo de andlisis predictivo sobre la informacién de abastecimiento y

ventas de neumaticos en la empresa Top Llantas de Trujillo, permitira tener una mejor toma

de decisiones sobre la gestion de los suministros.

1.5.

151

Objetivos

General

Desarrollar un modelo de analisis predictivo para la gestion de abastecimiento de la empresa

top Ilantas utilizando lenguaje R.

1.5.2

1.6.

Especificos
Recabar todos los datos necesarios relacionados a las ventas e inventarios de los
diferentes tipos de modelos y marcas de llantas.
Desarrollar la limpieza y procesamiento de los datos obtenidos de la empresa top
Ilantas.
Crear el modelo predictivo y realizar la validacion “hold out” y “k-fold” a través del
lenguaje R, para elegir el modelo mas eficaz.

Evaluar e interpretar los modelos de analisis predictivo de abastecimiento de llantas.

Justificacion de la investigacion

Académica

Utilizaremos los conocimientos aprendidos en los diferentes cursos tales como machine

learning, sistemas inteligentes y la metodologia KDD, también utilizaremos conceptos de

mineria de datos, donde aplicaremos diferentes algoritmos en este caso aplicaremos los que

pertenecen al aprendizaje supervisado, los cuales nos ayudaran a afrontar esta situacion

problematica.

15



Organizacion

El avance tecnoldgico ha desarrollado muchas herramientas para el analisis de grandes datos,
por consecuencia el modelo de analisis predictivo permitird a la empresa mejorar la toma de
decisiones respecto a la gestion del abastecimiento, para asi luego hacer una mejor inversion

de tal forma que pueda generar una mayor ganancia.

Tesista

Nos permitird mejorar y obtener conocimientos acerca del lenguaje R y sus amplias librerias
para la exploracion y manipulacion de datos, también vamos adquirir conocimientos en la
mineria de datos y los patrones que nos permitiran desarrollar proyectos sobre el analisis de

datos a futuro.

2. MARCO TEORICO

2.1.  Antecedentes de la Investigacion

(Espino Timon, 2017) “Analisis predictivo: técnicas y modelos utilizados y aplicaciones del
mismo — herramientas Open Source que permiten su uso”, el proyecto presenta un estudio
acerca de las herramientas tecnoldgicas para el anélisis predictivo, ya que hay una enorme
importancia en el tema de analisis de grandes volimenes de data en la empresa y se requiere
sacar ventaja de esto y aprovecharla para poder competir. Este analisis requiere de
herramientas las cuales te permitan detectar ciertos patrones para generar un conocimiento
nuevo. Se realizaron las pruebas en dos herramientas R-Studio y Weka, en ambos se aplicé el
algoritmo de arbol de decisiones y otros modelos de agrupamiento, siendo R-Studio la
herramienta mas flexible y con mayor potencia.

(Apolaya Torres & Espinosa Diaz, 2018) “Técnicas de Inferencias, Prediccion y Mineria de
Datos”, el objetivo del proyecto es implementar un modelo basado en arbol de decisiones que
le permita una mejor toma de decisiones en la Escuela de Ing. de Sistemas y Computacion de

la UPC. Se utiliz6 la metodologia KDD. La investigacion inicio con la seleccion de datos en
16



este caso se utilizo la data de alumnos, depurando los campos innecesarios, haciendo una
limpieza y normalizacion de la data, luego realizo la transformacion y se aplico la mineria de
datos, en este caso se selecciond el algoritmo arbol de decisiones para realizar las pruebas,

obteniendo un porcentaje de error de un 9,13% en la ejecucion del algoritmo.

(Grandez Mérquez, 2017) “Aplicacion de Mineria de Datos para Determinar Patrones de
Consumo Futuro en Clientes de una Distribuidora de Suplementos Nutricionales”, el proyecto
busca determinar los patrones de consumo de una distribuidora de suplementos nutricionales,
se utilizé la metodologia CRISP-DM vy los algoritmos que se utilizaron fueron un modelo de
asociacion, modelo de Claster y modelo de red neuronal, siendo el méas efectivo segun los

datos el modelo de asociacion logrando cumplir con los objetivos planteados.

(Morales Tabares, 2016) “Modelo Multivariado de prediccion del stock de repuestos para
equipos médicos”, el proyecto presenta un modelo MPREDSTOCK, el cual realiza la
prediccion del stock de repuestos mediante algoritmos matematicos. Primero se realizo la
recoleccion de datos, luego se hizo la exploracién identificando algunos indicadores como
por ejemplo frecuencia de las piezas por fallas, por rotura. Luego se verifico a través del
coeficiente correlacional lineal de Pearson, se aplicaron y luego evaluar la precision de la
prediccion. En la evaluacion del modelo de regresion mdaltiple resulto ser el mas adecuado
para realizar el pronostico arrojando un 92% de precision. Los patrones permitieron identificar
diferentes tipos de indicadores, permitiendo tener conocimiento de las frecuencias de las

fallas, disponibilidad de stock.

(Angeles Gonzales, 2017) “Analitica de negocios en la gestion de ventas de la empresa
Inversion Generales Fabrizio”, este proyecto propone el disefio de un dashboard para mejorar
la gestion de ventas mediante un andlisis empleando la mineria de datos para la toma de

decision a futuro. El principal motivo del desarrollo de este modelo es hacer una exploracion

17



de los datos obteniendo una informacion futura detallada. Los resultados muestran un
dashboard con un control total en la gestion de las ventas, demostrando que la analitica de
negocios a través de la mineria de datos y la presentacion de un dashboard son una propuesta

tecnoldgica para la toma de decisiones.

(Jiménez Chura, 2017) “Analisis Predictivo para los procesos de admision de la universidad
de la universidad nacional del altiplano”, el objetivo de este proyecto es predecir la tendencia
de postulantes de acuerdo a la data de las escuelas publicas y privadas. Se utilizd la
metodologia CRISP-DM para el desarrollo del anélisis predictivo, y se desarrollara en el
software R utilizando los paquetes RMySQL, ggplot, plynom, entre otros, los cuales nos
permitirdn explorar y manipular la data y también poder graficarla para la interpretacion del
conocimiento obtenido. El resultado final nos predijo y confirmo el crecimiento en las
escuelas como ing. Civil, Contabilidad, también nos muestra el nivel de formacién de las

escuelas que postularon a la universidad.

2.2. Fundamentacion teorica de la investigacion

2.2.1  Andlisis de Prediccion

En el analisis de prediccion se utiliza la estadistica, aprendizaje automatico y diferentes
técnicas de base de datos, asi a partir de un conjunto de datos historicos y actuales poder hacer
un pronostico a futuro; también agrupa técnicas de modelamiento de procesos, tecnologias de

la informacion. (Vaibhav & M. L., 2018)

2.2.1.1  Proceso
Para realizar un analisis de prediccion en necesario llevar a cabo una serie de pasos, los cuales

facilita el trabajo del analista a la hora de predecir a futuro. (Vaibhav & M. L., 2018)
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= Analyst will know from client what
prediction the client wants

*Gathered data is convertad into
structured form for analysis

»Techniques from statistics and
machine learning are aaplied for
analytics

*A model to
make the
predictions
is developed

« Analyst
make the
Predictions & predictions
Monitoring and
monitors
the model

Figura 1 Proceso del Analisis Predictivo (Vaibhav & M. L., 2018)

2.2.1.1.1 Recoleccion de Requerimientos
Antes de realizar un modelo de prediccion, se debe conocer cudl es la finalidad de éste. Se

tiene que precisar cudl sera la informacion que se quiere obtener. (Vaibhav & M. L., 2018)

2.2.1.1.2 Recoleccion de Datos
Una vez definido los requerimientos, se realiza la recoleccion de datos. Estos datos pueden
proceder de distintas fuentes y pueden ser tanto estructuradas como no estructuradas.

(Vaibhav & M. L., 2018)

2.2.1.1.3 Andlisis de los Datos

Los datos recolectados deben ser analizados y preparados antes de incluirlos en el modelo. Se
hace la conversién de los datos no estructurados a estructurados; luego de ello, se debe de
verificar la calidad de los datos, ya que la precisién del modelo predictivo depende de la

calidad. (Vaibhav & M. L., 2018)
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2.2.1.1.4 Estadistica, aprendizaje automatico
Para el desarrollo de un modelo de prediccion es necesario aplicar distintos conocimientos
estadisticos y aprendizajes automaticos. Todos los modelos relacionados con prediccion se

fundamentan en procedimientos estadisticos. (Vaibhav & M. L., 2018)

2.2.1.1.5 Modelos de Prediccion

En este paso se procede con el desarrollo del modelo de prediccién. Una vez desarrollado, se
realiza un test con los datos de prueba, que son una parte del total de datos recolectados.
Verificada la efectividad y es considerado iddneo, se arregla para aplicar el modelo y hacer la

prediccion a través de los datos restantes. (Vaibhav & M. L., 2018)

2.2.1.1.6  Prediccién y monitoreo
Luego de la efectividad del modelo de prediccion, este se desarrolla en el sistema para poder
realizar las predicciones y mejorar la toma de decisiones de manera diaria. (Vaibhav & M. L.,

2018)

2.2.1.2  Ventajas del modelo predictivo
Segun (Vaibhav & M. L., 2018) referencia que en la actualidad existe bastante demanda por
parte de empresas que buscan realizar predicciones, ya que buscan efectividad en el mercado
y mejorar sus beneficios. Dentro de todas las ventajas que se obtiene, algunas de los mas
comunes son:

v' Deteccion de Fraudes

v Reduccién de Riesgos

v Optimizacion de la Campafia de Marketing

v’ Sistema de apoyo en las decisiones
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2.2.2  Machine Learning

El aprendizaje automatico es una tecnologia que abarcando gran parte del sistema web por
ejemplo la red de internet nos recomienda lugares de acuerdo a nuestro historial de bdsqueda,
en las redes sociales nos sugieren usuarios amigos, sitios web como Amazon, recomendacion
de productos, etc., estamos expuestos todos los dias sin saber al aprendizaje automatico.

(Bhatia, 2019)

Es considerado como un método cientifico que consiste en la ensefianza a computadoras, sin
la necesidad de ser programadas, a la extraccion de patrones y similitudes que pueda haber
entre nuestros datos; para después poder pronosticar comportamientos y mejorar la toma de

decisiones. (Valdez Alvarado, 2018)

El aprendizaje automatico, facilita el entrenamiento de los modelos con los grupos de datos.
Existen modelos de aprendizaje que por ellos mismos son capaces de ajustarse
constantemente, dependiendo de la continuidad de ingreso de nuevos datos. También,
encontramos modelos que se originan de algoritmos de aprendizajes de maquinas, los cuales

no varian al desarrollarse. (Hurwitz & Kirsch, 2018)

2.2.2.1 Tipo de Aprendizajes
Para lograr una mayor exactitud de los modelos de prediccion, se requieren de diferentes
métodos de aprendizaje. Existen distintas perspectivas dependiendo el grado del problema

que se esté planteando. (Hurwitz & Kirsch, 2018)

2.2.2.1.1 Aprendizaje Supervisado
Este tipo de aprendizaje tiene como mision hallar patrones dentro del grupo de datos que
sirvan para ser analizados, lo cuales poseen cualidades en comudn que identifican a los datos.

(Hurwitz & Kirsch, 2018)
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Arboles de Decisiones

Este es un modelo de clasificacion predictivo utilizando condiciones, el arbol esta compuesto
por una raiz que es el nodo principal por el cual se empezara la condicion, seguidos de los
nodos contienen los atributos que se ingresan y por ultimo las ramas que vienen hacer el
resultado de las condiciones. Los algoritmos que se aplican en este modelo se llaman ID3 y

C4.5. (Bhatia, 2019)

El algoritmo de arbol de decisiones realiza la clasificacion introduciendo la poda y
crecimiento del arbol, y este crecimiento depende de las caracteristicas que se asignan, para
luego realizar la poda y el arbol pueda optimizar el rendimiento. La precision del algoritmo
depende de la recoleccién y el pre procesamiento de los datos generados. (Berry, Yap, &

Mohamed, 2020)

Redes Bayesianas

Es un modelo de clasificador y funciona muy diferente al arbol de decisiones, este algoritmo
se basa en calcular la probabilidad de que una hipdtesis sea cierta, clasifican las caracteristicas
de una clase particular. La precision de los algoritmos se mide a través de una matriz de
confusion las cuales nos da la precision a través de los verdaderos positivos y los falsos

positivos. (Bhatia, 2019)

El modelo de Naive Bayes es considerado un algoritmo de aprendizaje supervisado y no
supervisado porque es usado tanto en los modelos de agrupacion como los de clasificacion,
es conocido a su gran teorema de probabilidades, dado que el algoritmo trabaja con redes
bayesianas y crea grafos los cuales generan probabilidades los cuales lleguen al resultado. El
modelo como clasificador tiene que proporcionar las etiquetas correspondientes las cuales

ayudan a determinar el objetivo probabilistico. (Berry, Yap, & Mohamed, 2020)
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Support Vector Machines (SVM)

Es un modelo clasificador el cual utiliza los hiperplanos para realizar la clasificacion de
caracteristicas, estos hiperplanos dividen las clases y para encontrar el hiperplano resultante
mas optimo, el margen que los divide debe ser el maximo posible. Su objetivo es descubrir el
maés alto margen de separacion y asi aumentar la precision del algoritmo. (Swamynathan,

2017)

El algoritmo SVM utiliza méargenes los cuales hacen posible que la clasificacion tenga un
error minimo, estos margenes describen las distancia que se genera entre las clases a traves
de un hiperplano. La precision del modelo depende en las infracciones del margen y la
clasificacion erronea de las caracteristicas en ambos lados. Estas infracciones se cometen
cuando encontramos algunas clases quedan fuera de los vectores correspondientes creando un
margen de error, entonces mientras mayor sea la distancia del margen los puntos seran

clasificados con mayor precision o efectividad. (Berry, Yap, & Mohamed, 2020)

2.2.2.1.2 Aprendizaje No Supervisado

Suele utilizarse en datos muy extensos y que no poseen caracteristicas entre ellos. Para poder
deducir su significado es necesario aplicar algoritmos que analicen y empiecen a buscar
similitudes para ser clasificados fundamentandose en patrones. (Hurwitz & Kirsch, 2018)
Este tema nos permite abordar ciertas situaciones en donde no se sabra los resultados u
objetivos que se quiere lograr, es decir, no se tiene caracteristicas de salida y los algoritmos
funcionan a traves de la agrupacion de caracteristicas similares, ya que los datos no usan
etiquetas. No existe una retroalimentacion por lo que no hay alguien para que te corrija.

(Bhatia, 2019)

El objetivo del aprendizaje no supervisado es conocer e investigar eventos desconocidos y

descubrir los patrones semejantes que pueden agruparse en clases. (Swamynathan, 2017)
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Support Vector Machines (SVM)

En este caso, el algoritmo SVM trabaja como clustering en este caso se obtienen los datos en
la informacion previa aprendida para después reconocer las clases similares dentro dataset.
Este modelo es el indicado para tratar casos con grandes conjuntos de datos, los cuales reducen

ciertas caracteristicas y asi tener una mayor precision. (Berry, Yap, & Mohamed, 2020)

K-Means

El modelo se utiliza para descubrir nuevas clases en un conjunto de datos que no son etiquetas,
el algoritmo se desarrolla a través de las distancias medias que hay en las clases. EI modelo
lo que realiza es asignar valores a las clases de acuerdo a la proximidad media mas cerca al
menor error. Este los agrupa en k grupos las clases para luego descubrir las caracteristicas
similares de las clases a traves de las distancias minimizadas entre clases. (Berry, Yap, &

Mohamed, 2020)

2.2.3  Mineria de Datos

Se define como mineria de datos al proceso de exploracion y andlisis de informacion
importante de una gran base de datos, el cual es realizado por medio de algoritmos el cual se
encarga de identificar patrones, con la finalidad de que se pueda tener conocimiento del
negocio, tener una mejor toma de decisiones y poder realizar prondsticos. (Hurwitz & Kirsch,

2018)
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2.2.3.1 Fases de la Mineria de Datos

Este proceso implica siete fases:

Interpretation
. Evaluation
Data mining
Transfarmation

Preprocessing

Selection
Knowledge

Patterns/
. Models
— Transformed

— Preprocessed data

Target fatp

data

Figura 2 Fases de la Mineria de Datos (Sumiran, 2018)

e Fase 1 - Integracion de los datos

Implica realizar la recoleccion de los datos

e Fase 2 — Seleccion de datos

Consiste en seleccionar solo los datos que sean necesarios.

e Fase 3 - Limpieza de los datos

En esta fase se realiza la depuracion de datos.

e Fase 4 — Transformacion de los datos

Normalizacion de los datos

e Fase 5 - Data Mining

Se aplicaran los diferentes métodos de mineria

e Fase 6 — Evaluacion

Identificacién y descarte de patrones repetidos

e Fase 7 — Presentacion del conocimiento

La extraccion de los datos se fracciona por lo general en dos, la mineria de datos descriptiva,

gue consiste en examinar patrones para identificar los datos; y la mineria de datos predictiva,
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la cual se encarga de predecir la conducta del modelo apoyandose en el grupo de datos.

(Sumiran, 2018)

2.2.3.2 Técnicas
2.2.3.2.1 Asociacion
Es la mas popular, consiste en encontrar patrones enfocandose en el parentesco que existe

entre un elemento en concreto con los demas de idéntica transaccion. (Sumiran, 2018)

2.2.3.2.2 Patrones secuenciales
Se basa en el hallazgo de patrones en la base de datos de secuencias, estos se aplican en la
examinacion siguiente con la finalidad de identificar la relacion con los datos. (Sumiran,

2018)

2.2.4 R para la Ciencia de Datos
El objetivo de R es el analisis de los datos sin procesar y convertirlos en nuevo conocimiento,
R nos brinda las mejores librerias y es una herramienta muy util para la ciencia de los datos.

(Grolemund & Wickham, 2017)

2241 R
Se compone de servidores espejos los cuales distribuyen todos los paquetes de R que se

utilizan para la ciencia de datos. (Grolemund & Wickham, 2017)

R es un lenguaje de programacion que deriva otro lenguaje llamado S, cuenta con mas de
10.000 paquetes cubriendo asi una gran variedad de campos desde estudios financieros,
bayesianas, analisis de datos, etc. Dentro de sus caracteristicas podemos destacar su variedad
de herramientas estadisticas que posee para el anélisis de datos, es multiplataforma, permite
a los usuarios definir sus propias funciones, posee capacidades graficas muy destacables y es

libre. (Jiménez, 2019)
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Python podria ser clasificado, dentro de los lenguajes de programacion, como un lenguaje de
alto nivel, pudiendo ser interpretado por diferentes sistemas operativos y aceptando distintas
técnicas de programacion; también posee con unas reglas de estilo en su estructura de codigo,

con la finalidad de estandarizar la forma de programar. (Bahit, 2018)

Ambos lenguajes de programacion son de cddigo abierto y gratuitos, sin embargo, R se
orientas mas hacia el lado estadistico y reportes en general, ya que cuenta con una gran
variedad de paquetes dentro de los cuales la mayoria van orientados al analisis de datos, por
ende, es utilizado con mas frecuencia en lo que respecta a la ciencia de los datos. Por otro
lado, Python tiene una orientacion mas hacia el desarrollo, y posee mayor practicidad a la

hora de manipular grupos de daros masivos y de diferentes plataformas.

2.2.4.2 RStudio
Es el entorno para la programacion de R, tiene un panel de consola muy bien distribuida con

sus salidas gréficas. (Grolemund & Wickham, 2017)

2.2.4.2.1 Importacion de Datos
Para este paso se necesitara instalar el paquete “tidyverse” para leer archivos rectangulares de
texto plano (videos, audios, Word, pdf, Excel, etc.)
Este paquete contiene las siguientes funciones:
e Read csv (): Lee archivos separados por comas
e Read_csv2 (): Lee archivos separados por punto y comas.
e Read_tsv (): lee archivos delimitados por tabulaciones
e Read_delim (): lee archivos con cualquier formato delimitador.
Cuando se ejecuta cualquiera de estas funciones se imprime todas las especificaciones que

contiene el documento.
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2.2.4.2.2 Datos Ordenados
Para organizar nuestros datos necesitaremos instalar el paquete “Tidyr”, el cual nos permite

dar variables a cada columna, su fila y celdas. (Grolemund & Wickham, 2017)

2.2.4.2.3 Separary Unir

Aqui se emplean las funciones de “separate()” la cual se utiliza para separar una columna en
varias columnas y la funcién “unite()” para volver a unir las columnas a una sola, ejemplos
separar un formato de fecha y hora que vienen juntos en una columna. (Grolemund &

Wickham, 2017)

2.2.4.2.4 Visualizacion

Aqui se instalara el paquete ggplot2 el cual se utiliza para la visualizacion de datos procesados
para luego ser interpretados. La funcion ggplot() crea un sistemas de coordenadas x e y donde
se pueden especificar ciertos argumentos como el tipo de grafico, el color, etc.). (Grolemund

& Wickham, 2017)

2.3.  Metodologia del Proyecto

Knowledge Discovery in Databases es modelo que se utiliza para el descubrimiento de nuevos
conocimientos a través de la integracion tecnoldgica. EI conocimiento se descubre a partir de
la gestion y tratamiento de los datos, se emplean algoritmos estadisticos los cuales van hacer
entrenados de acuerdo al enorme conjunto de datos, manipulacion y transformacion de data,

y por ultimo los resultados son visualizados e interpretados. (Swamynathan, 2017)

2.3.1 Etapas del Proceso KDD
EL proceso es iterativo, lo que permite que puede regresar a las fases anteriores para

reajustarlos:
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2.3.1.1  Seleccion
En esta fase se determinan los datos para el descubrimiento del conocimiento, se integran los
atributos necesarios que apoyaran con el descubrimiento de nuestro objetivo. Se seleccionan

los datos correctos y relevantes para el analisis de los datos. (Swamynathan, 2017)

2.3.1.2 Procesamiento

A menudo cuando vemos un conjunto de datos real sabemos que estan incompletos, esto se
refiere a que faltan datos o hay espacio en blancos, etc., encontramos valores erréneos o
atipicos, valores inconsistentes, lo que nos lleva a decir que los datos recogidos no
incongruentes o se encuentran desordenados. Estos datos no fiables hacen que el

procedimiento de mineria de datos llegue hacer invalidos y confusos. (Swamynathan, 2017)

El procesamiento y limpieza sirven para mejorar los resultados que se realizaran en el proceso
de la mineria y se deben tomar las medias correspondientes, por ejemplo; eliminacion de datos
duplicados e innecesarios, reemplazar datos en blanco, aplicar técnicas para el tratamiento de

datos faltantes, etc. (Swamynathan, 2017)

2.3.1.3 Transformacién

En esta etapa, los datos se consolidan de tal forma se pueda dar una mejor forma a la mineria
de datos y se puedan encontrar los atributos necesarios para dicho proceso. Se reducen el
numero de las caracteristicas y se cambian algunos de los formatos. Existen varias formas de
transformacion como, por ejemplo, la normalizacion de valores, reduccién o division de la

data, agregacion de datos faltantes, suavizacion de datos, etc. (Swamynathan, 2017)

2.3.1.4  Mineria de Datos
Una vez ya limpiada y transformada la data se aplican los algoritmos de machine learning,
estos pueden ser supervisados y no supervisados los cuales nos ayudaran a descubrir los

patrones para poder llegar a descubrir el conocimiento. Tenemos modelos predictivos los
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cuales pueden ser de clasificacion y regresion. Estos modelos predicen valores a futuro a
través de patrones que ayudan a descubrir las caracteristicas similares que tienen los datos. El
objetivo es encontrar el modelo con mas precision y menos margen de error para la prediccion.

(Swamynathan, 2017)

2.3.1.5 Interpretacion y Evaluacion
En este paso final se muestran los resultados descubiertos o encontrados por los patrones de
mineria y son mostrados al usuario de una forma amigable, es decir; a través de una

visualizacion de gréficos. (Swamynathan, 2017)

Presentamos los modelos utilizados en la mineria de datos y se dan los resultados segun la

precision que se han identificado. (Swamynathan, 2017)

3.  MATERIAL Y METODOS
3.1. Poblacién
Empresas dedicadas a la venta de autopartes o accesorios automovilisticos en el departamento

La Libertad.

3.2.  Muestra
Registro de inventario y ventas del 2018 al 2019 de la empresa Top Llantas que se dedica a

la compra venta de Llantas al publico en general.

3.3. Unidad de Andlisis

Abastecimiento de los productos

3.4. Metodologia
3.4.1  Nivel de Investigacion

Aplicada
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3.4.2

Disefio de Investigacion

Disefio Pre-experimental con pre-prueba y post-prueba

3.4.3

Variables de estudio y Operacionalizacion

VI: Modelo de andlisis predictivo en la empresa Top Llantas.

VD: Mejor toma de decisiones en la gestion de abastecimiento de llantas.

Tabla 1 Operacionalizacién de las Variables

satisfaccion

) ) ., ) Unidad de | Instrumento de
Variable Dimensidn Indicador . C
medida Investigacion
. % recision . )
Vi Precision b de prec % precision Hoja de datos
de cada modelo
) ., r Ran e | Tabla de
VD Satisfaccién Grado de ango d

satisfaccion

satisfaccion

3.5. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

e Observacion

e Encuesta

3.6.  Técnicas de procesamiento y andlisis de datos

Para analizar la informacion se aplicaré los instrumentos mencionados en el punto anterior

para recopilar la informacion necesaria.

Para la evaluacion e interpretacion de los resultados se utilizard la prueba estadistica T-

student.
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4. RESULTADOS: APLICACION DE LA METODOLOGIA

4.1. Integracién de los datos

El objetivo institucional es reducir la problematica en el “abastecimiento de neumaticos” por
lo que el objetivo esencial para este trabajo se presenta a traves de un modelo predictivo

utilizando el lenguaje R.

e Mejorar la toma de decisiones en la gestion de abastecimiento

e Conocer la prediccion de la futura demanda segun el tipo de auto

La data fue obtenida de un Excel, que es donde se almacenaba las ventas realizadas,
inversiones y abastecimiento desde enero del 2018 hasta diciembre del 2019. En ella podemos
observar la variedad de marcas, modelos y medidas que se venden en el establecimiento a
diario, también su resistencia de cada uno de ellos junto con su precio tanto de compra para
el abastecimiento, como de venta al publico y su costo de traslado hacia el local. Estos

neumaticos estéan clasificados segun su indice de carga en autos, SUV, furgones y camionetas.
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Tabla 2 Descripcion de los datos

N° CAMPO DESCRIPCION VALORES

El dia, mes y aiio en los que se

D 2018 h ici
1 Fecha vendieron las llantas de la esde enero del 2018 hasta diciembre

del 2019
empresa TOP Llantas.
2 Marca Clases de neumaticos GoodYear, Hilo, Lima Caucho, etc.
3 Medida MO(,jEIOS de los neumaticos Alfanuméricos
segun el aro
Indica la resistencia del
4 PR neumadtico segun las capas que 4-6-8-10-12-14-16-18-20
contenga.
5 Tipo_auto Son las clases de automaviles Auto, SUV, Furgén, Camidn
América, Brasil, China, Consignaciodn,
. , .. Ecuador, India, Japdn, Korea, México,
6 Procedencia El pais de donde son adquiridos.

Peru, Polonia, Reino Unido, Taiwan,
Tailandia, Vietham

El flete es el costo a pagar por el
7 Cost_flete desplazamiento de una carga en | 3-5-7
un medio de transporte.

Cantidad de la adquisicidn de
neumaticos.

8 Cant_ingreso

Precio dolar de la compra del
neumatico al proveedor

9 Pre_dolar

Conversién de precio de compra

10 | Pre_soles del neumatico al tipo de cambio
a la fecha.
11 | Pre_venta Precio de venta al publico

Cantidad de neumaticos

12 | Cant t
ant_venta vendidos.

4.2.  Seleccion de los datos
Exploracion
La finalidad de la exploracion es poder saber las caracteristicas que poseen los datos y asi

descubrir su patrones y relaciones que existen entre ellos.
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total_ganancia

= P =

Total de ganancia por tipo de auto

&M

sM

4M

M

2M

1M

tipo_auto total_ganancia
Auto 6532482
Camion 112095
Furgen 747525
sy 2524504

Total de ganancia por tipo de auto

*  juto

= Camion
® Furgon
*  SUV

Auto Camion Furgon

tipo_auto

Figura 3 Total de ganancia por tipo de auto

SuUv
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= oW ra =

Cantidad de ventas por tipo de auto

tipo_auto

<fctr=
Auto
Camian

Furgen

Y

0.894%

recuento_ventas

=ikl =

192479
2361
18116
50993

Cantidad de ventas por tipo de auto

Figura 4 Cantidad de ventas por tipo de auto

Auto
suv
Furgon
Camion
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e Total de ventas en cada mes del afio 2019 segun tipo de auto

mes

L T o I T T L L

1.6M

1.4M

1.2M

1M

total _vendidos

Auta
Camion
Furgen
SUW
Auta
Camion
Furgen
SUW
Auta
Camion
Furgen
SUW
Auto
Camion
Furgen
SUW
Auto
Camion
Furgen
SUW
Auto

O TOWE

total_vendidos

1432376.10
66290.72
343376.11
83230040
1294254.29
26797.80
286027.30
681369.18
1380083.38
58102.33
3120904.60
72836419
1382037.83
59708.25
32T844.58
760661.92
1517737.14
65711.12
32421292
300591.08
1355276.78

Total de ventas en cada mes del afio 2019 segun tipo de auto

Auto
Camion
Furgon
Suv

2 4 6 8
mes

10 12

Figura 5 Total de ventas en cada mes del afio 2019 segun tipo de auto
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e Total ganancia en cada mes del afio 2018

o = ol e b P —

—_ =t =
P2 — o un

430k

420k

410k

total_ganancia

400k

300k

total_ganancia

413814
334308
423350
399600
436316
406550
386765
429717
406005
426124
426779
417289

Total ganancia en cada mes del ano 2018

mes

Figura 6 Total ganancia en cada mes del afio 2018

10

12
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Preparacion y Limpieza
Para la preparacion y limpieza de la data empezaremos reemplazando los valores vacios de

cada columna.

apply(is.na (tpll), 2, sum)

fecha marca medida pr tipo_auto
0 0 0 0 0
procedencia cost_flete cant_ingreso pre_dolar pre_soles
3784 0 0 0 0
pre_venta cant_venta
0 0

Figura 7 Columnas con valores NA

En la figura 7 podemos observar que la Unica columna que contiene valores NA es

“procedencia”, para una mejor manipulacion de datos seran reemplazados.

tplls$procedencialis.na (tpll$procedencia)] <- “OTROS”
sum (is.na (tpllSprocedencia))

sum(is.na(tplliprocedencial)

[1] @

Figura 8 Comprobacidn de inexistencia de valores NA

Estos valores NA fueron reemplazados por “OTROS”, después se corrobora que el cambio

haya sido efectuado.

Una vez realizada la limpieza de los datos, se seleccionaran las columnas necesarias para las
fases posteriores, asi se obtuvieron: Tipo de auto, precio soles, precio venta, cantidad de venta,

total de ventas, ganancia e inversion flete.

Como resultado, se obtuvo una estructura de datos adecuada para su posterior transformacion.
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4.3.

Transformacion de los datos

Procederemos a realizar la transformacion de los datos generando 3 nuevas variables

“tO

tal venta”, “ganancia” y “cost_flete”, estas fueron creadas a partir de las ya existentes con

una estructura de datos apropiada.

Topllantas - RStudio Source Editor — O *
tpl
Filter

procedencia cost_flete «cant_ingreso pre_dolar pre_soles pre_venta cant_venta - total_venta ganancia inv_flete m
CHIMA 5 0 86.00 286.3800 326.3800 8 2611.040 320 40
IMDIA 5 0 89.56 288.2348 3482348 3 2785.878 400 40
CHIMA 5 0 100.00 333.0000 373.0000 ] 2984.000 320 40
CHIMA 5 0 59.00 3296700 399.6700 3 3197.360 560 40
CHIMA 5 0 8460 281.7180 321.7180 ] 2573.744 320 40
PERU 5 0 98.20 328.0030 345.0030 8 2754.040 160 40
CHIMA 5 0 85.00 283.0500 323.0500 3 2584400 320 40
INDIA 5 0 89.90 299.3670 3393670 ] 2714.936 320 40
IMCILA 5 0 107.00 3563100 3963100 3 3170.480 320 40
CHIMA 5 0 99.00 328.6700 4086700 ] 3277.360 840 40
CHIMA 5 0 86.00 286.3500 326.3500 8 2611.040 320 40
CHIMA 5 0 83.30 277.3890 317.3890 3 2538.112 320 40

#Creamos la columna Total Venta
tpllStotal venta = tpll[,11]*tpll[,12] #pre venta*cant venta

#Creamos la columna Ganancia
tpll$ganancia = tpll[,13]-(tpll[,12]*tpll[,10]) #total venta -

(cant venta * pre soles

#Creamos cost flete
tpll$inv_flete =tpll[,7]*tpll[,12]

head (tpll)

Figura 9 Generacion de nuevas variables

Tambien realizaremos la coercion de los datos, es decir la conversion del tipo de dato.

tpll$pre dolar = as.numeric(tpll$pre dolar)

tpll$pre soles = as.numeric(tpll$pre soles)
tpll$pre venta = as.numeric(tpllS$pre venta)
tpll$cant ingreso = as.numeric(tpll$cant ingreso)

tpllScost flete = as.numeric(tpllScost flete)
tpllScant venta = as.numeric(tpll$cant venta)
tpll$marca = as.factor (tpll$marca)

tpllSmedida = as.factor (tpllSmedida)

tpll$tipo auto = as.factor(tpllStipo auto)
tpllSprocedencia = as.factor (tpll$Sprocedencia)
tpllS$fecha = as.Date(tpll$fecha)
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Asi también se realizaron operaciones de agregacion o normalizacion, consolidando los datos

de una forma idonea para la fase siguiente.

4.4. Data Mining
En esta fase seleccionaremos los modelos para solucionar el problema, los criterios de
evaluacion son los siguientes:
- Los modelos deben ser del tipo de aprendizaje supervisado, ya que se utilizara una
etiqueta de salida para cumplir con el objetivo.
- Se utilizaran algoritmos de clasificacién del tipo multi-clase, debido a que nuestra
etiqueta tiene méas de dos salidas.
- Los modelos fueron elegidos también segun el tipo de la métrica que vamos a evaluar,
en nuestro caso la métrica es “precision o exactitud”.
Aplicaremos 4 métodos de aprendizaje supervisado, principalmente de clasificacion. Los
modelos seleccionados son los siguientes:
v" Random Forest
v SVM
v" Naive Bayes
v Arboles de decisiones
Antes de la aplicacion de los modelos, realizaremos una serie de pasos para poderlos

desarrollar con facilidad.

1. Seleccion del Dataset: como primero paso, asignaremos una variable con el nombre
“dataset” en el cual almacenaremos los datos necesarios que se aplicaran en los

modelos anteriormente mencionados.

dataset = tpll[,c(5,10,11,12,13,14,15)]

40



Lipo_auto pre_soles pre_venta cant_venta total_venta ganancia inv_Hete

PP P rrr>Prr»

Figura 10 Datos seleccionados

En los modelos de clasificacion se requiere una variable objetivo, en nuestro caso sera
“tipo_auto”. Las demas variables se le denominan predictores, los cuales nos ayudaran
a separar y encontrar los patrones.

Creacion de las particiones: una vez definido las variables que utilizaremos
procederemos dividir toda la data en 2 grupos; el primero lo denominaremos
Entrenamiento que nos permitird crear y preparar el predictivo. El segundo serad
establecido con la finalidad de comprobar la fiabilidad de la prediccion al cual
Ilamaremos Prueba.

Utilizaremos la funcion “createDataPartition()” para crear nuestras particiones, donde
el 70% de los datos seran asignados para el grupo entrenamiento y el 30% seran
empleados en la prueba.

Al momento de generar las particiones, es necesario realizar la separacion de manera
aleatoria, por ello agregaremos una semilla antes a través de la funcion “set.seed()”,

la cual nos servira mas adelante para que el experimento sea replicable.
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#Semilla
set.seed (123456)

#Creando las particiones
datos=createDataPartition (dataset$tipo auto, p = 0.7, list = FALSE)

#Particion Entrenamiento
entrenamiento = dataset[datos, ]

#Particion Prueba
Prueba = dataset[-datos, ]

9 Topllantas - R5tudio Source Editor — O

entrenamiento

Filter

tipo_auto pre_soles pre_venta cant_venta total_venta ganandcia - inv_flete
1211 sUW 326.340 430.340 344272 832
1521  5UV 333.000 437.000 3456.00 832
1829 s 333.000 437.000 3456.00 832
2443 =W 326.340 430.340 3442.72 832
3059 suUv 326.340 430.340 3442.72 832
4601 SV 333.000 437.000 3456.00 832
6140 SUV 304.695 408.695 32658.56 832
10452 S0V 304.695 408.695 32659.56 832
13532 s5UW 304.695 408.695 3268.56 g32
13533 | 5LV 333.000 437.000 3456.00 G32
13839 sUW 326.340 430.340 3442.72 g32
16921 55UV 333.000 437.000 3496.00 832
18152 55UV 304.695 408.695 3268.56 @32
18153 55UV 333.000 437.000 3496.00 @32
24005 50UV 333.000 437.000 3496.00 832
25235 SUV 326.340 430.340 3442.72 @32
26777 S5UV 333.000 437.000 3496.00 832
28316 5UV 304.695 408.695 3269.56 832
31705 SUv 333.000 437.000 3456.00 832

Showing 1 to 20 of 157,606 entries, 7 total columns

49
40
49
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
49

Figura 11 Dataset entrenamiento con 157,606 registros (70% de datos aleatorios)




@' Topllantas - R5tudio Source Editor

prueba
' Filter
tipo_auto pre_soles

3367 SUV 326.3400
8295 SV 326.3400
10145 sUV 333.0000
15995 SUV 326.3400
70511 SUv 326.3400
73591 SV 326.3400
78213 suUv 333.0000
08539 SUv 326.3400
109937 sUV 333.0000
111475 sUV 326.3400
112709 sUV 333.0000
113323 sWV 326.3400
127184 sUV 304.6950
130879 sUV 326.3400
135808 sUV 304.6950
138887 sUV 326.3400
150899 sUV 326.3400
152439 sUV 326.3400
153057 sSUV 333.0000
164759 SUV 326.3400
171227 sUV 326.3400

pre_venta
430.3400
430.3400
437.0000
430.3400
430.3400
430.3400
437.0000
430.3400
437.0000
430.3400
437.0000
430.3400
408.6950
430.3400
408.6950
430.3400
430.3400
430.3400
437.0000
430.3400

430.3400

Showing 1to 21 of 67,542 entries, 7 total columns

cant_venta

total_venta
3442720
3442.720
3496.000
3442.720
3442720
3442720
3456.000
3442720
3496.000
3442720
3496.000
3442720
3269.560
3442720
326%9.560
3442.720
3442720
3442.720
3496.000
3442.720

3442720

ganancia

332
332
332
332
332
332
832
832
832
832
832
g32
g32
g32
§32
G32
332
G32
332
332
332

inv_flete

40
40
40
40
40
40
a0
49
49
40
49
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40

Figura 12 Dataset prueba con 67,542 registros (30% de datos aleatorios)
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441  Validacion “Hold Out”

44.1.1 Modelo Arbol de decisiones

Creando el Modelo

Comenzaremos con el entrenamiento del modelo usando la funcién del paquete C50 que nos
permitird crear el arbol de decisiones. La funcion requiere de una formula donde ira
especificado la variable objetivo de la clasificacion, en este caso sera expresada como

“tipo_auto~.”.

La formula se encargara de hacer la clasificacion de los datos del dataset “Entrenamiento”
basandose en el tipo de auto respeto a las deméas variables que seran utilizadas como

predictores.

arbol = ¢5.0(tipo_auto~., data = entrenamiento)
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Evaluando el modelo

Una vez realizado el entrenamiento, procederemos al analisis de los resultados

RStudio: Notebook Output - | d

t...pre_soles <= 399.6: Auto (201)
pre_soles = 399,6:
t...pre_soles <= 406.26: SUV {228)
: pre_soles = 406.26: Auto (177)
pre_soles <= 396.27:
t...pre_venta = 428.278:
i...pre_soles <= 38%,61: SUV (B75/223)
pre_soles = 389.61: Furgon (218)
pre_wventa <= 428.278:
te..pre_venta <= 409.67:
t...pre_soles <= 349.65: Auto (192)
pre_soles = 349,65: Furgon (664/213)
pre_venta > 409.67:
i.e.pre_soles <= 382.95: Auto (367)
pre_soles = 382.95:
...pre_soles <= 386.28: SUV (216)
pre_soles = 386.28: Auto (173)

Evaluation on training data (157606 cases):
Deciszion Tree

Size Errors

49 18311(11.6%) o

(a) (h) (c) (d) <-classified as

126666 72 164 {a): class Auto
G622 402 (b): class Camion
4391 3062 223 {c): class Furgon

12620 219 9165 {d): class sUV

Attribute usage:

100.00% pre_soles

99, 05% pre_venta

8.99% inv_flete
0.15% cant_wenta

Time: 0.6 secs

Figura 13 Resultados del modelo Arbol de decisiones

Observamos que se crearon un total de 49 hojas o nodos (size) y hubo 18311 clasificaciones
erroneas (errors) de los 157606 casos de entrenamiento, obteniendo un margen de error del

11.6% en la prediccion.

Segun la importancia de los atributos se observa que se priorizo la variable pre_soles
obteniendo el 100% de casos clasificados, seguido de pre_venta con un 99.05%, el valor de

inv_flete con 8.99% y cant_venta con un 0.15% de casos que clasificaron.
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Comprobacion del modelo predictivo
Una vez se ha realizado el entrenamiento del modelo, procederemos a realizar la prediccion

y a evaluar su eficacia.

Primero aplicaremos la funcion “predict()” sobre el dataset denominado “prueba” el cual ya

fue creado anteriormente y contiene valores similares a la data con la que entrenamos.

arbolprediccion = predict (arbol, prueba, type = “class”)

Luego crearemos nuestra matriz de confusion a través de la funcion “confusionMatrix()”.

mc = confusionMatrix (arbolprediccion, pruebaS$tipo auto)

RStudio: Motebook Cutput — O >

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Auto Camion Furgon SUW
Auto 54283 228 1885 5466

Camion 0 210 0 0
Furgon 22 o 1307 100
SUV 21 0 a7 3863

Overall Statistics
Accuracy : 0.8833
95% CI : (0.B8809, 0.8358)
Mo Information Rate : 0.8052
P-value [Acc = MNIR] : « 2.Ze-16
Kappa : 0.53391
Mchnemar 's Test P-Value : MNA

statistics by Class:

Class: Auto Class: Camion Class: Furgon Class: SUW

Sensitivity 0.99381 0.479452 0.39739 0.40969
Specificity 0.4239 1. 000000 0.99810 0.996594
Pos Pred Value 0.8775 1. 000000 0.91463 0.95595
Neg Pred Value 0.981%9 0. 996614 0.97002 0.91235
Prevalence 0.8052 0. 006485 0.04870 0.139&0
Detection Rate 0.8037 0.003109 0.01935 0.03719
Detection Prevalence 0.915%9 0.003109 0.02116 0.05983
Balanced Accuracy 0.7110 0.739726 0.69774 0.70332

Figura 14 Matriz de confusion Arbol de decisiones
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En la figura 14 observamos el resultado de la matriz de confusion de tal forma podemos decir
que:

- Silas ventas son de neumaticos de tipo auto pues el modelo predijo de manera correcta
que 54283 casos seran del tipo auto y se ha equivocado en 228 casos los cuales predijo
que serian del tipo Camidn, 1885 casos los cuales predijo que serian del tipo Furgon
y 5466 casos que serian del tipo SUV.

- Si las ventas son de neumaticos de tipo camion pues el modelo predijo de manera
correcta que 210 casos que han sido del tipo camion y en este caso no ha predicho
casos erroneos.

- Si las ventas son de neumaéticos de tipo Furgdn pues el modelo predijo de manera
correcta que 1307 casos seran del tipo furgon y se ha equivocado en 22 casos los cuales
predijo que serian del tipo auto, y 100 casos que ha dicho que serian del tipo SUV.

- Si las ventas son de neumaticos de tipo SUV pues el modelo predijo de manera
correcta que 3863 casos seran del tipo SUV y se ha equivocado en 81 casos que predijo

que serian de tipo auto y 97 casos que predijo que serian de tipo furgén.

Se obtuvo una exactitud (accuracy) de 88.33%, con un error del 11.67%. El modelo alcanzo
la mayor sensibilidad en el tipo auto con un 0.9981, es decir, sugiere que la mayoria de ventas

debe enfocarse en los neumaticos del tipo auto.
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4.4.1.2 Naive Bayes

Creando el modelo

Para el entrenamiento del modelo utilizaremos la funcion del algoritmo “naiveBayes()” que
pertenece al paquete el071, que nos permitira crear el modelo clasificatorio de

probabilidades.

Al igual que en el modelo anterior también requiere de una formula en la cual indicaremos la

variable objetivo “tipo_auto ~.” y serd aplicada sobre el dataset “Entrenamiento”.

nB = naiveBayes (formula= tipo auto~., data = entrenamiento)
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Evaluando el modelo

RStudio: Notebook Cutput

Naive Bayes Classifier for Discrete Predictors

call:
naiveBayes.default{x = X, ¥y = ¥, laplace = laplace)

A-priori probabilities:
Al

Auto Camion Furgon Suv
0. 805185082 0.006497215 0.048703730 0.139813574

Conditional probabilities:
pre_soles
Y [,1] [,2]
Auto 50.02545 B31.0034%9
Camion 227.02730 324.27458
Furgon 159.22624 191.25251
SUW 130.52822 156.17675

pre_venta
¥ [,1] [,2]
Auto 62.04611 96.46904
Camion 245.63570 345.36523
Furgon 176.89039% 210,92932
SUV 151.60844 180.54456

cant_wventa
¥ [,1] [,2]
Auto 1.059345 1,65930%
Camion 1.550781 2.407499
Furgon 1.655029 2.416300
sUV 1.632885 2.406705

total_venta
¥ [,1] [,2]
Auto 186.1991 332.0747
Camion 964.6102 1660.3871
Furgon &85.0721 1026.9430
SUW 580.8930 875.3414

ganancia
Y [,1] [,2]
Auto 36.00942 £0.17443
Camion 73.45215 114.17742
Furgon &8.2562% 99.32068
Suw 80.74932 132.38960

inv_flete
Y [,1] [.2]
Auto 4.172598 6.541965
Camion 9.220703 14.567137
Furgon 8.477592 12.444143
SUW 8.096619 11.962079

Figura 15 Resultados del modelo Naive Bayes

Analizando los resultados, observamos que al emplear el modelo de clasificacion Naive Bayes

ha realizado las probabilidades a priori de tal forma poder conocer el tipo de auto, de esa

forma se obtuvo que el 80% pertenece a auto, el 65% a camion, para furgon el 4.87% vy el

13.96% a SUV.
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Comprobacién del Modelo predictivo

Para poder determinar la eficacia de la prediccion, utilizaremos la funcidon “predict()” sobre

la data prueba.

nBprediccion = predict (nB, newdata

= pruebal-1])

Una vez realizada la prediccion, procederemos a crear nuestra matriz de confusién utilizando

la funcién “confusionMatrix()”.

confusionMatrix (nBprediccion, pruebaStipo auto)

Confusion Matrix and statistics

Reference

prediction auto Ccamion Furgon

Auto 48428 228
camion 3 108
Furgon 300 o]
suUV 5649 102

overall Statistics
Accuracy
95% CI :
No Information Rate :
p-value [acc = NIR] :
Kappa :

Mcnemar's Test P-value :

statistics by class:

1885
187
293
924

0.7728

sUV
5666
109
285
3369

(0.7696, 0.776)

0.8052
1

0.2636

<2e-16

class: Auto

sensitivity
specificity

Pos Pred value

Neg Pred value
Prevalence

Detection Rate
Detection Prevalence
Balanced Accuracy

Figura 16 Matriz de confusion Naive Bayes

. 8904
L4087
8616
4744
8052
7170
8322
. 6496

SO0 O00o0O0O 0o

Class:

o000 oo

camion Class:

. 246575
. 995455
. 261501
. 995084
. 006485
. 001599
. 006115
. 621015

Interpretando la matriz de confusion, podemos decir que:

OO0 0O0000

Furgon class: suv

. 089083
. 990895

. 539990

OO0 0O00O0O0

. 35730
.B8514
. 33542
. 89461
.13960
. 04988
. 14871
. 62122

- Si las ventas realizadas son de neumaticos de tipo auto, el modelo predijo de manera

correcta que 48428 casos seran del tipo auto y errd en 228 casos los cuales predijo que

serian del tipo Camidn, 1885 casos los cuales predijo que serian del tipo Furgon y

5666 casos que serian del tipo SUV.
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- Si las ventas son de neumaéticos de tipo camion pues el modelo predijo de manera
correcta que 108 casos seran del tipo camion y se ha equivocado en 9 casos los cuales
predijo que serian del tipo auto, 187 casos los cuales predijo que serian del tipo Furgdn
y 109 casos que serian del tipo SUV.

- Si las ventas son de neumaticos de tipo Furgdn pues el modelo predijo de manera
correcta que 293 casos seran del tipo furgdén y se ha equivocado en 300 casos los cuales
predijo que serian del tipo auto, y 285 casos que ha dicho que serian del tipo SUV.

- Si las ventas son de neuméticos de tipo SUV pues el modelo predijo de manera
correcta que 3369 casos seran del tipo SUV y se ha equivocado en 5649 casos que
predijo que serian de tipo auto, 102 casos que predijo que serian del tipo camién y 924

casos que predijo que serian de tipo furgon.

Se obtuvo una exactitud (accuracy) de 77.28%, con un error del 22.72%. Nos da un intervalo
de confianza (95%) para la eficacia y nos dice que entre un 0.7696 y 0.776 nos va a acertar.
También nos dice que el modelo alcanzo la mayor sensibilidad en el tipo auto con un 0.8904,

es decir, sugiere que la mayoria de ventas debe enfocarse en los neumaticos del tipo auto.

44.1.3 Random Forest

Creando el modelo

Como en los modelos anteriores, empezaremos con el entrenamiento usando la funcién
randomForest(). En esta funcion incluiremos una formula en la cual comenzaremos
especificando a la variable objetivo (tipo_auto~.), también definiremos la data sobre la cual
se hard el entrenamiento (entrenamiento) y para finalizar fijaremos que la cantidad de nodos

utilizados sea 2 y de arboles 150.

RF = randomForest (tipo auto~., data = entrenamiento, nodesize = 2,
ntree = 150)
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Evaluando el Modelo

Call:
randomForest(formula = tipo_auto ~ ., data = entrenamiento, nodesize = 2, ntree = 150)
Type of random forest: classification
Mumber of trees: 150
No. of wvariables tried at each split: 2

008 estimate of error rate: 11.62%
Confusion matrix:
Auto Camion Furgon 5SUV class.error

Auto 126746 0 0 156 0.001229295
Camion 622 402 0 0 0.607421875
Furgon 4391 0 3051 234 0.602527353
SUv 12661 0 246 9097 0.586575163

Figura 17 Resultados del modelo Random Forest

Viendo el resumen del modelo nos dice que ha detectado que es de tipo clasificacion, también
vemos que el nimero de arboles que se utilizaron fueron 150 los cuales asignamos en la
férmula de entrenamiento, asi también el nimero de variables que se empled fueron 2 y nos

damos cuenta que se la tasa de error fue del 11.62%.

La matriz de confusion nos dice que obtuvo una clasificacién certera de 126,746 de 144,420
del tipo auto, los 402 del tipo camién fueron hallados correctamente, del tipo furgén 3,051 de

3,297 y de los 9,487 del tipo SUV clasifico 156.

Comprobacién del modelo predictivo
Habiendo realizado el entrenamiento, con la funcion predict() evaluaremos eficiencia de la

prediccion. Esta sera aplicada sobre la data “prueba”.

RFprediccion = predict (RF, prueba, type = "class")

Una vez aplicada la prediccion se creara la matriz de confusion.

confusionMatrix (RFprediccion, pruebaS$tipo auto)
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Confusion Matrix and Statistics

Reference

Prediction Auto Camion Furgon SUV
Auto 34318 228 1885 3479
Camion 0 210 0 ]
Furgon L] ] 1341 123
SUV &8 o 63 3827

Overall Statistics
Accuracy : 0.8538
93% CI : (0.8814, 0.8352)
Mo Information Rate : 0.8052
P-value [Acc = MIR] : = 2.2e-16
Kappa : 0.3402
Mcnemar's Test P-Valus : NA

Statistics by Class:

Class: Auto Class: Camion Class: Furgon Class: SUV

Ssensitivity 0.9987 0.479452 0.40772 0. 40588
speciticity 0.4229 1. 000000 0. 99309 0.99775
Pos Pred Value 0.877 1. 000000 0.91598 0. 96650
Neg Pred value 0.9879 0.996614 0.97052 0. 91150
Prevalence 0.8052 0.006485 0. 04870 0.139&0
Detection Rate 0.8042 0.003109 0.01985 0. 03660
Detection Prevalence 0.9166 0.003109 0.02168 0. 05860
Balanced Accuracy 0.7108 0.739726 0.70290 0. 70181

Figura 18 Matriz de confusién Random Forest

La matriz de confusion nos dice que:

Del tipo auto se ha pronosticado de manera correcta 54,318 casos, asi también erro

prediciendo 228 clasificandolos como tipo camién, 1885 como tipo furgdn y en SUV

erro 5479.

- Del tipo camion ha pronosticado de manera correcta que 210 casos.

- Del tipo furgdn se ha pronosticado de manera correcta 1,341 casos, asi también erré
prediciendo 123 casos clasificandolos como tipo SUV.

- Del tipo SUV ha pronosticado de manera correcta que 3,827 casos, errando con 68

casos clasificandolos como tipo auto y 63 como furgon.

Se obtuvo una exactitud (accuracy) de 88.38%, con un margen de error del 11.62%. El modelo
alcanzo la mayor sensibilidad en el tipo auto con un 0.9987, es decir, sugiere que la mayoria

de ventas debe enfocarse en los neumaticos del tipo auto.
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4414 SVM

Creando el modelo

Para la creacion del modelo instalaremos el paquete e1071, del cual usaremos la funcion
svm(). Al igual que los deméas modelos también se requiere de una férmula, que estard
compuesta por la variable objetivo tipo_auto~. y la data a la cual seré aplicada, que sera

entrenamiento.

svm_cla = svm(formula = tipo auto~., data = entrenamiento)

Evaluando el modelo

Call:
sym(Tormula = tipo_auto ~ ., data = entrenamiento)

Parameters:
SWM-Type: C-classification
SWM-Kernel: radial
cost: 1

Number of Support Vectors: 46510

Figura 19 Resultados del modelo SVM

Vemos que se ha detectado que es un modelo de tipo clasificacidn, que el tipo de kernel que

se utilizo es de tipo radial y la cantidad de numeros de vectores de soporte fueron 46,510.
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Comprobacion del modelo predictivo

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Awuto Camion Furgon SV
Auto 53488 228 1899 5738

Camion 0 108 0 0
Furgon 0 o 276 148
SV 895 102 1114 3543

Overall Statistics
Accuracy : 0.8501
95% CT : (0.8473, 0.8527)
Mo Information Rate : 0.8052
P-value [Acc = NIR] : = 2.2e-16
Kappa : 0.41586
Mchnemar 's Test P-Values : NA

Statistics by Class:

Class: Auto Class: Camion Class: Furgon Class: SUW

sensitivity 0.9835 0.246575 0.083916 0. 37576
Specificity 0.4022 1. Q00000 0.997697 0.96362
Pos Pred value 0.8718 1. 000000 0.650943 0.62630
Meg Pred Value 0. 8549 0.995106 0.955109 0. 90489
Prevalence 0.8052 0. 006485 0.048696 0.13960
Detection Rate 0.7919 0.001599 0.004086 0.0524%
Detection Prevalence 0.9034 0. 001599 0.006278 0.0837¢6
Balanced Accuracy 0.6928 0.623288 0.540806 0. 66969

Figura 20 Matriz de confusion de SVM

La matriz de confusién nos dice que:

- Del tipo auto se ha pronosticado de manera correcta 53,488 casos, asi también erro
prediciendo 228 clasificAndolos como tipo camion, 1,899 como furgdn y en SUV erro
clasificando 5,738.

- Del tipo camion ha pronosticado de manera correcta que 108 casos.

- Del tipo furgon se ha pronosticado de manera correcta 276 casos, asi también erro
prediciendo 148 casos clasificandolos como tipo auto SUV.

- Del tipo SUV ha pronosticado de manera correcta que 3,543 casos, errando con 898

casos clasificandolos como tipo auto, 102 como tipo camién y 1114 como furgon.

Se obtuvo una exactitud (accuracy) de 85.01%, con un margen de error del 14.99%. El modelo
alcanzo la mayor sensibilidad en el tipo auto con un 0.9835, es decir, sugiere que la mayoria

de ventas debe enfocarse en los neumaticos del tipo auto.
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4.4.2  Validacion K-fold
En esta fase se realizard la comparacion de los modelos a través de la técnica de validacion
cruzada (cross validation), debido a que es la méas adecuada para evaluar modelos de Machine

Learning en R-Studio.

Como primer paso comenzaremos definiendo los valores de la prueba, el primero lo
nombraremos “control” en el cual utilizaremos la funcién traincontrol() que tendrd como
atributos el tipo método y al nimero de k-fold. La segunda variable sera “metric” que hara
referencia al tipo de métrica la cual evaluaremos, en este caso serd “Accuracy” para

determinar la precision de los modelos.

control = trainControl (method="cv", number=10)
metric = "Accuracy"

Una vez definido los valores de la prueba, comenzaremos con el entrenamiento de los

modelos.

Para entrenar los modelos se utilizara la funcion “train()” del paquete Caret, se definira la
variable objetivo (tipo_auto~.) para luego nombrar la data que se utilizard. También
tendremos que definir el atributo “method” para nombrar el método a utilizar en cada modelo,

por ultimo, llamaremos a las variables definidas anteriormente (“metric” y “control”).

SVM

set.seed (123456)
fit.svm = train(tipo_auto~., data=entrenamiento, method="svmRadial",
metric=metric, trControl=control)
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Arboles de decisiones

set.seed (123456)
fit.cart = train(tipo_auto~., data=entrenamiento, method="rpart",
metric=metric, trControl=control)

Random Forest

En el caso de random forest, tendremos que definir los nodos y arboles a utilizar.
set.seed (123456)

fit.rf = train(tipo auto~., data=entrenamiento, method="rf",
metric=metric, trControl=control,nodesize = 2, ntree = 150)

Naive Bayes

set.seed(123456)
fit.nb = train(tipo auto~., data=entrenamiento, method="nb",
metric=metric, trControl=control)

Una vez realizado el entrenamiento de los modelos, procederemos a ejecutar la funcion

resamples() para extraer las mejores métricas que se obtuvo utilizando la funcidn train() y ser

almacenadas en un dataframe. Se seleccionara la mejor métrica obtenida de cada modelo.

resultados = resamples(list (svm=fit.svm, ad=fit.cart, rf=fit.rf,
nb=fit.nb))
summary (resultados)

datafr <- data.frame (resultados)

Presicion < c(datafr(7,1], datafr[5,2], datafr[l,3], datafr[8,4])
Modelos <- c("SvM", "AD", "RF", "NB")

dataCV <- data.frame (modelos, Presicion)



A continuacion, se mostrara una gréfica de los resultados del cross validation.

Resultados de Cross Validation
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Figura 21 Resultados del Cross Validation
4.5. Interpretacion y Evaluacion
Los resultados obtenidos por el cross validation son los siguientes
Tabla 3 Resultados del Cross Validation
Medida RF SVM NB AD
Precision 88.28 85.21 84.02 83.42
Error 11.72 14.79 15.98 16.58

Observamos que en primer lugar encontramos al modelo Random Forest con una precision
del 88.28%, seguido de SVM con un 85.21 %, a Naive Bayes con 84.02% y en el Gltimo lugar

a Arbol de Decisiones con un 83.42%.
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Los resultados que se obtuvieron en la primera parte son los siguientes:

Tabla 4 Resultados de los modelos aplicados de manera individual

MEDIDA RF SVM AD NB
Precision 88.38 85 83.33 77.28
Error 11.62 15 11.67 22.72

Comparando las tablas, observamos que los valores de exactitud de la primera parte tienen el
siguiente orden:

Random Forest, SVM, Arboles de decisiones y Naive Bayes.
A diferencia de la implementacion del Cross Validation, se obtiene lo siguiente:

Random Forest, SVM, Naive Bayes y Arboles de decisiones.

De tal forma en ambas pruebas se obtiene como modelo con mas precision a Random Forest,
el cual al aplicar el cross validation se obtuvo una precision de 88.28% y aplicandolo

independiente se obtuvo un 88.38% de precision.

En el Cross Validation, se manifiesta una mejora del modelo Naive Bayes respecto a la

primera parte, ganandole al modelo Arbol de Decisiones.

Habiendo mencionado los resultados obtenidos en las diferentes pruebas, podemos confirmar
que el modelo Random Forest es el que tiene mejor precision para predecir, por ende,

aplicaremos ese modelo en la data “prueba” a través de la funcién predict().

predicciones = predict(fit.rf, prueba)
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Para observar los resultados crearemos una matriz de confusién utilizando la funcion

confusionMatrix().

matrizCV<-confusionMatrix (predicciones,

Confusion Matrix and Statistics

Reference

prueba$tipo auto)

Prediction Auto Camion Furgon S
Auto 54305 228 1885 5466
Camian Q 210 0 ]
Furgon L] o 1323 104
SV 281 o 81 3859
Overall Statistics
Accuracy : 0.8839
95% CI : (0.8814, 0.8863)
Mo Information Rate : 0.8052
P-value [Acc = MNIR] : « 2.Ze-16
Kappa : 0.3407
Mcnemar's Test P-Value : NA
statistics by Class:
Class: Auto Class: Camion Class: Furgon Class: SUW
sensitivity 0.9985 0.479452 0.40225 0.40927
specificity 0.4239 1. 000000 0.99838 0.99721
Pos Pred Value 0.8775% 1. 000000 0.92712 0.95971
Neg Pred Value 0.9857 0. 996614 0.97026 0.91231
Prevalence 0.8052 0. 006485 0.04870 0.13960
Detection Rate 0. 8040 0.003109 0.01959 0.05713
Detection Prevalence 0.9162 0.003109 0.02113 0.05953
Balanced Accuracy 0.7112 0.739726 0. 70032 0.70324

Figura 22 Resultados de la prediccion

5. Discusion de la Hipotesis
5.1. Formulacion del Problema
¢En qué medida un modelo de analisis predictivo sobre la informacion del abastecimiento y

ventas de neumaticos en la empresa Top Llantas de Trujillo influye en la toma de decisiones

sobre la gestion de suministros?

5.2. Hipotesis
El desarrollo de un modelo de analisis predictivo sobre la informacion de abastecimiento y
ventas de neumaticos en la empresa Top Llantas de Trujillo, permitira tener una mejor toma

de decisiones sobre la gestion de los suministros.
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Variables
VI: Modelo de andlisis predictivo en la empresa Top Llantas.

VD: Mejor toma de decisiones en la gestion de abastecimiento de Ilantas.

Tabla 5 Definicion de variables

) ) ., ) Unidad de | Instrumento de
Variable Dimensidn Indicador . .,
medida Investigacion
. % de precision . )
Vi Precision °dep % precision Hoja de datos
de cada modelo
) ., Grado de | Rango de | Tabla de
VD Satisfaccién ] ., . g ., ) .,
satisfaccion satisfaccion satisfaccion

5.3. Poblacién y muestra
53.1 Poblacion
Empresas dedicadas a la venta de autopartes o accesorios automovilisticos en el departamento

La Libertad.

5.3.2 Muestra

Registro de inventario y ventas del 2018 al 2019 de la empresa Top Llantas que se dedica a

la compra venta de Llantas al publico en general.

5.3.3 Unidad de Analisis

Abastecimiento de los productos.

5.4. Disefo pre experimental pre-test y post-test
> Disefio pre experimental pre-test (T1): corresponde a la evaluacion previa de la
variable independiente al grupo experimental.
> Disefio pre experimental pre-test (T2): corresponde a la evaluacion posterior de la

variable independiente al grupo experimental.
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El disefio de la investigacion presenta un solo grupo, al cual se le aplicé un cuestionario para

la evaluacion del antes y después de la variable independiente. Este se muestra de la siguiente

forma:

Donde:

54.1

G T, XT,

X: Tratamiento de la variable independiente

Tq: Pre test

To: Post test

G: Grupo experimental

Calculo de indicadores de la hipotesis

Tabla 6 Resumen del resultado de los modelos aplicados individualmente

MEDIDA RF SVM AD NB
Precision 88.38 85 83.33 77.28
Error 11.62 15 11.67 22.72
Sensibilidad
Automovil 0.9987 0.9835 0.9981 0.8904
SUV 0.4059 0.3758 0.4165 0.3573
Furgén 0.4077 0.0839 0.3673 0.0890
Camién 0.4795 0.2466 0.4269 0.2466

Basandonos en los resultados de los analisis de los 4 modelos aplicados, podemos decir que

el modelo con mas precisién y que mejor se adecua a nuestra data es Random Forest.
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5.4.2  Analisis Estadistico
- Paso 1: Planteamiento de la hipotesis
Ho— Ti>T2
Hi— T2>Ta
Donde:
Ho es la hipotesis Nula: “El desarrollo de un modelo de andlisis predictivo sobre la
informacion de abastecimiento y ventas de neumaticos en la empresa Top Llantas de
Trujillo, no permitira tener una mejor toma de decisiones sobre la gestion de los
suministros”
H1 es la hipotesis Alternativa: “El desarrollo de un modelo de analisis predictivo sobre
la informacidn de abastecimiento y ventas de neumaticos en la empresa Top Llantas
de Trujillo, permitird tener una mejor toma de decisiones sobre la gestion de los
suministros”
- Paso 2: Nivel de significancia
Si p-valor es menor o igual al 5%, Hi sera aceptado y Ho se rechazara. (o = 0,05)
- Paso 3: Prueba estadistica
Por motivo a que la muestra es menor a 30, la técnica estadistica a utilizar ser t-
student. En el cual encontramos dos momentos un antes y un después, donde el primer
periodo sirve como un testigo para conocer los cambios que existen luego de aplicar

la variable experimental.

63



Paso 4: Calculode T

_ ID 2(Di — D)2 D
D=—,§6= |————,t,. = —
n n—1 &
Vn
Donde:
Te . T estadistico
d : Desviacion estandar
n : Tamano de la muestra
D : Promedio o media aritmética de las diferencias entre los

momentos pre y post

Para hallar T se ha realizado un cuestionario de tal forma poder saber el grado de
satisfaccion de las personas involucradas con el modelo predictivo para la gestion de

abastecimiento luego de su manipulacion con este.

Tabla 7 Tabla de grado de satisfaccion

Rango Grado de Satisfaccion
0-2 Muy insatisfecho
21-4 Insatisfecho
41-6 Neutral
6.1-8 Satisfecho
8.1-10 Muy Satisfecho
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Tabla 8 Indicadores para el grado de satisfaccion

Indicadores Media Pre | Media Post | D
Se puede saber en qué neumaticos 57 8.7 5
conviene hacer una mejor inversion
Se puede conocer los productos del tipo 33 8.7 53
de auto con mayor demanda en mercado
Se puede conocer el tipo de auto que 33 93 5
genere mayor ganancia
Se puede conocer las posibles pérdidas 33 9.3 5
de una inversidn segun su el tipo de auto

Tabla 9 Resultados del T-student

S

5.8 n=4 t=35|9gl=3 | 0=0.05 | j=2.353 P-valor= o=

0.000026 0.33

Donde:
gl: grado de libertad
a: nivel de significancia

j: valor critico

D _58 .
te=35 ~033°
vn 4

Interpretacion:

De acuerdo a lo obtenido, P (0.00026) es menor al nivel de significancia (0.05), de
tal forma que la hipotesis alternativa es aceptada y la hipdtesis nula se rechaza, con
esto se entiende que “El desarrollo de un modelo de analisis predictivo sobre la
informacion de abastecimiento y ventas de neumaticos en la empresa Top Llantas de
Trujillo, permite tener una mejor toma de decisiones sobre la gestion de los

suministros”
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6.

CONCLUSIONES

Se realiz6 la recolecciéon de datos, los cuales eran almacenados en un Excel que
contenia el inventario de los diferentes productos vendidos y las ventas realizadas
diariamente, en dicho Excel se hizo una depuracién, tratamiento y creacion de
variables; quedando un total de 14 columnas con 225148 registros de ventas.

En la limpieza y procesamiento realizamos la depuracion de valores innecesarios o
perdidos (espacios en blancos, valores extrafios, etc.), asignandoles también un tipo
de dato (numeric, factor, date, etc.). Se decidi6 dividir la data en 2 grupos, uno con el
70% que se utilizara para el entrenamiento del modelo, y el segundo con el 30% para
la prueba

Se aplico 4 modelos de aprendizaje supervisado como son: Arbol de decisiones, Naive
Bayes, Random Forest y SVM empleando el lenguaje R. En la validacion hold out se
hizo una evaluacion por cada uno de los modelos, obteniendo a Random Forest con
una precision del 88.38%, seguido de SVM con 85%, Arbol de decisiones con 83.33
% de precision y por ultimo a Naive Bayes 77.28%. Para K-Fold, se realizd la
validacién cruzada (cross validation) donde encontramos a Random Forest con un
88.28% de precision, a SVM con una precision del 85.21%, con un 84.02 % tenemos
a Naive Bayes y, por ultimo, con un 83.42% de precision a Arboles de decisiones. De
esta manera, se concluy6 que Random Forest es el modelo que mejor se acomoda para
la prediccion.

Después de desarrollar y evaluar los cuatro modelos, logramos obtener que el modelo
Random Forest nos da una precision de 88.28% de datos clasificados correctamente,
siendo el modelo que aplicaremos a nuestra data, para analizar la gestion de la venta

de neumaticos.
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7.  RECOMENDACIONES

v Se recomienda definir la misma semilla con la misma longitud para todos los modelos,
ya que de no hacerlo el sistema establecerd una de manera aleatoria para cada modelo
generando variaciones entre los datos.

v Se recomiendo utilizar el lenguaje R ya que es idéneo para realizar estadistica, permite
una facil maniobrabilidad de los datos y de manera precisa. También se destaca que
puede manipular grandes de datos y ejecucion de muchas plataformas, sobre todo que
es gratuito. Ademas, que presenta una gran variedad de paquetes para realizar Machine
Learning ya que tiene implementado una gran cantidad de algoritmos.

v Se recomienda utilizar el paquete dplyr ya que facilita la manipulacién de datos de
manera rapida; y en la presentacion de graficos ggplot y plotly que presentan una

visualizacion con capacidades méas avanzadas.

67



8. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Angeles Gonzales, E. I. (2017). Analitica de negocios en la gestion de ventas de la empresa
Inversiones Generales Fabrizio. Tesis de titulo profesional, Universidad Nobert
Wiener, Facultad de Ingenieria, Lima.

Apolaya Torres, C. H., & Espinosa Diaz, A. (2018). Técnicas de inferencias, prediccion y
mineria de datos. Tesis para titulo profesional, Universidad Peruana de Ciencias
Aplicadas (UPC), Facultad de Ingenieria, Lima. doi:10.19083/tesis/624497

Bahit, E. (2018). Introduccion al lenguaje Python.

Berry, M., Yap, B. W., & Mohamed, A. (2020). Supervised and Unsupervised Learning for
Data Science. Switzerland: Springer.

Bhatia, P. (2019). Data Minig and Data Warehousing: Principles and Practical Techniques.
Cambridge: Cambridge University Press.

Espino Timdn, C. (2017). Andlisis predictivo: técnicas y modelos utilizados y aplicaciones
del mismo - herramientas Open Source que permiten su uso. tesis para el grado de
titulacion, Universitat Oberta de Catalunya, Catalunya. Obtenido de
http://hdl.handle.net/10609/59565

Grandez Marquez, M. A. (2017). Aplicacion de Mineria de datos para determinar patrones
de consumo Futuro en Clientes de una Distribuidora de Suplementos Nutricionales.
Tesis para titulo profesional, Universidad San Ignacio de Loyola (USIL), Facultad de
Ingenieria, Lima. Obtenido de http://repositorio.usil.edu.pe/handle/USIL/2763

Grolemund, G., & Wickham, H. (2017). R for Data Science. O'Reilly.

Hurwitz, J., & Kirsch, D. (2018). Machine Learning.

Jiménez Chura, A. C. (2017). Analisis Predictivo para los Procesos de Admision de la

Universidad Nacional del Altiplano - Puno. Tesis de doctorado, Universidad Nacional

68



del  Altiplano, Ciencias de la Computacion, Puno. Obtenido de
http://repositorio.unap.edu.pe/handle/UNAP/6212

Jiménez, J. U. (2019). Introduccion a R y Rstudio.

Morales Tabares, Z. E. (2016). Modelo Multivariado de Prediccion del Stock de Piezas de
Repuesto para Equipos Medicos. Tesis de doctorado, Universidad de las Ciencias
Informaticas (UCI), Ingenieria y Gestion de Software, La Habana.

Sumiran, K. (2018). An Overview of Data Mining Techniques and Their Application in
Industrial Engineering.

Swamynathan, M. (2017). Mastering Machine Learning with Python in Six Steps. Bangalore:
apress.

Vaibhav, K., & M. L., G. (2018). Predictive Analytics: A Review of Trends and Techniques.
Dehradun.

Valdez Alvarado, A. (2018). INTRODUCCION AL MACHINELEARNING.

69



9. ANEXOS

Anexo 1 — Cuestionario

Preguntas

Muy

Insatisfecho

Insatisfecho

Neutral

Satisfecho

Muy

Satisfecho

Se puede saber en qué
neumaticos conviene hacer

una mejor inversion

Se puede conocer los
productos del tipo de auto con

mayor demanda en mercado

Se puede conocer el tipo de
auto que genere mayor

ganancia

Se puede conocer las posibles
pérdidas de una inversion

segun su el tipo de auto
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