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RESUMEN 

Este trabajo investiga la estimación de ventas de alimento balanceado para 

camarón mediante la combinación del algoritmo K-Means y un modelo de regresión 

lineal múltiple, bajo un enfoque cuantitativo, aplicado, descriptivo y predictivo. El 

estudio se realizó con una base histórica de 7.216 registros y 38 variables 

correspondientes a transacciones comerciales realizadas entre enero de 2025 y mayo de 

2026. El procesamiento se realizó en Python mediante Google Colab, incluyendo 

inspección, limpieza, manejo de valores faltantes y atípicos, conversión de tipos, 

eliminación de variables irrelevantes, codificación One-Hot y estandarización. Se utilizó 

K-Means para realizar el agrupamiento y se evaluó el número óptimo de clústeres 

mediante el método del codo y el coeficiente de silueta, determinándose que la mejor 

configuración fue con dos grupos. Posteriormente, se incluyó la etiqueta Clúster como 

variable explicativa dentro de una regresión lineal múltiple con el fin de estimar Total 

USD. El modelo obtuvo un R² de 0,9883, un error cuadrático medio de 710.081,00 y un 

error absoluto medio de 485,65. Los resultados mostraron que los valores observados y 

estimados coincidieron en un alto grado, aunque se encontraron desviaciones mayores en 

las transacciones negativas o cercanas a cero. Se concluye que la combinación de K-

Means y regresión lineal múltiple permite reconocer patrones transaccionales y generar 

estimaciones útiles para apoyar decisiones relacionadas con inventarios, compras, 

despachos, metas comerciales y recursos financieros, considerando las condiciones 

metodológicas específicas del modelo aplicado. La investigación también comparó sus 

resultados con estudios anteriores sobre segmentación y predicción comercial, 

encontrando coincidencias en la utilidad analítica de estas técnicas aplicadas. 

Palabras clave: estimación de ventas, K-Means, machine learning, regresión lineal 

múltiple, alimento balanceado, sector camaronero.  
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ABSTRACT 

This study investigates the estimation of shrimp feed sales through the 

combination of the K-Means algorithm and a multiple linear regression model, under a 

quantitative, applied, descriptive, and predictive approach. The study was conducted 

using a historical database containing 7,216 records and 38 variables corresponding to 

commercial transactions carried out between January 2025 and May 2026. Data 

processing was performed in Python through Google Colab, including inspection, 

cleaning, handling of missing and outlier values, data type conversion, removal of 

irrelevant variables, One-Hot encoding, and standardization. K-Means was used for 

clustering, and the optimal number of clusters was evaluated using the elbow method and 

the silhouette coefficient, determining that the best configuration consisted of two groups. 

Subsequently, the Cluster label was included as an explanatory variable within a multiple 

linear regression model in order to estimate Total USD. The model obtained an R² of 

0.9883, a mean squared error of 710,081.00, and a mean absolute error of 485.65. The 

results showed a high degree of agreement between observed and estimated values, 

although greater deviations were found in negative transactions or those close to zero. It 

is concluded that the combination of K-Means and multiple linear regression makes it 

possible to identify transactional patterns and generate useful estimates to support 

decisions related to inventories, purchases, dispatches, sales targets, and financial 

resources, considering the specific methodological conditions of the applied model. The 

research also compared its results with previous studies on commercial segmentation and 

prediction, finding similarities in the analytical usefulness of these applied techniques. 

Keywords: sales estimation, K-Means, machine learning, multiple linear 

regression, shrimp feed, shrimp sector. 
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RÉSUMÉ 

Ce travail étudie l’estimation des ventes d’aliments équilibrés pour crevettes par 

la combinaison de l’algorithme K-Means et d’un modèle de régression linéaire multiple, 

selon une approche quantitative, appliquée, descriptive et prédictive. L’étude s’est 

appuyée sur une base historique de 7.216 transactions commerciales et 38 variables entre 

janvier 2025 et mai 2026. Le traitement en Python avec Google Colab comprenait 

l’inspection, le nettoyage, le traitement des valeurs manquantes et atypiques, la 

conversion des types, l’élimination des variables non pertinentes, l’encodage One-Hot et 

la standardisation. K-Means a été utilisé pour le regroupement, tandis que le nombre 

optimal de clusters a été évalué par la méthode du coude et le coefficient de silhouette, la 

meilleure configuration étant de deux groupes. Ensuite, l’étiquette Cluster a été intégrée 

comme variable explicative dans une régression linéaire multiple afin d’estimer Total 

USD. Le modèle a obtenu un R² de 0,9883, une erreur quadratique moyenne de 

710.081,00 et une erreur absolue moyenne de 485,65. Les résultats ont montré une forte 

concordance entre les valeurs observées et estimées, malgré des écarts plus importants 

dans les transactions négatives ou proches de zéro. La combinaison de K-Means et de la 

régression linéaire multiple permet d’identifier des schémas transactionnels et de produire 

des estimations utiles pour les décisions concernant les stocks, les achats, les expéditions, 

les objectifs commerciaux et les ressources financières, selon les conditions 

méthodologiques du modèle. L’étude a comparé ses résultats aux recherches antérieures 

sur la segmentation et la prédiction commerciale, constatant des similitudes dans l’utilité 

analytique de ces techniques. 

Mots-clés: estimation des ventes, K-Means, apprentissage automatique, 

régression linéaire multiple, aliment équilibré, secteur crevetticole.
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1. INTRODUCCIÓN 

La trayectoria del camarón como producto de uso humano se remonta hasta los 

asentamientos de comunidades de época antigua que habitaban en áreas costeras de Asia 

y del Mediterráneo, donde la captura del camarón ya formaba parte de las actividades de 

subsistencia de las comunidades de pesca tradicional. Con el desarrollo de la familia 

Penaeidae fue a través de los tipos de especies que actualmente dominan la acuicultura 

internacional. Fue a partir del siglo XX cuando la aplicabilidad económica de las especies 

mencionadas alcanzó cierta magnitud global, ya que la aparición de las técnicas de 

reproducción en cautividad cambió radicalmente la relación de la humanidad con el 

recurso marino. La ingesta de camarón por parte de las civilizaciones se da desde la 

antigua época en Asia y el Mediterráneo, sin embargo, a partir del siglo XX fue cuando 

se empezó a comercializar debido sobre todo a las técnicas de reproducción en cautividad 

(Stony Brook University, Florida International University, & National Taiwan Ocean 

University., 2016).  La acuicultura del camarón acumuló volúmenes de producción de 

gran cuantía, esto fue incluso hasta mediados de la década de 1980 cuando la 

infraestructura productiva y el acceso a los circuitos de mercados internacionales 

sumándose a los avances en la biología de la reproducción permitieron generar las 

condiciones de desarrollo de una industria global (BM Editores, 2022). 

El cultivo intensivo tuvo como primera referencia al Dr. Motosaku Fujinaga, 

quien en 1933 realizó experimentos de reproducción en cautiverio del Penaeus japonicus 

en Japón, dando lugar al cultivo comercial en 1955, tras más de una década de estudios 

sistemáticos. Después de varias décadas, tuvo lugar la primera reproducción artificial del 

Litopenaeus vannamei en Florida en 1973, a partir de una hembra silvestre de Panamá y, 

tras los resultados positivos obtenidos en estanques y el hallazgo de la ablación unilateral, 
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el cultivo de esta especie comenzó su proceso de expansión hacia Sudamérica y el área 

continental de EE. UU. Según las estadísticas de la FAO, la acuicultura de camarón 

alcanzó las 6.25 millones de toneladas en 2019, de las cuales el L. vannamei contribuyó 

al 87 %, cultivándose en más de 2 millones de hectáreas de estanques de países tropicales, 

siendo el 75 % en Asia y el resto en América Latina (BM Editores, 2022). 

A lo largo de la historia la producción y comercialización de alimentos por parte 

de los humanos ha sido una constante sin embargo el crecimiento exponencial del que ha 

sufrido la población en el último tiempo ha hecho que la acuicultura se especialice cada 

vez más lo que ha provocado que ésta se enfoque hacia la productividad comercial con el 

fin de abastecer los mercados tanto nacionales como internacionales. 

La hechura de la camaronicultura en América Latina se vio favorecida por 

condiciones ambientales muy propicias, por la existencia de zonas costeras estuarinas y 

por la creciente demanda de divisas de economías en vías de desarrollo. La región aglutina 

aproximadamente un tercio de las exportaciones mundiales de camarón, a la cabeza del 

ranking se encuentra Ecuador, seguido por Argentina y Honduras (Lupa, 2025). La 

elaboración del alimento balanceado llegó a ser uno de los costes de explotación más 

altos, pues en algunas de las camaroneras llegaba a alcanzar niveles casi del 60% sobre 

los costes totales, lo que ya desde las primeras etapas dejaba entrever la necesidad del 

desarrollo de una cadena de suministros de insumos nutricionales fuerte y eficiente en la 

región.  

El caso de Ecuador constituye uno de los relatos más únicos de la acuicultura 

global. La industria camaronera ecuatoriana se originó casualmente en 1968 cuando, en 

el archipiélago de Jambelí en el cantón de Santa Rosa, el ascenso de la marea llevó a los 

camarones a los salitrales de los manglares adyacentes, donde quedaron atrapados, 
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crecieron y mostraron ese potencial productivo que quería demostrar el texto de las 

lagunas costeras ecuatorianas (Sustainable Shrimp Partnership [SSP], 2023).  

Durante la década de los 80 se establecieron cerca de 90000 hectáreas destinadas 

a la producción del camarón mientras que para el año 1995 ya existían alrededor de 1800 

hectáreas (Global Seafood Advocate, 2018). Pero es de esto la industria camaronera se 

ubicó como una de las fuentes de exportación más importantes del país por detrás del 

petróleo, para el año 2022 el sector camaronero creció en un 37% en comparación al año 

anterior (REVISTVR, 2025). Para el año 2025 el sector camaronero pasó a ser el principal 

sector exportador del país por delante del petróleo al haber exportado 4254 de dólares 

(Primicias, 2025). 

La producción en expansión exigía cada vez más suministro de alimento 

balanceado de calidad. La investigación de los requerimientos nutricionales de penaeidos 

empezó a partir de 1970 e implicó la creación de una extensa industria de fabricación de 

alimentos que asistió no solo a la nutrición y fisiología del animal, sino también a la 

tecnología de manufactura. La intensificación del cultivo llegó con requerimientos de 

dietas con mayores densidades nutricionales, que eran propias en el momento de 

maximizar el rendimiento que podían garantizarse en las condiciones de alta densidad de 

cultivo, mayor biomasa y uso intensivo de tecnologías de aireación y alimentación 

automática El constante crecimiento de este sector evidenció la necesidad de realizar 

estudios en cuanto a la nutrición que requerían los camarones para favorecer su desarrollo 

(Confirmado, 2026). 

En este marco, las empresas distribuidoras de alimento balanceado para camarón 

se enfrentaron a la necesidad de desarrollar procesos de planificación comercial que 

fueran capaces de prever la demanda con suficiente antelación a las fechas de 
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planificación de la producción, el almacenamiento y la distribución, al tiempo que se lleva 

a cabo el proceso de aprovisionamiento propio del negocio. A partir de la imprevisibilidad 

del ciclo productivo del camarón y de los factores asociados a la densidad de siembra, las 

fases de crecimiento y la recolección a la que se aspira, los sistemas de proyección 

tradicional mediante series históricas simples y los juicios de los expertos comerciales 

resultan insuficientes para alcanzar la complejidad estructural de la realidad de la 

demanda real. Adicionalmente, la relevancia económica que se otorga al sector camarón 

vuelve necesario utilizar, y por tanto, aprovechar todos los datos posibles, junto con 

herramientas estadísticas usadas en ciencias de la computación para, en su conjunto, 

permitir una adecuada toma de decisiones estratégicas ante la incertidumbre que cobra 

protagonismo en el entorno competitivo (Redalyc, 2022). 

A lo largo de los años se ha ido creando diversas técnicas de machine learning esta 

herramienta tuvo sus inicios en América del sur en el siglo 21 gracias sobre todo al acceso 

a la computación (Suyal & Sharma, A review on analysis of K-Means clustering machine 

learning algorithm based on unsupervised learning, 2024). Esta herramienta ha permitido 

a las empresas entrar en información relevante de una gran base de datos con las cuales 

les ha permitido tomar las mejores decisiones que ayuden a optimizar los procesos 

productivos. De acuerdo con Lorente-Leyva et al. (2020) a la hora de predecir los 

resultados los algoritmos de machine learning son más eficientes que los métodos 

tradicionales. En el Ecuador se suele implementar modelos híbridos de machine learning 

con el fin de poder pronosticar las ventas y realizar predicciones financieras (Redalyc, 

2022) 

En Ecuador, la madurez del sector camaronero y la disponibilidad de medios de 

cómputo modernos han propiciado la posibilidad de implementar modelos híbridos de 

machine learning para la gestión comercial de empresas pertenecientes a la cadena de 
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valor del camarón, siendo el proceso mediante el cual se implementan algoritmos 

supervisados para modelar pronósticos de ventas de comercializadoras ecuatorianas de 

camarón y confrontarlas con proyecciones financieras uno de esos caminos de 

investigación novedosos con potencial de transformación para el sector (Redalyc, 2022). 

El siguiente trabajo combina el algoritmo K-Means para la segmentación no 

supervisada de patrones de demanda con un modelo de regresión lineal múltiple 

generalizado al conjunto de transacciones analizadas. Los clústeres que resultan de aplicar 

el algoritmo K-Means se añaden posteriormente al modelo predictivo como una variable 

explicativa más, con el objetivo de representar las diferencias identificadas entre los 

grupos dentro de una única estimación de ventas (Hartomo & Nataliani, 2021). 

2. PROBLEMÁTICA 

La importancia que ha tenido en los últimos años del sector acuícola ha provocado 

que las empresas dedicadas a la comercialización del camarón deban coordinar de manera 

simultánea varios elementos importantes tanto para la producción como para la 

comercialización como pueden ser las ventas, inventarios, abastecimiento, entre otras 

cosas, por lo que todo debe estar bien estimado o medido para no afectar el 

comportamiento de las operaciones 

Una de las dificultades que se suele presentar a la hora de estimar las ventas es la 

variabilidad de ciertos aspectos como el precio la ubicación del cliente la cantidad del 

producto requerido entre otras cosas, así también existen factores biológicos y 

ambientales que pueden alterar la estimación. Gladju et al. (2022), menciona que para 

poder estimar estas variables es necesario el empleo de minería de datos y machine 

learning. 
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En la empresa analizada en este estudio se evidencia la necesidad de implementar 

machine learning ya que existen 7216 transacciones, las cuales se dividen en 38 variables 

relativas a los clientes, productos cantidades, precio, entre otros lo que imposibilita poder 

mantener un control manual adecuado y poder clasificar estas transacciones en grupos 

comunes 

Ante esta problemática el K-Means se presenta como una metodología capaz de 

agrupar a las transacciones comunes y ordenarlas en base a variables como productos 

volúmenes, precios entre otros, Para ello es necesario que el algoritmo cuente con 

variables comparables, así como también con una adecuada codificación y el 

establecimiento de un número determinado de grupos. 

El problema principal es la falta de documentación que ayude a identificar 

patrones y estimar valores comerciales, además la gran cantidad de variables con las que 

se cuenta hace que la revisión manual sea ineficiente, por lo que ante esta situación la 

pregunta de investigación planteada es la siguiente ¿de qué manera la aplicación del 

algoritmo K-Means, junto con un modelo de regresión lineal múltiple, permite agrupar 

las transacciones históricas y estimar el valor de las ventas de una empresa 

comercializadora de alimento balanceado para camarón? 
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3. JUSTIFICACIÓN 

Esta investigación se justifica por la necesidad de realizar una adecuada 

estimación de ventas del balanceado para camarón, ya que este sector es una parte 

importante de la cadena productiva de la acuicultura. Durante el año 2025 la exportación 

de camarón se convirtió en la actividad más importante dentro del país por encima del 

petróleo, lo que evidencia la importancia que tiene este sector en la economía ecuatoriana 

(Primicias, 2025). 

Además, la elección de K-Means en esta investigación se justifica por su 

capacidad para clasificar observaciones similares, ya sea en base a variables como 

volumen, precio, descuento, producto, fecha, lugar y tipo de operación, así también la 

elección de la regresión lineal múltiple se justifica por la necesidad de estimar cada 

variable y determinar la dirección que esta toma en el futuro (James, 2023) 

La justificación desde el punto de vista metodológico por el tratamiento dado a 

los datos previos a la ejecución del modelo ya que en ciertas empresas pueden existir 

campos vacíos de las variables o valores atípicos los cuales deben ser tratados de manera 

especial por ello para el presente estudio se realizó una limpieza de los datos para 

posteriormente ser seleccionados y codificados antes de aplicar la metodología -Means y 

regresión lineal múltiple. 

En cuanto a la justificación práctica esta investigación permite a los gerentes de 

las empresas poder tomar decisiones en cuanto a la organizar inventarios, establecer 

objetivos, coordinar diferentes áreas de la empresa, establecer indicadores entre otras 

cosas que conlleven a un mejor funcionamiento de la parte operativa de la empresa. 
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Desde lo académico la presente investigación vincula técnicas supervisadas y no 

supervisadas a un problema empresarial en el Ecuador permitiendo comprender como el 

tratamiento de los datos influyen en la capacidad de obtener datos fiables, así también el 

presente estudio dota de la capacidad de análisis predictivo con el cual tomar las mejores 

decisiones en el ámbito empresarial. 

 

4. ALCANCE 

El presente trabajo de titulación con el título de “Estimación de ventas mediante 

un algoritmo de k means para la predicción basados en machine learning.” tiene como 

objetivo analizar el comportamiento histórico de las ventas en el sector acuícola mediante 

el uso de técnicas de aprendizaje automático. La investigación se enfoca en la 

identificación de patrones y agrupaciones presentes en los datos comerciales, utilizando 

el algoritmo K-means como herramienta de segmentación, con la finalidad de generar 

estimaciones de ventas que contribuyan a mejorar la planificación comercial y la toma de 

decisiones empresariales. 

Esta investigación está dirigida principalmente a tres grupos de interés. Por un 

lado, los responsables de la gestión comercial y de ventas quienes podrán utilizar los 

resultados obtenidos para identificar patrones de comportamiento en las ventas, mejorar 

la planificación de la demanda y establecer estrategias comerciales basadas en el análisis 

de datos. 

Por otro lado, los responsables de la planificación y gestión de la producción 

podrán utilizar las estimaciones generadas para anticipar posibles variaciones en la 
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demanda, optimizar la planificación de los recursos y reducir los riesgos asociados con la 

sobreproducción o la insuficiencia de inventarios. 

Finalmente, los directivos y responsables de la toma de decisiones en empresas 

del sector acuícola podrán contar con información basada en técnicas de Machine 

Learning que les permita evaluar de manera más precisa el comportamiento esperado de 

las ventas y respaldar sus decisiones estratégicas mediante información cuantitativa y 

patrones identificados a partir de datos históricos.  
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5. OBJETIVOS 

5.1.  Objetivo General  

Analizar la estimación de ventas de alimento balanceado para camarón mediante 

un algoritmo de K-Means para la predicción, basados en Machine Learning. 

5.2.  Objetivos Específicos  

●Indagar en la literatura existente sobre las tendencias de venta dentro del sector 

acuícola, así como los distintos enfoques de Machine Learning aplicables a este tipo de 

análisis. 

● Utilizar modelos fundamentados en técnicas de Machine Learning para 

procesar y analizar la información histórica de ventas de una empresa dedicada a la 

comercialización de balanceado para camarón. 

● Contrastar los resultados alcanzados frente a investigaciones anteriores que 

hayan aplicado metodologías afines de segmentación y estimación de ventas. 
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6. MARCO TEÓRICO  

6.1. Inteligencia Artificial 

En los últimos años la inteligencia artificial (IA) ha mantenido un crecimiento 

exponencial, de acuerdo con Russell y Norvig (2021) la IA es una parte de la informática 

dedicada a la automatización, razonamiento y el aprendizaje en continuo, con estas 

herramientas las empresas han podido procesar la información de manera automática y 

veloz y tomar decisiones estratégicas en base a la información procesada. 

La IA se ha desarrollado en base computacionales que superan las facultades 

cognitivas humanas, estos modelos son capaces de procesar una gran cantidad de datos, 

determinar patrones y poder realizar predicciones o recomendaciones avanzadas, la 

inteligencia artificial en los últimos años ha sido empleada en diferentes sectores como la 

salud, las finanzas, la logística, así como también en procesos de producción y 

comercialización (Sarker, 2021). 

6.1.1. Inteligencia Artificial en el Sector Acuícola 

El sector acuícola ha sido 1 de los pioneros en emplear la inteligencia artificial 

debido a su gran crecimiento en los últimos años, de acuerdo con Russell y Norvig (2021) 

herramientas como computed vision, machine learning o predictive modeling que están 

basadas en inteligencia artificial, han permitido que el sector acuícola mejora su eficiencia 

y productividad, ya que les ha permitido mantener un control eficiente sobre las posibles 

enfermedades así como también mantener una adecuada gestión medioambiental y 

optimizar los procesos productivos  

Dentro del sector de la venta de balanceados de acuícolas la inteligencia artificial 

dota a las empresas de una cierta ventaja competitiva ya que les permite predecir la 
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demanda futura, segmentar a los clientes, realizar proyecciones de ventas entre otras 

cosas. Rabia et al. (2024) establece que nuevas tecnologías basadas en inteligencia 

artificial han sido implementadas en grandes y pequeñas granjas acuícolas con el fin de 

incrementar su productividad 

6.1.2. Machine Learning 

El machine learning es una parte de la inteligencia artificial, el cual es capaz 

aprender en base a lo ya experimentado. Con respecto a esto Sarker (2021) menciona que 

el machine learning busca realizar predicciones en base a datos no observados y de esta 

manera poder tomar las mejores decisiones 

El proceso de aprendizaje se basa en la entrada y salida de información con la cual 

el algoritmo ajusta los parámetros para reducir los errores de predicción. Para ello, cambia 

ciertos valores internos con el objetivo de precisar mejor los resultados. La calidad del 

machine learning depende de los datos disponibles y de la calidad que estos posean 

(Russell y Norvig, 2021). 

Figura 1 

Relación entre inteligencia artificial y aprendizaje automático 
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Elaboración propia con base en Russell y Norvig (2021) y James et al. (2023). 

6.1.3. Machine Learning en Acuicultura y Sector Camaronero 

La implementación del marching learning en la acuicultura se ha expandido en los 

últimos años debido sobre todo a la gran expansión que ha tenido este sector. Aung et al. 

(2025), menciona tras su análisis que las inteligencias artificiales más implementadas en 

el sector de la acuicultura han sido el aprendizaje automático supervisado y los sistemas 

de visión artificial con las cuales se hacen predicciones acerca de la calidad del agua, el 

tipo de enfermedades, entre otras ventajas más como la optimización de estrategias de 

alimentación. 

La implementación del margin learning dentro de las empresas dedicadas a la 

comercialización de balanceado para camarón ayuda a que estas puedan comprender el 

comportamiento de los clientes y de esta manera poder proyectar el volumen de ventas 

así como también las dinámicas del ciclo productivo del camarón. Los productores 

camaroneros adquieren alimentos en base a las etapas de crecimiento y expectativas de 
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cosecha por lo que la realización de proyecciones mediante algoritmos de machine 

learning se hace indispensable (Aung, Abdul Razak, & Rahiman Bin Md Nor, 2025). 

6.1.4. Modelos Supervisados de Machine Learning 

Los modelos supervisados son una de las categorías básicas que engloba el 

machine learning y que se distingue por aprender a partir de un conjunto de datos 

etiquetado, es decir, un conjunto en el que, para cada observación de entrada, existe a su 

vez una variable de salida conocida. Tal y como definen Sathya y Abraham (2013), el 

aprendizaje supervisado es aquel en el que recibe pares de entrada y salida en el transcurso 

del entrenamiento con la finalidad de adquirir una función de mapeo que vincule las 

variables predictoras con la variable objetivo, tal que pueda generalizar dicha relación 

ante nuevas observaciones no conocidas. Los datos de entrada (features) con los datos de 

etiqueta (labels) son aportados a la vez al modelo durante la fase de aprendizaje. 

Aplicaciones de Modelos Supervisados en Estimación de Ventas 

A lo largo de los últimos años se han realizado varios estudios en relación a la 

estimación de ventas. Malik et al. (2024), establece que los modelos de aprendizaje 

automático que son supervisados son más eficientes que aquellos modelos empleados 

tradicionalmente, ya que el aprendizaje automático analiza de manera simultánea varios 

elementos y es capaz también de reconocer patrones que son complejos de complejos de 

determinar, además menciona que para conocer la efectividad del modelo es necesario 

tomar en cuenta medidas como R², RMSE y MAE ya que estas permiten comprar los 

resultados. 

En el contexto sudamericano también ha habido investigaciones relacionadas con 

esta temática, donde Lorente-Leyva et al. (2020) en un estudio realizado en el sector textil, 

manifiesta que el machine learning supera en precisión y rendimiento a los modelos 



 

16 

 

tradicionales. Estos resultados evidencian la importancia de implementar modelos 

supervisados dentro de las empresas en comparación a modelos tradicionales que son 

deficientes. 

Evaluación de Modelos Supervisados para la predicción  

Para evaluar las predicciones de un modelo es necesario emplear métricas 

estadísticas con la cual comparar los resultados obtenidos con aquellos que son reales, en 

dónde R² manifiesta que también es explicado los datos por parte del modelo, mientras 

que el el RMSE muestra el nivel de error que éste ha tenido, finalmente él MAE indica la 

cantidad de veces de un modelo se equivoca en promedio, estas métricas no siempre son 

las mismas ya que deben ser escogidas el problema que se requiere analizar y de la 

importancia que se le dé a los errores en la toma de decisiones. 

Modelos No Supervisados de Machine Learning 

Los modelos no supervisados constituyen la segunda de las grandes categorías del 

machine learning y se diferencian de los supervisados en que trabaja sobre datos no 

etiquetados, es decir, sobre conjuntos que no tienen una variable de salida predefinida. 

Según Suyal y Sharma (2024), establece que en este aprendizaje la salida de información 

se realiza en base a búsqueda de similitudes, además mencionan que este tipo de modelos 

son útiles cuando no se disponen de datos históricos etiquetados. 

6.1.5. Clustering  

El clustering es una de las técnicas más empleadas cuando se tiene datos 

comerciales y científicos el principio básico de este es agrupar datos semejantes entre si 

en un cluster (Suyal & Sharma, 2024). Dentro de las empresas dedicadas de la 

distribución de alimento del balanceado el clustering les permite segmentar a los clientes 
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en base a patrones de compra parecidos, además les permite determinar estacionalidades 

de la demanda, entre otras clasificaciones con las cuales poder hacer proyecciones en base 

a las particularidades de cada cluster  (Aulia, Priatna, & Yasir, 2024). 

6.1.6. Modelos No Supervisados en el Sector Acuícola 

Los métodos no supervisados dentro del sector de la acuicultura han sido 

ampliamente estudiados por varios autores, entre ellos Islam et al. (2024), quienes 

proponen la implementación IoT y machine learning para el control de granjas 

camaroneras en Bangladesh, así como también para predecir condiciones ambientales 

desfavorables sin la etiqueta de los datos. Su estudio demostró que la implementación de 

estas técnicas tiene una alta capacidad de detección de patrones con las cuales se puede 

tomar las mejores decisiones y formular estrategias de alerta y prevención. 

6.1.7. Algoritmo K-Means 

El K-Means es uno de los métodos de agrupamiento más empleados debido a su 

eficiencia y versatilidad en diferentes áreas. Suyal y Sharma (2024) mencionan que este 

método es un algoritmo basado en el aprendizaje no supervisado, en donde los datos son 

agrupados en cluster en base a características similares, y aquellos datos que no mantienen 

similitud son distribuidos en diferentes clusters lo que garantiza la reproductividad del 

resultado final. 

6.1.8. Fundamento Matemático del K-Means 

De forma precisa, el método K-Means se define como una técnica que busca una 

división C = {C1, C2, …, Ck} del conjunto de datos X en k grupos disjuntos de datos que 

minimice su función objetivo: la inercia o la suma de los cuadrados intra-cluster (Within-

Cluster Sum of Squares, WCSS). Esta última se define como la suma de las distancias 



 

18 

 

euclidianas al cuadrado entre cada uno de los puntos xi y el centroide mui del cluster 

asignado. La minimización de esta función asegura que los grupos encontrados sean 

homogéneos dentro de los mismos, heterogéneos entre ellos, es decir, que los puntos 

dentro de un mismo grupo sean lo más parecidos entre sí y, en cambio, lo más diferentes 

posible respecto de los puntos de otros grupos (Suyal & Sharma, 2024). 

6.1.9. Determinación del Número Óptimo de Clusters 

Establecer el numero k de clusters es fundamental antes de implementar el 

algoritmo K-Means, al no haber un valor oprimo, el método del codo es uno de los mas 

empleados para determinar este valor, para ello es necesario graficar primeramente todos 

lo valores de WCSS y seleccionar el punto de inflexión donde la reducción de inercia por 

la entrada de un nuevo cluster se vuelve marginal. 

6.1.10. Índice de Silueta (Silhouette Score) 

Rousseeuw (1987) propuso el índice de silueta como una medida interna destinada 

a examinar simultáneamente la cohesión y la separación de los grupos obtenidos mediante 

un algoritmo de agrupamiento. 

Para cada observación i, el índice de silueta se obtiene mediante la siguiente 

expresión matemática: 

𝑠(𝑖) = [𝑏(𝑖) − 𝑎(𝑖)]/𝑚𝑎𝑥𝑎(𝑖), 𝑏(𝑖) 

El término a(i) corresponde a la distancia media entre la observación y los demás 

elementos pertenecientes a su propio clúster. El término b(i) representa la menor distancia 

media entre dicha observación y los elementos de cualquier clúster diferente. La 

puntuación general de una partición se calcula mediante el promedio de los valores 

individuales obtenidos para todas las observaciones analizadas (Rousseeuw, 1987). 
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Los resultados asociados al índice se encuentran dentro del intervalo comprendido 

entre −1 y 1. Los valores cercanos a 1 muestran agrupaciones compactas entre las 

observaciones analizadas y claramente separadas de los grupos próximos. Las 

puntuaciones que se hallan cercanas a 0 muestran observaciones situadas en límites poco 

definidos entre dos agrupaciones. Los valores negativos indican que una observación 

presenta una menor distancia promedio respecto de una agrupación diferente de aquella 

a la que fue asignada. 

El índice de silueta ha de ser comparado entre las soluciones que se obtienen con 

las mismas variables, escalas, distancias y procedimientos de preprocesamiento 

aplicados. No existe un umbral universal que determine por sí mismo la validez sustantiva 

de una segmentación, porque la estructura de los datos condiciona el valor alcanzado. Su 

aplicación tampoco reemplaza la interpretación conceptual de los grupos ni la revisión de 

tamaños reducidos, valores atípicos o agrupaciones carentes de utilidad práctica (Scikit-

learn developers, 2026b). 

La selección del número de clústeres puede apoyarse en la solución que presente 

el mayor promedio de silueta entre varios valores admisibles de k. Esta comparación debe 

complementarse con el método del codo, la estabilidad de las asignaciones y la 

interpretación de los perfiles obtenidos. Una decisión sustentada en varios criterios 

disminuye el riesgo de escoger agrupaciones matemáticamente compactas que carezcan 

de significado dentro del dominio analizado. 

Figura 2 

Distancias empleadas para calcular el índice de silueta 
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Elaboración propia con base en Rousseeuw (1987). 

6.1.11. K-Means en la Estimación de Ventas y el Sector Productivo 

En la literatura científica reciente queda por validar a través de la validación 

empírica la combinación del K-Means con modelos de regresión para estimación de 

ventas. Sutara et al. (2024), en un artículo publicado en el International Journal of 

Information Technology and Computer Science Applications, aplicaron el algoritmo K-

Means segmentación de clientes de acuerdo con la frecuencia de compra y el valor total 

de las transacciones, encontrando tres segmentos diferentes, con un coeficiente de silueta 

de 0,7913. Posteriormente aplicaron regresión lineal simple sobre cada uno de los 

segmentos, encontrando un coeficiente de determinación R² de 0.6910 para poder 

predecir las ventas, un resultado que demuestra que el modelo híbrido tiene potencial para 

encontrar estructuras latentes en los datos de transacciones comerciales, y mejorar la 

capacidad predictiva de los modelos de regresión que lo siguen. 
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En lo que respecta a la fundamentación metodológica, Hartomo y Nataliani 

(2021), en su trabajo de la banca de datos PMC, idearon un modelo que predecía 

utilizando el K-Means junto con algoritmos de series de tiempo para cada uno de los 

clusters, donde se probó, con datos empíricos, que el modelo híbrido se comportaba de 

forma significativamente superior al modelo de pronóstico, que no realiza la 

segmentación de forma previa. El hallazgo de estos autores da cobertura al uso del K-

Means para hacer una primera etapa en el desarrollo de modelos predictivos de ventas, en 

el sentido de que cada segmento pueda ser modelado utilizando la técnica supervisada 

más adecuada en función de los patrones de comportamiento que tenga definido el 

segmento. 

De cara al caso de una empresa comercializadora de alimento balanceado para 

camarón, la técnica del K-Means permite segmentar el histórico de ventas en función de 

variables como el volumen mensual vendido, la frecuencia de pedidos por cliente, la etapa 

del ciclo productivo del camarón, la zona geográfica de las granjas atendidas por las 

empresas y el tipo de producto adquirido por la clientela. Al hacerlo, se pueden identificar 

patrones de demanda diferenciados que podrían no detectarse en la visión agregada y, a 

partir de la segmentación obtenida, incorporar la pertenencia a cada clúster como 

información adicional dentro de un modelo general de regresión aplicado al conjunto de 

observaciones (Aulia, Priatna, & Yasir, 2024). 

6.1.12. Modelos de Regresión en Machine Learning 

La regresión es la familia de modelos de machine learning en modalidad 

supervisada cuyo objetivo es predecir el valor de una variable continua, el valor de una 

variable dependiente determinado a partir de un conjunto de variables predictoras. A 

diferencia de los modelos de clasificación, cuyo objetivo es asignar observaciones a una 
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categoría discreta, los modelos de regresión proporcionan estimaciones en términos 

numéricos que permiten cuantificar la magnitud de la variable a predecir, por lo que se 

convierten en herramientas especialmente adecuadas para la predicción de las ventas, 

ingresos, demanda u otros indicadores económicos expresados en términos continuos. La 

flexibilidad de los modelos de regresión permite incluir desde relaciones lineales sencillas 

hasta interacciones no lineales complejas entre las variables, en función del algoritmo 

usado (Sarker, 2021). 

6.1.13. Regresión Lineal 

La regresión lineal es el modelo de regresión por excelencia y es el fundamento 

conceptual sobre el cual las aproximaciones más complejas encuentran soporte; este 

modelo en concreto establece la relación lineal entre los predictores y la respuesta, y está 

descrito por una función afín cuyos coeficientes son estimados mediante el método de 

mínimos cuadrados ordinarios (OLS) (Ordinary Least Squares). La regresión lineal 

simple tiene en cuenta un único predictor y la regresión lineal múltiple extiende tal 

modelo a múltiples predictores simultáneamente, permitiendo la consideración de la 

influencia conjunta de varios predictores explicativos con respecto a la variable de interés 

(Sathya & Abraham, 2013).  

La aplicabilidad de la regresión lineal a la estimación de ventas se encuentra 

ampliamente documentada en la literatura científica. Sutara et al. (2024) indicaron un 

coeficiente de determinación R² de 0.6910 al aplicar regresión lineal simple a datos de 

ventas transaccionales, lo cual refleja una capacidad predictiva adecuada para apoyar la 

toma de decisiones y ajustar las estimaciones de ingresos esperados. Estos autores 

determinan que la regresión lineal simple aplicada después de la segmentación mediante 
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K-Means, sobre subgrupos de datos con mayor homogeneidad interna, presenta un mayor 

potencial para representar el comportamiento de compra. 

6.1.14. Modelos de Regresión Avanzados 

Más allá de aplicar la técnica de regresión lineal, la literatura científica actual 

también ha explorado modelos de regresión más complejos para la previsión de ventas. 

En un contexto empírico publicado en Springer, los autores de Olaitan et al. (2024) 

encontraron que el modelo XGBoost fue superior a todos los algoritmos de predicción 

probados, seguido muy de cerca de la regresión lineal mediante un procedimiento de 

evaluación con MAE, RMSE y R². Este resultado es indicativo de que los modelos de 

ensamble pueden aportar conclusiones más satisfactorias cuando se trabaja con datos 

complejos y heterogéneos, pero la regresión lineal es competitiva bajo la condicional de 

que previamente hayan segmentado los datos a fin de minimizar su variabilidad interna. 

La investigación de Malik et al. (2024) en el sector del retail muestra que los 

modelos supervisados de machine learning, que incluyen la regresión lineal y la regresión 

con bosques aleatorios (Random Forest Regression), presentan una mayor capacidad para 

capturar la complejidad dinámica de las predicciones de ventas que los métodos 

tradicionales de series de tiempo, como el modelo ARIMA. De hecho, los autores de 

Malik et al. (2024) concluyeron que la regresión lineal tiene una solidez estadística que 

es superior al modelo de series de tiempo, en el caso de que la intención del modelo 

objetivo sea mostrar la complejidad de la base de datos de ventas de entornos con 

variables que son contextualmente confusas. 

6.1.15. Modelo Híbrido K-Means y Regresión 

El modelo que se obtiene de la hibridación de K-Means como etapa de 

segmentación no supervisada con modelos de regresión como etapa predictiva 
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supervisada representa un marco metodológico sólidamente respaldado por la literatura 

especializada. Por medio de un estudio publicado en PMC, Hartomo y Nataliani (2021) 

demostraron que la combinación de algoritmos de clustering con modelos de pronóstico 

específicos por grupo produce predicciones más precisas y estables que los modelos 

globales aplicados sobre el conjunto global de datos sin segmentar. El principio en el que 

se basa la obtención de este modelo híbrido es que al reducir la heterogeneidad interna de 

los datos por medio del clustering previo, los modelos de regresión son capaces de 

describir con mayor fidelidad las relaciones entre las variables predictoras y la variable 

de respuesta para cada grupo diferencial. 

Este planteamiento se encuentra en sintonía con el que desarrollaron Majeed et al. 

(2025), que reflejan que los marcos de arquitectura híbrida que combinan en primera 

instancia clustering no supervisado seguido de modelos supervisados específicos por 

cluster permiten lograr mejoras sistemáticas en la precisión gracias a las distintas 

aproximaciones que no segmentan. En el caso cambiante de la predicción de ventas de 

balanceados para camarón, en el que la heterogeneidad de los patrones de la demanda 

entre los distintos tipos de clientes y las diferentes zonas geográficas y fases del ciclo 

productivo requieren de una segmentación previa con K-Means especialmente adecuada 

y metodológicamente justificada. 

Específicamente para la compañía estudiada, el modelo híbrido K-Means y 

regresión propone segmentar el histórico de venta en grupos con patrones de la demanda 

internamente suficientemente similares y externamente suficientemente diferentes, sobre 

los que se aplican las ecuaciones de regresión ajustadas a la naturaleza del segmento. El 

resultado que se genera es un sistema de predicción de la venta que aprovecha las 

potencialidades del aprendizaje no supervisado para estructurar los datos, y del 

aprendizaje supervisado para contribuir a la generación de predicciones cuantitativas más 
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que satisfactorias y que superan a los modelos aproximativos muy específicos de la 

historia de las ventas o las aproximaciones basadas en el juicio experto del grupo 

comercial (Aulia, Priatna, & Yasir, 2024; Hartomo & Nataliani, 2021). 

6.2. Ecuaciones Matemáticas del Modelo K-Means 

La formalización del algoritmo K-Means desde una perspectiva matemática 

constituyen un de los pilares principales para conocer su funcionamiento y valorar su uso 

en la segmentación de los datos comerciales. La función objetivo del algoritmo K-Means, 

que se denomina inercia o suma de cuadrados intra-cluster (Within-Cluster Sum of 

Squares, WCSS), tiene la siguiente expresión: se trata de una función que expresa la 

dispersión total de las observaciones respecto de los centroides de cada uno de los grupos 

obtenidos mediante este algoritmo de clustering y cuya minimización va a permitir la 

consolidación de la cohesión interna de cada uno de los grupos resultantes (Suyal & 

Sharma, A review on analysis of K-Means clustering machine learning algorithm based 

on unsupervised learning, 2024): 

𝑾𝑪𝑺𝑺 =  ∑ ∑ ||𝒙ᵢ −  𝝁ₖ||𝟐² 

Donde cada xᵢ corresponde a cada observación que contiene el conjunto de datos, 

μₖ es el centroide del cluster k al que corresponde la observación específica xᵢ, y ||·|| denota 

la norma euclidiana. La sumatoria exterior va recogiendo los grupos k que hemos 

definido, al paso que la sumatoria interior recoge la suma de las distancias cuadráticas 

entre cada punto que pertenece a dicho cluster y a su centroide. De este modo, la 

minimización de la función se asegura que los grupos que obtenemos son homogéneos 

entre sí y heterogéneos entre grupos diferentes (Sarker I. H., 2021). 
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La fase de asignación del algoritmo, y la cual constituirá el primer paso de cada 

paso iterativo de dicho algoritmo, se encuentra formalizada mediante la siguiente 

expresión, en donde cada observación recibirá la asignación de cluster que sea la que 

implique la minimización de la distancia euclidiana a la observación xᵢ, garantizando que 

cada punto xᵢ pertenezca solo al cluster responsable de producir la distancia al centroide 

más corto en el espacio de características: 

𝑪(𝒙ᵢ)  =  𝒂𝒓𝒈𝒎𝒊𝒏ₖ ||𝒙ᵢ −  𝝁ₖ||𝟐² 

La fase de actualización de los centroides, que constituye el segundo paso de cada 

iteración, se expresa mediante el cálculo de la media aritmética de todas las observaciones 

asignadas a cada cluster en la iteración precedente, actualizando la posición del centroide 

con base en la composición actual del grupo: 

μ𝑘
(𝑡+1)

=
1

|𝐶𝑘
(𝑡)

|
∑ 𝑥𝑖

𝑥𝑖∈𝐶𝑘
(𝑡)

 

Donde |Cₖ| corresponde al número de observaciones asignadas al cluster k en esta 

iteración, y la sumatoria abarca todas las observaciones xᵢ que pertenecen al cluster. El 

proceso iterativo entre la fase de asignación y la fase de actualización se repite hasta que 

se logre la convergencia, condición que se da cuando no ha cambiado ninguna 

observación de cluster entre iteraciones sucesivas, condición que garantiza que se ha 

llegado a un mínimo local de la función WCSS (Suyal & Sharma, A review on analysis 

of K-Means clustering machine learning algorithm based on unsupervised learning, 

2024).  
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6.3. Ecuación de Regresión Lineal Múltiple 

La regresión lineal, tanto en su forma simple como en la múltiple, tiene como base 

una ecuación algebraica que formaliza la relación funcional entre el conjunto de variables 

predictoras y la variable de respuesta. La forma general de la ecuación de regresión lineal 

múltiple, empleada para la estimación de ventas a partir de una condición de múltiples 

variables explicativas del ciclo productivo camaronero, se describe como sigue (Sathya 

& Abraham, 2013): 

ŷ =  𝜷𝟎 +  𝜷𝟏𝒙𝟏 + 𝜷𝟐𝒙𝟐 + … +  𝜷ₙ𝒙ₙ +  𝜺 

n donde ŷ representa el valor pronosticado de la variable dependiente (volumen 

de ventas de alimento balanceado); β₀ corresponde al término intercepto u ordenada del 

modelo; β₁, β₂, …, βₙ son los coeficientes de regresión simple, que expresan el efecto 

marginal de cada una de las variables predictivas x₁, x₂, …, xₙ sobre la variable de 

respuesta, considerando las demás variables explicativas del modelo como constantes, y 

ε equivale al término de error aleatorio (debido a otras variables que no aparecen en el 

modelo y cuya variabilidad es explicada por las mismas) (Malik, Khan, Abid, & Aslam, 

2024).  

Los coeficientes β han sido estimados por el método de mínimos cuadrados 

ordinarios (OLS o Ordinary Least Squares), que procura obtener aquella mínima suma de 

cuadrados de los residuos entre los valores predichos y los valores de la variable 

dependiente observada o medida, la cual puede ser expresada como: min ∑(yᵢ − ŷᵢ)² 

(Sarker I. H., 2021).  
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6.3.1. Coeficiente de Determinación (R²) 

Chicco et al. (2021) definen el coeficiente de determinación como una medida 

relativa del ajuste alcanzado por un modelo de regresión respecto de la variabilidad total 

observada en la variable de respuesta. Este indicador compara los errores residuales del 

modelo con las desviaciones que presentan los valores observados respecto de su media 

aritmética. Por esta razón, su lectura expresa cuánto mejora la regresión frente a una 

predicción de referencia que asignaría la media a todas las observaciones. 

El coeficiente de determinación se calcula mediante la siguiente expresión 

matemática: 

𝑅2 = 1 −
∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2

∑(𝑦𝑖 − 𝑦̅)2
 

En esta expresión, yᵢ representa el valor observado de la variable dependiente, 

mientras ŷᵢ corresponde al valor estimado por el modelo para la misma observación. El 

término ȳ representa la media de los valores observados dentro del conjunto utilizado 

para evaluar la regresión. El numerador cuantifica la suma de cuadrados de los residuos, 

mientras el denominador representa la suma total de cuadrados respecto de la media 

observada (Montgomery et al., 2021). 

Un valor de R² igual a 1 representa una coincidencia perfecta entre los valores 

observados y las estimaciones producidas por el modelo. Un valor igual a 0 indica que la 

regresión no mejora la predicción basada exclusivamente en la media de la variable 

dependiente. Cuando el cálculo se realiza sobre datos de prueba, el indicador también 

puede adoptar valores negativos si las predicciones resultan menos precisas que aquella 

referencia básica (James et al., 2023). 
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La interpretación del coeficiente requiere una revisión conjunta con métricas 

expresadas en unidades del problema, como el error absoluto medio y el error cuadrático 

medio. Un valor elevado no demuestra causalidad, estabilidad temporal, ausencia de 

sesgos ni cumplimiento de los supuestos asociados con la regresión lineal. También puede 

aparecer una puntuación artificialmente alta cuando alguna variable predictora contiene 

información derivada de la respuesta o cuando los datos de prueba participan durante el 

ajuste del modelo (Chicco et al., 2021). 

Figura 3 

Representación conceptual del coeficiente de determinación 

 

Elaboración propia con base en Chicco et al. (2021) y Montgomery et al. (2021). Los 

valores representados son ilustrativos. 
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6.4. Validación Cruzada (Cross-Validation) 

La validación cruzada (cross-validation) es una técnica de evaluación estadística 

del rendimiento de los modelos de machine learning, que intenta corregir el principal 

inconveniente de la partición simple entre el conjunto de entrenamiento y el conjunto de 

prueba, que es la alta variabilidad del error estimado en función de cómo se haga la 

partición concreta sobre los datos. Para Arlot y Celisse (2010) la validación cruzada es un 

procedimiento de remuestreo que sistemáticamente divide el conjunto de datos del cual 

se dispone en cubatorias. Consiste en ajustar el modelo sobre una porción de los datos y 

evalúa su rendimiento predictivo para la porción restante, repitiendo el procedimiento 

rotativamente hasta que se ha entrenado y evaluado sobre todas las observaciones y, de 

esta manera, poder obtener una estimación robusta e imparcial del error de generalización 

del modelo. 

La variante más utilizada es la validación cruzada (k-fold cross-validation), en la 

que una instancia de k pliegos (k-folds) con un tamaño aproximadamente igual divide el 

conjunto de datos. En cada iteración del procedimiento k−1 pliegos se utilizan para 

entrenar el modelo mientras que el siguiente se reserva para la evaluación. Este 

procedimiento se repite un total de k veces, de manera que cada pliegue actúa exactamente 

una vez como conjunto de evaluación. La estimación del error de generalización final se 

obtiene como la media aritmética de los k errores individuales calculados durante las 

distintas iteraciones, lo que permite una estimación más estable y menos sensible a una 

partición específica de los datos que la obtenida mediante una única división entre 

entrenamiento y prueba. Los valores de k más utilizados en la literatura son k = 5 y k = 

10, lo que permite un buen compromiso entre el sesgo y la varianza del estimador del 

error (Sarker I. H., 2021). 
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6.5. Métricas de Error en Modelos de Regresión (MSE y MAE). 

El error cuadrático medio (Mean Squared Error, MSE) cuantifica el promedio de 

los residuos elevados al cuadrado dentro del conjunto utilizado para evaluar el modelo. 

Esta operación concede mayor peso a las diferencias amplias y produce un resultado 

expresado en unidades cuadradas de la variable dependiente. Su formulación matemática 

corresponde a MSE = (1/n)Σ(yᵢ − ŷᵢ)², donde n representa el número de observaciones 

evaluadas. (Malik, Khan, Abid, & Aslam, 2024). 

El error absoluto medio (Mean Absolute Error, MAE) calcula el promedio de las 

magnitudes absolutas de las diferencias entre los valores observados y los valores 

estimados. La fórmula que representa el MAE es MAE = (1/n)Σ|yᵢ − ŷᵢ| y conserva las 

mismas unidades que la variable dependiente. La lectura conjunta del MSE, el MAE y el 

coeficiente de determinación ofrece una evaluación más completa del comportamiento 

predictivo, porque cada indicador representa una propiedad distinta del error (Chicco et 

al., 2021). (Olaitan, Adeniyi, & Onifade, 2024). 

6.6. Preprocesamiento y Normalización de Datos 

El preprocesamiento de datos constituye una etapa metodológica de carácter 

previo al entrenamiento de cualquier modelo de machine learning y representa, en la 

práctica, una de las fases que mayor impacto tiene sobre la calidad y la fiabilidad de los 

resultados obtenidos. La literatura especializada en ciencia de datos establece de forma 

consistente que la calidad del dato de entrada condiciona de manera directa y proporcional 

la calidad del modelo resultante, principio que en el ámbito anglosajón se sintetiza bajo 

la expresión garbage in, garbage out, y que adquiere especial relevancia cuando los datos 

de entrenamiento provienen de registros transaccionales comerciales que típicamente 
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presentan inconsistencias, valores faltantes, duplicados y escalas heterogéneas entre 

variables (Sarker I. H., 2021). 

En el contexto del presente estudio, los datos históricos de ventas de alimento 

balanceado para camarón presentan características que hacen indispensable una etapa de 

preprocesamiento rigurosa antes de aplicar el algoritmo K-Means y los modelos de 

regresión por segmento. Entre las operaciones fundamentales de esta etapa se incluye el 

tratamiento de valores faltantes (missing values), que pueden originarse por ausencia de 

registros en períodos sin actividad comercial, errores de captura en el sistema de gestión 

o inconsistencias en la integración de fuentes de datos heterogéneas. Las estrategias más 

comunes para el tratamiento de valores faltantes comprenden la eliminación de las 

observaciones incompletas cuando su proporción es baja respecto al total del conjunto de 

datos, la imputación mediante la media o la mediana de la variable para datos con 

distribución simétrica o asimétrica respectivamente, y la imputación mediante modelos 

predictivos cuando la proporción de valores faltantes es significativa y su eliminación 

comprometería la representatividad de la muestra (Suyal & Sharma, A review on analysis 

of K-Means clustering machine learning algorithm based on unsupervised learning, 

2024). 

La normalización o estandarización de las variables numéricas constituye otra 

operación crítica del preprocesamiento, especialmente en el caso del algoritmo K-Means, 

cuya función de distancia euclidiana es altamente sensible a las diferencias de escala entre 

las variables incluidas en el análisis. Cuando las variables del conjunto de datos presentan 

rangos de magnitud muy distintos, por ejemplo una variable expresada en toneladas 

métricas y otra expresada en número de pedidos mensuales, la variable de mayor escala 

numérica dominará artificialmente el cálculo de las distancias y sesgará la formación de 

los clusters hacia la estructura de esa variable, independientemente de su relevancia 
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conceptual para la segmentación. Para corregir este problema se aplican dos técnicas 

principales: la normalización min-max, que transforma cada variable al intervalo [0, 1] 

mediante la expresión x' = (x − xₘᵢₙ) / (xₘₐₓ − xₘᵢₙ), y la estandarización z-score, que centra 

cada variable en cero y la escala a desviación estándar unitaria mediante x' = (x − μ) / σ, 

donde μ es la media y σ la desviación estándar de la variable. La estandarización z-score 

es generalmente preferida cuando las variables presentan distribuciones 

aproximadamente normales y cuando se prevé la existencia de valores atípicos que 

distorsionarían los límites de la normalización min-max (Sarker I. H., 2021). 

7. Marco conceptual  

El marco conceptual delimita los términos técnicos utilizados dentro del 

aprendizaje automático y establece un significado uniforme para cada procedimiento 

analítico. Esta delimitación evita interpretaciones contradictorias entre conceptos 

estadísticos, operaciones computacionales y medidas empleadas durante la evaluación de 

modelos. Las definiciones siguientes organizan los elementos necesarios para 

comprender la preparación, el entrenamiento y la evaluación de algoritmos supervisados 

y no supervisados. 

7.1. Dataset (conjunto de datos) 

Un dataset o conjunto de datos constituye una colección organizada de 

observaciones y variables que representa el fenómeno sometido a análisis. En una 

estructura tabular, cada fila suele corresponder a una observación individual, mientras 

cada columna representa una característica registrada para todas las observaciones. James 

et al. (2023) explican que los métodos estadísticos de aprendizaje utilizan estas estructuras 

para estimar relaciones, reconocer patrones y evaluar resultados sobre información no 

utilizada durante el ajuste. 
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El conjunto de entrenamiento, en el aprendizaje supervisado, puede representarse 

mediante una matriz X que contiene las variables predictoras y un vector y en el que se 

encuentra la variable objetivo. En el caso del aprendizaje no supervisado, el algoritmo 

trabaja fundamentalmente con la matriz de características porque no dispone de una 

respuesta conocida que oriente las asignaciones. La calidad del conjunto dependerá de su 

consistencia, representatividad, cobertura temporal y correspondencia con la finalidad 

analítica que se plantee. 

7.2. Variable dependiente y variables independientes 

La variable dependiente representa el resultado cuantitativo o categórico que un 

modelo supervisado procura estimar a partir de la información disponible. También recibe 

los nombres de variable de respuesta, variable objetivo o target dentro de la literatura 

relacionada con aprendizaje automático. En los problemas de regresión, esta variable 

adopta valores numéricos continuos y las predicciones conservan aquella naturaleza 

cuantitativa (James et al., 2023). 

Las variables independientes aportan la información utilizada para estimar la 

respuesta y también se denominan predictores, características o features. El término 

variable predictora resulta más preciso cuando los datos proceden de registros 

observacionales, porque una asociación estadística no demuestra una relación causal. 

Cada predictor debe estar disponible durante el momento real de la predicción y no puede 

contener transformaciones derivadas de la respuesta que se pretende estimar. 

7.3. Outlier (valor atípico) 

Foorthuis (2021) define una anomalía como una ocurrencia que se aparta de los 

patrones generales presentes dentro de un conjunto de datos. Un valor atípico puede 



 

35 

 

originarse por errores de registro, mediciones excepcionales, cambios estructurales o 

acontecimientos legítimos de baja frecuencia. Por esta razón, una observación extrema 

no debe eliminarse automáticamente antes de establecer su origen y su significado dentro 

del dominio analizado. 

Los outliers pueden modificar las medias, las varianzas, las distancias y los 

coeficientes estimados por diferentes métodos estadísticos. En K-Means, las 

observaciones extremas pueden desplazar los centroides y alterar la composición de los 

clústeres; en la regresión lineal, algunas observaciones pueden ejercer una influencia 

excesiva sobre la recta o el hiperplano estimado. El tratamiento debe especificar el criterio 

aplicado durante la revisión de los datos para distinguir los errores de captura de las 

operaciones reales poco frecuentes. 

7.4. Overfitting (sobreajuste) 

James et al. (2023) explican que el sobreajuste ocurre cuando un modelo 

reproduce con excesiva precisión las particularidades del conjunto de entrenamiento, pero 

pierde rendimiento ante observaciones nuevas. Esta situación aparece cuando la 

complejidad del modelo supera la cantidad o la calidad informativa disponible en los 

datos. El modelo aprende patrones reales junto con fluctuaciones aleatorias que no se 

mantienen fuera de la muestra utilizada durante el ajuste. 

Una diferencia considerable entre el error de entrenamiento y el error de prueba 

constituye una señal frecuente de sobreajuste. La prevención requiere limitar la 

complejidad, seleccionar variables pertinentes, separar correctamente los conjuntos de 

datos y evaluar el rendimiento mediante procedimientos externos al ajuste. La validación 

cruzada puede complementar esta revisión cuando su aplicación aparece descrita y 

ejecutada de manera coherente dentro del procedimiento analítico. 
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Figura 4 

Relación entre complejidad del modelo y sobreajuste 

 

Elaboración propia con base en James et al. (2023). 

7.5. Conjunto de entrenamiento y conjunto de prueba (train/test split) 

El conjunto de entrenamiento contiene las observaciones utilizadas para estimar 

parámetros, seleccionar representaciones y aprender los patrones que estructuran el 

modelo. El conjunto de prueba reserva observaciones diferentes para medir el 

comportamiento predictivo sobre datos que no participaron durante el aprendizaje. Esta 

separación proporciona una aproximación más realista a la capacidad de generalización 

que una evaluación realizada sobre los mismos registros empleados para ajustar el modelo 

(James et al., 2023). 

La partición debe ejecutarse antes de calcular transformaciones cuyos parámetros 

dependan de la información disponible, como la imputación, la estandarización o la 
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selección de características. Tales operaciones se ajustan exclusivamente con los datos de 

entrenamiento y después se aplican al conjunto de prueba mediante los parámetros 

previamente estimados. Este orden evita que la información reservada influya sobre el 

modelo antes del cálculo final de las métricas (Scikit-learn developers, 2026a). 

Figura 5 

Partición y preprocesamiento sin fuga de datos. 

 

Elaboración propia con base en James et al. (2023) y Scikit-learn developers (2026). 

7.6. Preprocesamiento de datos 

El preprocesamiento de datos comprende las operaciones destinadas a convertir 

registros originales en una estructura coherente para el análisis computacional. Estas 

operaciones abarcan la revisión de duplicados, el tratamiento de valores faltantes, la 

corrección de tipos, la codificación de categorías y el escalamiento de variables 

numéricas. La elección de cada transformación depende del algoritmo, la distribución de 

las variables y el significado sustantivo de los registros examinados (James et al., 2023). 
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La estandarización cobra una gran relevancia en los algoritmos basados en 

distancias, ya que las variables con escalas amplias pueden dominar el cálculo de 

similitud. Los parámetros de la transformación deben calcularse únicamente con el 

conjunto de entrenamiento para evitar que la información del conjunto de prueba influya 

en el proceso. Un procedimiento reproducible registra el orden de las operaciones y aplica 

siempre las mismas transformaciones durante el entrenamiento y la evaluación. 

7.7. Generalización del modelo 

La generalización representa la capacidad de un modelo para conservar un 

rendimiento adecuado frente a observaciones distintas de aquellas utilizadas durante el 

entrenamiento. Un modelo generaliza cuando aprende relaciones estables que 

permanecen fuera de la muestra original y evita depender de fluctuaciones particulares. 

Su evaluación requiere datos no utilizados durante el ajuste, métricas complementarias y 

procedimientos que respeten la independencia entre aprendizaje y comprobación (James 

et al., 2023). 

8. MARCO LEGAL 

Para procesar los registros comerciales mediante herramientas de aprendizaje 

automático es necesario distinguir la información empresarial de los datos que permiten 

identificar a una persona natural. La Ley Orgánica de Protección de Datos Personales 

define como dato personal toda aquella información que identifica o permite identificar, 

directa o indirectamente, a una persona natural. Su ámbito incluye las operaciones 

automatizadas y no automatizadas que se efectúan sobre esta clase de información. Por 

esta razón, los códigos de clientes, identificadores de vendedores y demás referencias 

asociables con personas naturales deben recibir protección cuando permitan establecer su 

identidad, mientras que los valores comerciales agregados mantienen una naturaleza 
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diferente cuando no permiten esa identificación (Ley Orgánica de Protección de Datos 

Personales [LOPDP], 2021, arts. 2 y 4). 

La LOPDP (2021, art. 10) regula los principios de juridicidad, lealtad, 

transparencia, finalidad, pertinencia y minimización, proporcionalidad, confidencialidad, 

calidad y exactitud, conservación, seguridad y responsabilidad proactiva para el 

tratamiento de datos personales. Estos principios imponen que la información utilizada 

esté dirigida a una finalidad determinada y que cada variable guarde una relación 

razonable con el propósito analítico establecido. En una estimación de ventas, los 

identificadores que no sirven para explicar el comportamiento comercial deben 

mantenerse fuera de las matrices analíticas cuando no se requiera conservarlos. La misma 

disposición exige medidas de seguridad apropiadas a la naturaleza de los datos, al 

contexto del tratamiento y a los riesgos que puedan afectar a sus titulares. 

El Reglamento General de la Ley Orgánica de Protección de Datos Personales 

desarrolla estas obligaciones mediante criterios orientados al control de riesgos y la 

protección de la información desde el diseño. Conforme a los artículos 58, 59 y 60, el 

responsable debe implementar las medidas técnicas, jurídicas, administrativas y 

organizativas adecuadas, así como limitar el tratamiento a los datos necesarios para cada 

finalidad específica. La protección desde el diseño implica anticipar los riesgos antes del 

tratamiento, en tanto que la protección por defecto limita el acceso y disminuye la 

exposición de datos personales durante las diversas etapas del procesamiento (Presidencia 

de la República del Ecuador, 2023). Estas disposiciones cobran particular importancia 

cuando las bases comerciales atraviesan procesos de limpieza, transformación, 

codificación, almacenamiento y análisis automatizado. 
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La reducción de identificadores es importante cuando el análisis estadístico no 

requiere saber quiénes son los clientes, vendedores u otras personas vinculadas a las 

operaciones comerciales. La Superintendencia de Protección de Datos Personales (2025) 

define la anonimización como una medida técnica orientada a impedir la identificación o 

reidentificación de una persona natural sin esfuerzos desproporcionados. Esta misma 

regulación distingue este procedimiento de la seudonimización, en el que los datos 

personales son reemplazados por códigos que aún pueden ser vinculados al titular 

mediante información adicional almacenada por separado. Por ello, el hecho de sustituir 

un nombre por un código no hace que automáticamente el registro pase a ser información 

anónima cuando exista un mecanismo para reconstruir la identidad original. 

La Resolución N.º SPDP-SPD-2025-0030-R establece lineamientos específicos 

sobre la anonimización, seudonimización, bloqueo y eliminación dentro del ciclo de vida 

de los datos personales. Esta regulación permite establecer controles diferenciados en 

función del grado de identificación que conserve la base una vez preparada para su 

tratamiento estadístico. Cuando no son necesarios para agrupar o estimar valores 

comerciales, dejar fuera los identificadores personales reduce los riesgos de acceso no 

autorizado y limita la capacidad de vincular las predicciones a individuos específicos. Por 

tanto, la conservación de variables debe regirse por su utilidad analítica y por el principio 

de minimización establecido por la legislación ecuatoriana (Superintendencia de 

Protección de Datos Personales [SPDP], 2025). 

Desde 2026, además, se encuentra regulado el uso de sistemas de inteligencia 

artificial que traten datos personales. La Resolución N.º SPDP-SPD-2026-0009-R 

dispone que los responsables y encargados que desarrollen, entrenen, implementen o 

utilicen estos sistemas deben respetar los principios, derechos y obligaciones establecidos 

por la LOPDP y su Reglamento General. La norma exige informar las finalidades del 
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tratamiento automatizado, gestionar sus riesgos, aplicar las medidas de seguridad en 

función del volumen y las categorías de datos, registrar las actividades correspondientes 

y realizar controles sobre el funcionamiento del sistema (SPDP, 2026, arts. 1, 5 y 7). Estas 

obligaciones son aplicables cuando el procesamiento automatizado utilice datos 

personales de titulares ecuatorianos y no cuando el sistema opere exclusivamente con 

información que queda fuera del ámbito material de la LOPDP. 

La regulación de 2026 también salvaguarda el derecho de las personas frente a 

decisiones basadas en procesos automatizados cuando estas produzcan efectos jurídicos 

o incidan en sus derechos y libertades. El artículo 4 obliga a respetar los derechos a la 

información, oposición y protección frente a determinadas valoraciones automatizadas 

cuando el sistema trate datos personales. En una aplicación orientada a la estimación de 

ventas, los resultados obtenidos mediante K-Means y modelos de regresión deben 

centrarse en patrones transaccionales y valores de venta, sin extenderse a valoraciones 

personales que no se correspondan con la finalidad económica definida. Esta limitación 

mantiene el procesamiento dentro del propósito para el cual se seleccionaron las variables 

y reduce riesgos relacionados con usos posteriores de la información (SPDP, 2026). 

En este sentido, el marco normativo ecuatoriano define una relación directa entre 

la finalidad del análisis, la selección de las variables y las medidas para proteger los 

registros. Los datos necesarios para estimar ventas pueden conservarse cuando respondan 

al propósito comercial establecido, mientras que los identificadores sin utilidad analítica 

requieren su exclusión, anonimización o un tratamiento restringido según corresponda. 

Durante la preparación de la información, el procesamiento mediante algoritmos y la 

presentación de los resultados, se deben mantener la seguridad, la minimización, la 

confidencialidad y el control del riesgo. De esta manera, el empleo de K-Means y 

regresión lineal múltiple puede orientarse al análisis de transacciones y a la estimación de 
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Total USD sin extenderse al tratamiento de datos personales ajenos a la finalidad 

comercial. 

9. METODOLOGÍA  

El presente capítulo expone la ruta seguida para preparar los registros comerciales, 

formar grupos mediante K-Means y estimar el valor de las ventas mediante regresión 

lineal múltiple. La organización del capítulo respeta el orden del cuaderno desarrollado 

en Google Colab, desde la revisión inicial hasta la evaluación del modelo predictivo. El 

procedimiento también incorpora controles estadísticos para evitar información repetida, 

variables identificadoras dentro de los modelos y datos derivados de la respuesta durante 

el agrupamiento. 

9.1.  Enfoque, tipo, alcance y diseño de la investigación 

Creswell y Creswell (2023) señalan que el enfoque cuantitativo estudia relaciones 

mediante datos numéricos y procedimientos definidos antes del análisis. Esta 

investigación adoptó dicho enfoque porque examinó registros históricos expresados en 

cantidades, precios, descuentos, fechas y valores monetarios. La elección permitió 

describir patrones comerciales y estimar Total USD con técnicas estadísticas aplicadas 

sobre información empresarial. 

El estudio tuvo carácter aplicado porque atendió una necesidad concreta de 

planificación comercial dentro de una empresa distribuidora de alimento balanceado para 

camarón. Sarker (2021) explica que el aprendizaje automático obtiene patrones desde 

datos disponibles para apoyar decisiones relacionadas con problemas reales. En este caso, 

el análisis buscó ofrecer una base cuantitativa para revisar ventas, demanda, inventarios 

y decisiones comerciales. 
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El alcance fue descriptivo y predictivo porque cada fase respondió a una finalidad 

distinta dentro del mismo estudio. La fase descriptiva revisó la estructura de los datos, los 

valores ausentes, los valores atípicos y los grupos formados por K-Means. La fase 

predictiva estimó Total USD mediante regresión lineal múltiple y comparó los valores 

observados con las predicciones obtenidas. 

El periodo disponible comprendió desde el 2 de enero de 2025 hasta el 20 de mayo 

de 2026. Esta amplitud temporal permitió representar cambios mediante año, mes, 

semana, día y día de la semana. 

9.2.  Fuente de datos, población y unidad de análisis 

La fuente correspondió a una base interna de una empresa dedicada a 

comercializar alimento balanceado para camarón. El archivo original reunió 7.216 

registros y 38 variables relacionadas con clientes, productos, fechas, cantidades, precios, 

descuentos, vendedores y operaciones comerciales. La base presentó una estructura 

tabular donde cada fila representó una línea de transacción registrada por la empresa. 

La población estuvo formada por todos los registros disponibles dentro del 

periodo cubierto por el archivo empresarial. No se aplicó muestreo porque el análisis 

tomó la totalidad de las filas entregadas para el estudio. Esta decisión conservó 

operaciones frecuentes y poco frecuentes que podían aportar información durante la 

formación de los grupos. 

Cada registro transaccional asociado con una venta, devolución, rebaja, nota de 

crédito u otro movimiento comercial constituyó la unidad de análisis.NUn único cliente 

podía quedar reflejado en el histórico en varias fechas, productos y cantidades, por lo que 

sus operaciones podían estar contenidas en filas distintas y, en consecuencia, cada fila no 
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representó una persona diferente. Dicha precisión permitió interpretar los clústeres como 

grupos de transacciones con rasgos semejantes dentro del histórico analizado. 

La compañía fue identificada con el nombre de Empresa ABC con el propósito de 

proteger su información de tipo comercial durante la elaboración del trabajo. Los códigos, 

los nombres internos, las rutas, los clientes y los vendedores tuvieron carácter reservado 

durante todo el proceso académico. Los resultados fueron presentados de forma 

consolidada para evitar la identificación directa de personas u operaciones concretas. 

9.3. Entorno computacional y recursos empleados 

El procesamiento fue llevado a cabo en Google Colab, mediante un cuaderno con 

extensión .ipynb y código escrito en Python. Tal entorno sirvió para ejecutar cada una de 

las fases de forma ordenada, guardar las salidas y poder revisar los cambios aplicados 

sobre la matriz. La secuencia pasó por la carga, inspección, limpieza, transformación, 

agrupamiento, preparación predictiva, regresión y evaluación estadística. 

Las librerías pandas y NumPy se utilizaron para la tarea de lectura, revisión, 

ordenación y transformación de los registros comerciales existentes. Las librerías 

Matplotlib y seaborn apoyaron la presentación del método del codo, del coeficiente de 

silueta, de las predicciones y de los residuos. La librería scikit-learn aportó 

StandardScaler, KMeans, train_test_split, LinearRegression y las métricas definidas para 

evaluar el modelo. 

La reproducción del análisis se apoyó en parámetros fijos dentro de los procesos 

con selección aleatoria. El valor random_state se estableció en 42 durante la partición de 

los datos y la formación de los clústeres. El modelo K-Means también usó diez 

inicializaciones mediante n_init igual a 10 para comparar distintas posiciones iniciales. 
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9.3.1. Funciones, clases y métodos de Python empleados 

Se realizó el procesamiento de los datos y la implementación de los modelos 

mediante las funciones, clases y métodos que ofrecen Python y sus librerías más 

importantes para el aprendizaje automático y análisis de datos. Pandas permitió hacer la 

preparación e inspección inicial de la base a través de DataFrame.info(), método que 

permite examinar la estructura, las clases de datos y el número de valores disponibles por 

variable; DataFrame.describe(), método que permite obtener estadísticas descriptivas de 

las variables numéricas; y DataFrame.isnull(), método que permite detectar los valores 

faltantes en los registros. Las operaciones permitieron examinar los atributos de la matriz, 

antes de aplicar las técnicas de modelado y transformación. 

Para la preparación de las variables a usar por K-Means se utilizó la clase 

StandardScaler de sklearn.preprocessing, la cual tiene como función transformar las 

características numéricas a una escala comparable mediante su media y desviación 

estándar. Luego se utilizó la clase KMeans de sklearn.cluster para realizar el proceso de 

agrupamiento de las transacciones. El modelo se configuró con dos clústeres, diez 

inicializaciones y un random_state igual a 42, tal como se especifica en el script. La matriz 

usada para esta fase tomó en cuenta las variables comerciales elegidas, entre ellas Total 

USD, de conformidad con el procedimiento metodológico establecido para el estudio. 

La configuración, en la que se dividieron los registros en un conjunto de 

entrenamiento correspondiente al 80 % y en un conjunto de prueba que abarcó el 20 %, 

se realizó a través de la función train_test_split de sklearn.model_selection con un 

random_state igual a 42. Posteriormente, se aplicó la clase LinearRegression de 

sklearn.linear_model para el ajuste de una regresión lineal múltiple general sobre las 

observaciones correspondientes a los dos clústeres. La variable Total USD actuó como 
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respuesta del modelo, mientras que se incluyó entre las variables explicativas empleadas 

para generar las estimaciones la etiqueta Clúster obtenida mediante K-Means. 

9.4.  Organización y descripción de las variables 

La organización inicial separó las variables según su naturaleza, su significado 

comercial y su función dentro del procedimiento. Esta clasificación permitió distinguir 

identificadores, categorías, medidas cuantitativas, datos temporales y campos 

económicos. La revisión también facilitó decidir cuáles variables debían conservarse, 

transformarse, codificarse o retirarse antes del modelado. 

Tabla 1 

Diccionario de las variables contenidas en la base original 

N.° Variable Tipo inicial Descripción y tratamiento 

metodológico 

1 División Categórica Unidad operativa registrada; se retiró 

durante el paso ocho por su función 

administrativa. 

2 Código de planta Categórica Identificador de la planta; se retiró 

porque no representó una medida 

comercial. 

3 Código de 

almacén 

Categórica Identificador del almacén; se retiró antes 

de la codificación del modelo. 

4 Categoría Cliente Categórica Categoría comercial del cliente; se 

conservó y recibió codificación binaria. 

5 Código de cliente Numérica 

identificadora 

Identificador del cliente; se convirtió a 

entero y quedó fuera de K-Means y 

regresión. 

6 Clase de cliente Categórica Clase comercial asignada al cliente; se 

conservó mediante codificación binaria. 
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N.° Variable Tipo inicial Descripción y tratamiento 

metodológico 

7 Nombre de grupo Categórica Grupo comercial relacionado con el 

cliente; se conservó para representar 

diferencias empresariales. 

8 Nombre completo 

de cliente 

Categórica 

identificadora 

Identificador nominal; se mantuvo 

únicamente para trazabilidad y quedó 

fuera de los modelos. 

9 City Categórica Ciudad relacionada con la operación; se 

conservó como variable geográfica. 

10 Vendedor Local 

Asignado 

Categórica 

identificadora 

Nombre interno del vendedor asignado; 

se retiró durante el paso ocho. 

11 Código de 

vendedor - 

Transacción 

Numérica 

identificadora 

Código del vendedor; se retiró porque 

presentó un único valor dentro de los 

registros. 

12 Vendedor 

Transacción 

Categórica 

identificadora 

Nombre del vendedor vinculado con la 

operación; se retiró durante el paso 

ocho. 

13 Mes Numérica 

temporal 

Mes almacenado en la base; se comparó 

con la fecha y se conservó una sola 

representación mensual. 

14 Semana Numérica 

temporal 

Semana comercial registrada; se 

conservó como referencia temporal 

complementaria. 

15 Número de factura Categórica 

identificadora 

Identificador único de factura; se retiró 

durante el paso ocho. 

16 Fecha de factura Fecha Fecha de cada operación; permitió 

obtener año, mes, día y día semanal. 

17 Número de pedido Numérica 

identificadora 

Identificador de pedido; se excluyó del 

modelado por carecer de significado 

métrico. 

18 Número de pedido 

del cliente 

Categórica 

identificadora 

Referencia externa del pedido; se retiró 

por sus 2.584 valores ausentes. 
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N.° Variable Tipo inicial Descripción y tratamiento 

metodológico 

19 Área de negocio Categórica Área comercial relacionada con la venta; 

se conservó mediante codificación 

binaria. 

20 Código de artículo Categórica Código del producto; se conservó para 

diferenciar los artículos vendidos. 

21 Especie Categórica Especie acuícola relacionada con el 

alimento; se conservó dentro de la 

matriz. 

22 Línea de Producto Categórica Línea comercial del producto; se 

conservó para representar familias de 

alimento. 

23 SG3 Species L4 Numérica vacía Campo jerárquico sin datos; se retiró 

porque sus 7.216 observaciones estaban 

ausentes. 

24 Presentación de 

Producto 

Categórica Presentación comercial del producto; se 

conservó mediante codificación binaria. 

25 Nombre de 

artículo 

Categórica Denominación del artículo; se conservó 

para reconocer diferencias entre 

productos. 

26 Packing Sales Categórica Forma de empaque registrada en la 

venta; se conservó mediante 

codificación binaria. 

27 Sacos Numérica 

continua 

Cantidad de sacos relacionada con la 

transacción; se conservó como medida 

de volumen. 

28 Kilos Numérica 

continua 

Peso total expresado en kilogramos; se 

conservó como medida principal de 

volumen. 

29 TM Numérica 

continua 

Peso expresado en toneladas métricas; 

se retiró del modelo por su relación 

exacta con Kilos. 
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N.° Variable Tipo inicial Descripción y tratamiento 

metodológico 

30 Precio Unit. Numérica 

continua 

Precio unitario del producto; se 

conservó como variable económica 

explicativa. 

31 Dcto. por Saco Numérica 

continua 

Descuento monetario aplicado por saco; 

se conservó después de revisar su 

consistencia. 

32 Total USD Numérica 

continua 

Valor monetario de la transacción; actuó 

como variable dependiente de la 

regresión. 

33 Dcto. Calculado Numérica 

continua 

Valor total del descuento calculado; se 

conservó como variable económica. 

34 % Dcto Numérica 

continua 

Porcentaje de descuento aplicado; se 

conservó después de revisar su escala. 

35 Ruta Categórica 

identificadora 

Código de la ruta comercial; se retiró 

durante el paso ocho. 

36 Ruta Descripción Categórica 

identificadora 

Nombre de la ruta; se retiró por repetir 

información logística del código. 

37 Tipo de pedido - 

Código 

Categórica Tipo de operación, como venta, 

devolución o rebaja; se conservó 

mediante codificación binaria. 

38 Tamaño Partícula Categórica Tamaño físico del alimento; se conservó 

para representar diferencias del 

producto. 

Nota. La descripción se elaboró a partir de los nombres, tipos y salidas registradas dentro 

del cuaderno de Google Colab. 

Descriptivo de variables 

Tabla 2 

Distribución porcentual de las variables seleccionadas de la base de datos 



 

50 

 

Grupo Variable Categoría o valor Porcentaje 

Cliente y 

localización 

Categoría Cliente Farmers - Aqua 100 % 

Cliente y 

localización 

Código de cliente 10035 9,77 % 

  
10036 7,60 % 

  
10029 7,58 % 

  
Otros 75,05 % 

Cliente y 

localización 

Clase de cliente Local 100 % 

Cliente y 

localización 

Nombre de grupo Grupo P 19,67 % 

  
Grupo I 16,55 % 

  
Grupo Z 12,21 % 

  
Otros 51,57 % 

Cliente y 

localización 

City Machala 50,51 % 

  
Pasaje 15,10 % 

  
El Guabo 11,06 % 

  
Otros 23,33 % 

Operación 

comercial 

Código de vendedor - 

Transacción 

495 100 % 

Tiempo Mes 4 13,24 % 
  

1 11,63 % 
  

2 11,30 % 
  

Otros 63,83 % 

Tiempo Semana 17 3,42 % 
  

18 3,38 % 
  

13 3,05 % 
  

Otros 90,15 % 

Producto y 

presentación 

Área de negocio AQUA 100 % 
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Grupo Variable Categoría o valor Porcentaje 

Producto y 

presentación 

Código de artículo 14385805 27,64 % 

  
17737185 8,65 % 

  
CRE-001 7,83 % 

  
Otros 55,88 % 

Producto y 

presentación 

Especie Camarón 100 % 

Producto y 

presentación 

Línea de Producto Estándar 53,81 % 

  
Premium 19,44 % 

  
Salud 9,55 % 

  
Iniciador 9,09 % 

  
Ecoline 8,11 % 

Producto y 

presentación 

Presentación de Producto Extruido 97,25 % 

  
Palletizado 2,22 % 

  
No aplica 0,52 % 

Producto y 

presentación 

Packing Sales 25KG/BAG 99,47 % 

  
No usado 0,53 % 

Volumen y precio TM 2500 7,03 % 
  

5000 6,38 % 
  

7500 6,33 % 
  

Otros 80,26 % 

Volumen y precio Precio Unit. 25,05 11,47 % 
  

30,37 4,88 % 
  

26,05 3,37 % 
  

Otros 80,28 % 

Operación 

comercial 

Tipo de pedido - Código Ventas normales 91,06 % 

  
Devoluciones 4,34 % 
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Grupo Variable Categoría o valor Porcentaje 
  

Diferencia de 

precio 

2,34 % 

  
Otros 2,26 % 

Producto y 

presentación 

Tamaño Partícula #5 62,82 % 

  
#4 9,73 % 

  
#2 8,79 % 

  
#1 8,57 % 

  
#0 7,79 % 

  
#3 2,26 % 

  
#6 0,04 % 

Nota. Los porcentajes corresponden a la distribución observada de las categorías o valores 

seleccionados dentro de los registros de la base de datos. 

 

Las variables se agruparon en cinco conjuntos para ordenar el procesamiento 

posterior. El primer conjunto reunió datos del cliente y su localización; el segundo reunió 

información del producto y su presentación. Los tres conjuntos restantes reunieron 

tiempo, volumen, precio, descuento y tipo de operación comercial. 

Se definió como variable dependiente el Total USD ya que representó el valor 

monetario que posteriormente debía estimar la regresión. También se preservó esta 

variable dentro de la matriz empleada para ejecutar K-Means, tal como se configuró en 

el procedimiento utilizado. La etiqueta Clúster surgió luego del proceso de agrupamiento 

y posteriormente se utilizó como una variable explicativa adicional dentro del modelo 

general de regresión lineal múltiple. 
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9.5.  Procesamiento y preparación de los datos 

9.5.1.  Inspección inicial de la matriz 

La primera fase examinó la forma general de la matriz antes de aplicar cualquier 

transformación. El comando info permitió revisar dimensiones, nombres, tipos de datos 

y número de valores disponibles por variable. El comando describe mostró medidas de 

posición y dispersión para reconocer escalas diferentes, valores negativos y 

observaciones extremas. 

La inspección confirmó 7.216 filas y 38 columnas dentro del archivo original. La 

matriz presentó una fecha, catorce variables numéricas y veintitrés variables categóricas 

antes de las primeras correcciones. Esta revisión proporcionó la base necesaria para 

ordenar los pasos posteriores sin alterar campos de forma innecesaria. 

9.5.2.  Limpieza general de los datos 

La limpieza general tuvo un desarrollo breve porque su propósito fue preparar la 

información para el agrupamiento y la regresión. El proceso corrigió tipos de datos, revisó 

ausencias, retiró campos vacíos y verificó la consistencia de los registros. Esta etapa evitó 

que problemas básicos de estructura afectaran las distancias y los coeficientes calculados 

después. 

Sarker (2021) explica que la calidad de los datos condiciona el resultado de los 

algoritmos aplicados sobre ellos. Por esta razón, el procedimiento conservó un orden fijo 

entre revisión, corrección, codificación y escalado. La matriz pasó a la etapa de modelado 

únicamente después de completar las verificaciones previstas. 
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9.5.3.  Identificación y tratamiento de valores faltantes 

Peng et al. (2022) señalan que los valores ausentes pueden afectar la calidad de 

los datos y producir sesgos cuando reciben un tratamiento sin justificación. El script contó 

los valores nulos de cada columna mediante isnull y ordenó los resultados desde la mayor 

ausencia. Esta revisión permitió diferenciar columnas completamente vacías, campos con 

alta ausencia y variables con pocos datos faltantes. 

SG3 Species L4 presentó 7.216 valores ausentes, por lo cual se retiró 

completamente de la base. Número de pedido del cliente presentó 2.584 ausencias y 

también se retiró por su función identificadora y su baja disponibilidad. Esta decisión 

redujo columnas sin información suficiente antes de las transformaciones numéricas. 

Los registros con ausencia simultánea en el código del cliente, la fecha y varios 

campos transaccionales recibieron una revisión conjunta antes del modelado. Cuando una 

fila no permitió reconocer una operación completa, el registro fue retirado para evitar la 

creación artificial de una transacción. Los identificadores no recibieron medias ni 

medianas porque sus números carecían de significado cuantitativo. 

Las variables numéricas con ausencias aisladas recibieron la mediana de su 

columna después de confirmar la validez del registro restante. Las variables categóricas 

incompletas recibieron la moda, mientras las fechas ausentes se revisaron frente a los 

demás datos de la operación. Después de estos controles, la matriz quedó completa para 

las etapas de selección y codificación. 

9.5.4.  Conversión de tipos de datos 

La conversión de tipos corrigió columnas cuyo formato inicial no representaba su 

función real dentro del archivo. Código de cliente pasó desde un formato decimal hacia 
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un formato entero porque actuaba como identificador interno. Fecha de factura conservó 

un formato temporal para permitir la extracción posterior de componentes cronológicos. 

Los códigos numéricos no fueron tratados como medidas continuas dentro de K-

Means o regresión. Un código mayor no representa una venta mayor, una frecuencia 

superior ni un cliente más importante. Esta separación evitó que números creados para 

identificar registros aportaran distancias artificiales dentro de los modelos. 

9.5.5.  Detección y tratamiento de valores atípicos 

La detección de valores atípicos empleó el rango intercuartílico sobre variables 

cuantitativas con significado comercial. El procedimiento calculó los cuartiles primero y 

tercero, además de la diferencia existente entre ambos valores. La relación matemática 

usada para obtener el rango intercuartílico fue la siguiente: 

𝑅𝐼𝑄 = 𝑄3 − 𝑄1 

Los límites inferior y superior se calcularon con una distancia equivalente a una 

vez y media el rango intercuartílico. Las expresiones permitieron señalar observaciones 

alejadas del centro de cada distribución cuantitativa. Los límites aplicados durante la 

revisión se expresaron mediante las siguientes ecuaciones: 

𝐿𝑖 = 𝑄1 − 1,5(𝑅𝐼𝑄) 

𝐿𝑠 = 𝑄3 + 1,5(𝑅𝐼𝑄) 

Se procedió a aplicar un análisis mediante el rango intercuartílico sobre Sacos, 

Kilos, Precio Unitario, Dcto. por Saco, Dcto. Calculado, % Dcto y Total USD. El Código 

de cliente, Código de vendedor, Número de pedido, mes, semana y demás identificadores 
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quedaron fuera de este tratamiento, limitación impuesta para no modificar códigos válidos 

que carecen de significado cuantitativo continuo. 

Los valores mencionados fueron sometidos a una revisión en función del tipo de 

pedido y de la lógica comercial de la operación. Se mantuvieron las cantidades negativas 

relacionadas con devoluciones, descuentos o notas de crédito, pues correspondían a 

movimientos comerciales válidos. El ajuste a los límites se reservó para valores extremos 

sin respaldo comercial o para errores confirmados durante la revisión 

9.5.6.  Eliminación de variables irrelevantes 

El paso ocho del script retiró variables que cumplían una función administrativa, 

identificadora o repetida dentro del archivo comercial. Las columnas retiradas fueron 

División, Código de planta, Código de almacén, Número de factura, Vendedor Local 

Asignado, Vendedor Transacción, Ruta y Ruta Descripción. La presente selección 

delimitó variables que podían ampliar la matriz codificada, pero que no aportaban una 

medida directa sobre la transacción. 

 

El número de factura se eliminó puesto que identificaba determinadas operaciones 

y contenía una elevada cantidad de categorías. Las variables de vendedor y ruta incluían 

referencias internas que no participaban en la predicción planteada. Los códigos de planta, 

almacén y división también se eliminaron porque describían la estructura administrativa 

de la compañía. 

El control metodológico retiró además Código de vendedor - Transacción porque 

todos los registros mostraron el valor 495. Número de pedido, Código de cliente y 

Nombre completo de cliente quedaron fuera de los modelos por su función identificadora. 
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TM también se retiró de las matrices porque representaba Kilos dividido para mil y 

generaba información lineal repetida. 

9.5.7.  Codificación de variables categóricas 

James et al. (2023) explican que los modelos numéricos requieren una 

representación adecuada para las variables categóricas. El procedimiento aplicó 

codificación One-Hot sobre las categorías seleccionadas después de la eliminación de 

identificadores. Cada categoría generó una columna binaria que indicó presencia o 

ausencia dentro de cada registro. 

La codificación puede representarse mediante una variable indicadora que toma 

uno cuando la observación pertenece a una categoría específica. El valor cero indica que 

la categoría no corresponde al registro evaluado dentro de la matriz. La expresión general 

empleada para esa transformación fue la siguiente: 

𝑑𝑖𝑗  = {
1, 𝑐𝑢𝑎𝑛𝑑𝑜 𝑙𝑎 𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑖 𝑝𝑒𝑟𝑡𝑒𝑛𝑒𝑐𝑒 𝑎 𝑙𝑎 𝑐𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝚤í𝑎 𝑗,

0, 𝑐𝑢𝑎𝑛𝑑𝑜 𝑙𝑎 𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑖 𝑛𝑜 𝑝𝑒𝑟𝑡𝑒𝑛𝑒𝑐𝑒 𝑎 𝑙𝑎 𝑐𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝚤í𝑎 𝑗.
 

El parámetro drop_first eliminó una categoría de referencia dentro de cada 

conjunto categórico codificado. Esta decisión redujo columnas repetidas y disminuyó 

relaciones exactas entre variables indicadoras dentro de la regresión. La matriz resultante 

quedó formada por variables cuantitativas y columnas binarias aptas para el 

procesamiento posterior. 

9.5.8.  Estandarización de las características 

Perucha Jurjo (2022) explica que K-Means forma grupos a partir de distancias 

entre observaciones y representantes. Las diferencias de escala pueden provocar que una 

variable con números grandes domine el resultado del agrupamiento. Por esta razón, las 
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características seleccionadas recibieron una estandarización antes de ejecutar el 

algoritmo. 

StandardScaler transformó cada valor mediante la media y la desviación estándar 

de su variable. Esta operación produjo columnas con media cercana a cero y desviación 

estándar cercana a uno. La fórmula aplicada para cada valor de la matriz fue la siguiente: 

𝑧𝑖𝑗 =
(𝑥𝑖𝑗 − 𝑥̅𝑗)

(𝑠𝑗)
 

En esta expresión, xij representa el valor original de la observación, mientras x̅j 

representa la media de la variable. El término sj corresponde a la desviación estándar 

calculada sobre la columna respectiva. La transformación permitió comparar variables 

que originalmente estaban expresadas mediante escalas comerciales bastante diferentes. 

Total USD participó en la matriz destinada al proceso de agrupamiento mediante 

K-Means, y se le dio el tratamiento correspondiente para mantener una escala comparable 

con el resto de las variables cuantitativas empleadas. Los identificadores y la fecha 

original no fueron parte directa del cálculo de las distancias entre registros, puesto que no 

constituían características métricas apropiadas para realizar el agrupamiento. Esta 

preparación permitió crear la matriz que posteriormente fue empleada por el algoritmo. 

9.6.  Aplicación del algoritmo K-Means 

9.6.1.  Matriz usada para el agrupamiento 

La matriz que se empleó para K-Means agrupó las variables comerciales 

escogidas tras los procesos de limpieza, transformación, codificación y estandarización. 

Entre las características consideradas durante el agrupamiento se mantuvo Total USD, 

junto con las demás variables cuantitativas y categóricas transformadas que aportaban 
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información sobre las transacciones. Los identificadores internos, nombres personales y 

variables repetidas linealmente quedaron fuera de esta fase, por no constituir 

características adecuadas para el cálculo de las distancias. 

Esta configuración permitió que los clústeres se formaran tomando conjuntamente 

en cuenta las características comerciales y monetarias presentes en los registros. La 

etiqueta generada por K-Means reflejaba a qué uno de los grupos identificados pertenecía 

cada transacción y posteriormente se incluyó como una variable explicativa en el modelo 

general de regresión lineal múltiple. 

9.6.2.  Determinación del número de clústeres 

El número de clústeres fue revisado mediante el método del codo y el coeficiente 

de silueta. El método del codo calculó la inercia para valores de k comprendidos entre 

uno y diez. La curva permitió observar el punto donde una división adicional produjo una 

reducción menor de la dispersión interna. La inercia correspondió a la suma de distancias 

cuadráticas entre cada observación y el centroide asignado. Una reducción grande indicó 

que el nuevo grupo explicaba una parte relevante de la variación interna. Una reducción 

pequeña mostró que el aumento de k aportaba poca mejora sobre la estructura previa. 

Figura 6 

Método del codo para determinar el número óptimo de clústeres 
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Nota. La inercia representa la suma de las distancias cuadráticas entre cada observación 

y el centroide del grupo asignado. Elaboración propia con datos de la Empresa ABC 

procesados en Python mediante Google Colab. 

El comportamiento de la curva permitió verificar la reducción de la inercia a 

medida que se incrementaba el número de clústeres. Si bien la disminución continuó 

durante los valores evaluados, la gráfica no mostró un punto de inflexión completamente 

definido. Por este motivo, la selección del número de grupos se complementó con el 

coeficiente de silueta. 

El coeficiente de silueta comparó la cercanía de cada registro con su propio grupo 

y con el grupo vecino. Los valores cercanos a uno representaron una separación mayor, 

mientras los valores cercanos a cero señalaron solapamiento. La expresión aplicada para 

cada observación fue la siguiente: 

𝑠(𝑖) =
𝑏(𝑖) − 𝑎(𝑖)

max{ 𝑎(𝑖), 𝑏(𝑖)}
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En esta expresión, a(i) representa la distancia media entre la observación y los 

miembros de su propio grupo. El término b(i) representa la menor distancia media frente 

a los miembros de otro grupo. El valor definitivo de k se seleccionó después de comparar 

ambos criterios sobre la matriz corregida y estandarizada, que incorporó las variables 

definidas para el agrupamiento, entre ellas Total USD. 

Figura 7 

Coeficiente de silueta para diferentes números de clústeres 

 

Nota. El coeficiente de silueta compara la cohesión interna de cada grupo con su 

separación respecto de los demás grupos. Elaboración propia con datos de la Empresa 

ABC procesados en Python mediante Google Colab. 

El coeficiente de silueta alcanzó su mejor valor cuando el número de clusters fue 

igual a dos. Los valores obtenidos para el resto de configuraciones fueron bastante 

inferiores, en algunos casos negativos. Este resultado respaldó la elección de dos grupos 

para ejecutar el modelo K-Means sobre la matriz preparada. 
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9.6.3.  Ajuste del modelo y asignación de los grupos 

El modelo final se configuró con el número de clústeres seleccionado, diez 

inicializaciones y una semilla aleatoria igual a 42. Las distintas inicializaciones 

permitieron comparar varias posiciones de partida antes de conservar la solución con 

menor inercia. El algoritmo recibió la matriz estandarizada y asignó una etiqueta a cada 

transacción disponible. 

La primera operación consistía en comparar cada registro con los centroides 

definidos para la iteración en cuestión. Cada una de las observaciones recibía el grupo 

cuyo centroide tenía la menor distancia euclidiana cuadrática. La segunda operación 

consistía en sustituir cada centroide por la media de las observaciones que habían sido 

asignadas a ese grupo. El proceso se repetía mediante las fases de asignación y 

actualización hasta alcanzar una partición estable o hasta que se llegase al criterio de 

parada del algoritmo. Posteriormente, se añadía la columna Clúster al conjunto original 

para identificar a qué grupo pertenecía cada transacción. Finalmente, esta variable se 

utilizó como predictor categórico dentro de la regresión lineal múltiple general para 

apoyar la estimación de Total USD. 

9.6.4.  Caracterización de los clústeres 

La caracterización comparó medias cuantitativas y proporciones de categorías 

entre los grupos obtenidos. Las variables con mayores diferencias permitieron describir 

el volumen, precio, descuento, producto y tipo de pedido asociado con cada conjunto. 

Este examen ofreció una interpretación comercial de las etiquetas numéricas asignadas 

por K-Means. 

Figura 8 

Distribución de Total USD según el clúster asignado 
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Nota. El ancho de cada figura representa la concentración de observaciones dentro de los 

diferentes valores de Total USD. Elaboración propia con datos de la Empresa ABC 

procesados en Python mediante Google Colab. 

La distribución de Total USD, mostró diferencias entre los dos grupos que formó 

el K-Means. El cluster 0 aglutinó mayoritariamente transacciones con valores positivos y 

una dispersión más amplia, mientras que el cluster 1 tuvo mayor proporción de valores 

negativos. Estas diferencias permitieron relacionar los grupos con diferentes tipos de 

movimientos comerciales, entre ellos ventas, devoluciones, rebajas o notas de crédito. 

Las columnas binarias recibieron una lectura proporcional porque su media 

representa la frecuencia relativa de una categoría dentro del clúster. Una media cercana a 

uno indicó una presencia alta de la categoría dentro del grupo evaluado. Una media 

cercana a cero indicó una presencia reducida dentro de las transacciones 

correspondientes. 
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Los valores concretos, la cantidad de observaciones por clúster y las diferencias 

comerciales pertenecen al capítulo de resultados. La metodología se limitó a explicar la 

forma usada para construir e interpretar los grupos. Esta separación evitó mezclar el 

procedimiento con los hallazgos obtenidos después de ejecutar el código. 

Las diferencias observadas en Total USD entre ambos clústeres deben 

interpretarse considerando que esta variable formó parte de las características utilizadas 

durante el proceso de agrupamiento, por lo que intervino directamente en la construcción 

de la segmentación obtenida. 

9.7.  Fundamento matemático del método K-Means 

9.7.1.  La media como representante de los datos 

Perucha Jurjo (2022) parte de la media como el representante que minimiza la 

dispersión cuadrática de un conjunto. Sea (𝐶 = 𝑥1, … , 𝑥𝑛) un conjunto de puntos dentro 

de 𝑅𝑑, con pesos no negativos cuya suma equivale a uno. La media ponderada del 

conjunto se expresa mediante la siguiente relación: 

𝑚 = ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

 

La propiedad principal establece que esta media minimiza la suma ponderada de 

las distancias cuadráticas respecto de todos los puntos. Esta propiedad justifica el uso del 

promedio como centroide de cada grupo formado por el algoritmo. La formulación 

matemática correspondiente queda expresada de la siguiente forma: 

𝑚 =  arg min
𝑎∈𝑅𝑑

∑ 𝑤𝑖

𝑛

𝑖=1

‖𝑥𝑖 − 𝑎‖2 
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La igualdad muestra que ningún otro punto produce una dispersión cuadrática 

menor para ese conjunto particular. El centroide resume las observaciones asignadas y 

ocupa una posición central según el criterio de mínimos cuadrados. Esta idea sirve como 

punto de partida para extender un representante hacia varios representantes simultáneos. 

9.7.2.  Extensión hacia k representantes 

K-Means amplía el concepto anterior porque busca un conjunto de k 

representantes dentro del espacio de características. Cada observación se asocia con el 

representante más cercano según la distancia euclidiana cuadrática. El problema muestral 

puede formularse mediante la siguiente expresión: 

𝐻 =  arg min
𝐺∈𝐵𝑘

∑ 𝑤𝑖 min
𝑔∈𝐺\

‖𝑥𝑖 − 𝑔‖2

𝑛

𝑖=1

 

En esta ecuación, 𝐵𝑘 representa la clase de conjuntos formados por k puntos 

dentro de 𝑅𝑑. El conjunto H contiene los centroides que ofrecen la menor dispersión total 

frente a las observaciones disponibles. Cada centroide representa un grupo cuyo 

contenido presenta mayor semejanza interna respecto de las características evaluadas. 

Para una partición 𝐶 = 𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑘, la función objetivo también puede escribirse 

como suma de cuadrados dentro de los grupos. El algoritmo busca una partición y unos 

centroides que reduzcan dicha función hasta un mínimo local. La forma usual de la 

función es la siguiente: 

𝐽(𝐶, μ) = ∑ ∑ ‖𝑥𝑖 − 𝜇𝑗‖
2

𝑥𝑖∈𝐶𝑗

𝑘

𝑗=1
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9.7.3.  Aplicación del criterio de representación al estudio comercial 

La extensión hacia varios representantes resulta adecuada cuando una sola media 

no resume correctamente toda la variedad presente en los datos. Las transacciones 

comerciales pueden diferir por volumen, producto, ciudad, precio, descuento y tipo de 

pedido. Varios centroides ofrecen una descripción más precisa que un único promedio 

aplicado sobre todos los registros. 

Dentro de esta investigación, cada centroide representó un patrón general presente 

en las transacciones analizadas. Los registros próximos al mismo centroide formaron un 

grupo con rasgos comerciales semejantes. Esta interpretación relacionó el criterio 

matemático de mínimos cuadrados con la estructura observada en las ventas 

empresariales. 

9.7.4.  Formulación mediante una distribución de probabilidad 

El planteamiento también puede extenderse desde una muestra finita hacia una 

variable aleatoria multidimensional. Sea X un vector aleatorio definido sobre un espacio 

probabilístico y sea P la distribución inducida dentro de 𝑅𝑑. La esperanza matemática 

representa el valor medio de cada componente del vector. 

La esperanza actúa como el representante que minimiza la distancia cuadrática 

esperada frente a los posibles valores de X. Esta propiedad generaliza la media muestral 

hacia una distribución de probabilidad completa. La relación matemática se expresa 

mediante la siguiente igualdad: 

𝐸(𝑋) =  arg min
𝑎∈𝑅𝑑

 ∫‖𝑥𝑖 − 𝑎‖2𝑑𝑃(𝑥) 
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La búsqueda de k representantes dentro de una distribución sigue el mismo criterio 

general. El problema consiste en encontrar un conjunto H que reduzca la distancia 

esperada hacia el representante más cercano. La formulación probabilística 

correspondiente queda expresada de la siguiente manera: 

𝐻 =  arg min
𝐺∈𝐵𝑘

∫ min
𝑔∈𝐺\

‖𝑥𝑖 − 𝑔‖2𝑑𝑃(𝑥) 

9.7.5.  Media phi y k-medias phi 

Perucha Jurjo (2022) amplía el criterio de distancia mediante una función ϕ 

continua, creciente y con ϕ(0) = 0. Esta función permite medir la diferencia entre una 

observación y un representante mediante una forma distinta de la distancia cuadrática. La 

media 𝜙 de una variable aleatoria se define mediante la siguiente expresión: 

𝑚 = arg min
𝑎∈𝑅𝑑

∫ 𝜙(‖𝑥 − 𝑎‖)  𝑑𝑃(𝑥) 

La extensión hacia k representantes recibe el nombre de k-medias 𝜙. El conjunto 

buscado minimiza la penalización esperada entre cada observación y el representante más 

próximo. Su función general se expresa mediante la relación siguiente: 

𝑊ϕ
𝑘(𝐻, 𝑃) = ∫ min

ℎ∈𝐻
𝜙(‖𝑥 − ℎ‖)  𝑑𝑃(𝑥) 

K-Means corresponde al caso donde ϕ(𝑟) = 𝑟2, porque la penalización usa la 

distancia euclidiana elevada al cuadrado. Esta elección conduce al criterio de suma de 

cuadrados empleado por el algoritmo dentro del script. La formulación general muestra 

que K-Means pertenece a una familia más amplia de problemas de representación. 
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9.7.6.  Partición del espacio mediante centroides 

Sea 𝐻 = ℎ1, … , ℎ𝑘 un conjunto de centroides obtenido mediante el criterio 

anterior. Cada centroide define una región formada por los puntos cuya distancia hacia él 

resulta menor o igual que hacia los demás representantes. La región correspondiente al 

centroide ℎ𝑖 puede escribirse de la forma siguiente: 

𝐶𝑖 = 𝑥 ∈ 𝑅𝑑: ‖𝑥 − ℎ𝑖‖ ≤ ‖𝑥 − ℎ𝑗‖,  𝑗 ≠ 𝑖 

Estas regiones forman una partición del espacio de características y asignan cada 

observación a un solo grupo. Cuando un punto presenta la misma distancia hacia dos 

centroides, el procedimiento necesita una regla fija para resolver la asignación. El 

algoritmo conserva una etiqueta única para cada registro durante toda la evaluación 

posterior. 

9.7.7.  Existencia de una solución 

La existencia de una solución requiere condiciones que impidan valores infinitos 

dentro de la función objetivo. Perucha Jurjo (2022) establece continuidad, crecimiento de 

(ϕ), valor nulo en el origen y existencia de algún conjunto con potencial finito. Bajo estas 

condiciones, existe al menos un conjunto de k representantes que alcanza el valor mínimo. 

Para el caso euclidiano cuadrático, una base finita con valores numéricos válidos 

satisface las condiciones necesarias para ejecutar el problema muestral. Los centroides 

quedan dentro del espacio generado por las observaciones asignadas a cada grupo. Esta 

propiedad respalda la búsqueda computacional desarrollada por el algoritmo sobre la 

matriz estandarizada. 
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9.7.8.  Pasos matemáticos del algoritmo iterativo 

La etapa de asignación identifica el centroide más cercano para cada observación 

disponible. La regla compara la distancia cuadrática frente a todos los representantes 

existentes durante esa iteración. La asignación del registro 𝑥𝑖 se expresa mediante la 

siguiente relación: 

𝑐𝑖 = arg min
𝑗∈{1,…,𝑘}

‖𝑥𝑖 − 𝜇𝑗‖
2
 

Después de formar los grupos, la etapa de actualización calcula nuevamente el 

centroide de cada conjunto. El nuevo centroide corresponde a la media aritmética de todas 

las observaciones asignadas al grupo respectivo. La actualización se representa mediante 

la fórmula siguiente: 

μ𝑗 =
1

|𝐶𝑗|
∑ 𝑥𝑖

𝑥𝑖∈𝐶𝑗

 

La alternancia entre asignación y actualización reduce o mantiene la función 

objetivo durante cada iteración. El proceso termina cuando las etiquetas dejan de cambiar 

o cuando el algoritmo alcanza su criterio interno de parada. La solución obtenida 

representa un mínimo local, razón por la cual el script comparó diez inicializaciones 

diferentes. 

9.8.  Preparación de los datos para la regresión lineal 

9.8.1.  Construcción de variables temporales 

La preparación predictiva transformó Fecha de factura en componentes numéricos 

aptos para la regresión. La fecha permitió obtener año, mes, día y día semanal para cada 
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transacción. Después de esta transformación, la fecha original se retiró de la matriz 

predictora. 

La columna Mes existente en la base se comparó con el mes derivado desde Fecha 

de factura. Cuando ambas columnas representaron la misma información, se conservó 

una sola versión para evitar duplicidad. Esta decisión redujo relaciones repetidas dentro 

de la matriz usada por la regresión. 

9.8.2.  Definición de la respuesta y los predictores 

El Total USD fue la variable dependiente porque era el valor monetario que debía 

estimar el modelo. La matriz de predictores incluyó variables comerciales disponibles 

dentro de los registros analizados. Dentro de la regresión lineal múltiple general se utilizó 

la etiqueta Clúster como una variable explicativa adicional, la cual representaba al grupo 

previamente asignado a cada transacción mediante K-Means. Para ello, el modelo de 

regresión se ajustó sobre el conjunto de observaciones de ambos clústeres y no por 

regresiones independientes para cada grupo. 

Los identificadores de cliente, pedido, factura, vendedor y ruta quedaron fuera de 

la regresión. Kilos se conservó como medida principal de volumen y TM se retiró por su 

relación exacta con esa variable. Las columnas binarias derivadas de categorías se 

convirtieron a valores enteros de cero y uno. 

9.8.3.  División de entrenamiento y prueba 

El script separó la base en un conjunto de entrenamiento equivalente al ochenta 

por ciento y otro conjunto de prueba equivalente al veinte por ciento. train_test_split 

realizó la partición con random_state igual a 42 para conservar el mismo resultado en 

nuevas ejecuciones. Se usó el conjunto de entrenamiento para la estimación de los 
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coeficientes, reservando el conjunto de prueba únicamente para evaluar las predicciones 

obtenidas. La unidad de análisis fue la transacción; de este modo, la partición train-test 

permitió evaluar la capacidad del modelo sobre registros no utilizados en el ajuste. El 

procedimiento no debía interpretarse como un pronóstico de serie temporal para meses 

futuros completos. Esta precisión permitió mantener la coherencia entre la estructura 

transaccional de la base de datos y la evaluación calculada por el script. 

9.9.  Entrenamiento y evaluación de la regresión lineal múltiple 

9.9.1.  Ajuste y generación de predicciones 

James et al. (2023) explican que la regresión lineal estima una respuesta 

cuantitativa a partir de uno o varios predictores. El objeto LinearRegression recibió la 

matriz de entrenamiento y el vector con valores observados de Total USD. El ajuste 

calculó un intercepto y un coeficiente para cada variable explicativa disponible. 

Después del entrenamiento, el modelo generó predicciones sobre el conjunto de 

prueba reservado previamente. Cada valor estimado se comparó con el Total USD 

observado dentro de la misma transacción. Esta comparación permitió cuantificar el error 

del modelo sobre datos ajenos al ajuste inicial. 

Figura 9 

Valores reales y predichos de Total USD según el clúster 
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Nota. La línea diagonal representa la coincidencia perfecta entre los valores observados 

y las predicciones del modelo. Elaboración propia con datos de la Empresa ABC 

procesados en Python mediante Google Colab. 

La proximidad de los puntos a la diagonal permitió examinar visualmente la 

correspondencia entre los valores reales y las predicciones. La mayoría de los registros 

se encontraban cerca de la línea de referencia, aunque se observaron desviaciones en 

algunas transacciones con valores negativos y en algunos de los montos más altos. La 

diferenciación por clúster permitió identificar a qué grupo pertenecía cada una de las 

observaciones evaluadas. 

9.9.2.  Revisión de los coeficientes 

Los coeficientes permitieron estudiar la dirección y la magnitud de la relación 

lineal existente con cada predictor. En particular, un coeficiente positivo indicaba un 

aumento esperado de Total USD al incrementarse la variable, manteniéndose constantes 

las demás; un coeficiente negativo indicaba, bajo la misma condición estadística, una 

reducción esperada. 
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La magnitud absoluta sirvió para ordenar las variables dentro del modelo, 

mientras que la lectura que se realizaba de la misma dependía de la escala y la codificación 

aplicadas. Las variables binarias explicaban el cambio respecto de una categoría que se 

había tomado como referencia. Esta revisión apoyó la interpretación de los resultados con 

fines comerciales sin atribuir relaciones causales directas a las asociaciones estimadas. 

9.9.3.  Métricas de evaluación 

Chicco et al. (2021) también sugieren interpretar diversas métricas porque cada 

medida proporciona una perspectiva distinta del error predictivo. Para el estudio se 

calcularon el coeficiente de determinación, el error cuadrático medio y el error absoluto 

medio sobre el conjunto de prueba. La lectura conjunta permitió evaluar el ajuste, la 

magnitud promedio del error, así como la presencia de desviaciones amplias. 

El error cuadrático medio elevó cada diferencia al cuadrado antes de calcular el 

promedio. Este cálculo atribuyó un peso mayor a las predicciones que presentaban 

desviaciones amplias respecto del valor observado. La ecuación aplicada fue la siguiente: 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2

𝑛

𝑖=1

 

El error absoluto medio calculó el promedio de las diferencias absolutas entre 

valores observados y estimados. Su resultado mantuvo las unidades monetarias de Total 

USD y posibilitó su interpretación comercial directa. La expresión aplicada fue la 

siguiente: 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂|

𝑛

𝑖=1
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El coeficiente de determinación midió la proporción de variación observada que 

fue explicada por la regresión. Un valor mayor representó una cercanía más alta entre las 

predicciones y la estructura de los datos evaluados. La relación matemática 

correspondiente fue la siguiente: 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2𝑛
𝑖=1

 

9.9.4.  Análisis de residuos 

Los residuos se calcularon como la diferencia entre Total USD observado y su 

valor estimado por la regresión. El gráfico de residuos frente a predicciones permitió 

revisar patrones, cambios de dispersión y posibles relaciones no explicadas. El 

histograma permitió examinar la forma general de la distribución de los errores. 

Figura 10 

Residuos frente a valores predichos del modelo de regresión lineal 

 

Nota. La línea horizontal ubicada en cero representa la ausencia de diferencia entre el 

valor observado y el valor estimado. Elaboración propia con datos de la Empresa ABC 

procesados en Python mediante Google Colab. 
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En los residuos, se observó una dispersión considerable alrededor de la línea 

horizontal correspondiente a cero, aunque la distribución no fue completamente uniforme 

en todo el rango de predicciones. También se identificaron residuos alejados del grupo 

principal, especialmente en aquellas transacciones donde las predicciones fueron 

negativas o se encontraron próximas a cero. Al interpretar la estabilidad del modelo y las 

posibles desviaciones en operaciones poco frecuentes, estos comportamientos deben 

considerarse dentro del análisis. 

Figura 11 

Distribución de los residuos del modelo de regresión lineal 

 

Nota. El histograma presenta la frecuencia de los errores obtenidos mediante la diferencia 

entre los valores observados y los valores predichos. Elaboración propia con datos de la 

Empresa ABC procesados en Python mediante Google Colab. 

El histograma mostró una concentración importante de residuos alrededor de cero, 

lo que significa que una gran proporción de las predicciones presentó errores de baja 
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magnitud. Sin embargo, la distribución también mostró colas largas y algunas 

observaciones alejadas del centro, generalmente hacia los valores negativos. Por lo tanto, 

la evaluación del modelo se complementó con el error cuadrático medio, el error absoluto 

medio y el coeficiente de determinación. 

Una nube de residuos sin una estructura definida alrededor de cero respaldó la 

presencia de una relación lineal razonable dentro del rango analizado. Un incremento 

progresivo de la dispersión podría indicar una posible falta de constancia en la varianza 

de los errores. Estas revisiones complementaron las métricas y ofrecieron una lectura 

gráfica del comportamiento del modelo. 

9.10.  Fundamento matemático de la regresión lineal múltiple 

9.10.1.  Modelo general 

Montgomery et al. (2021) presentan la regresión lineal múltiple como una relación 

entre una respuesta, varios predictores y un término aleatorio. Para una observación (t), 

la forma general del modelo puede expresarse mediante la siguiente ecuación: 

𝑌𝑡 = β1 + β2𝑋2𝑡 + β3𝑋3𝑡 + ⋯ + β𝑘𝑋𝑘𝑡 + 𝑢𝑡 

En esta expresión, 𝑌𝑡 representa Total USD para la observación correspondiente. 

Los términos 𝑋2𝑡, … , 𝑋𝑘𝑡 representan las variables explicativas y 𝑢𝑡 representa el error no 

observado. Los parámetros β1, … , β𝑘 cuantifican la relación lineal entre cada predictor y 

la respuesta. 

9.10.2.  Representación matricial 

La notación matricial reúne todas las observaciones dentro de una sola relación 

algebraica. El vector y contiene los valores observados de Total USD y la matriz X 
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contiene los predictores seleccionados. El vector β reúne los parámetros desconocidos y 

el vector u representa las perturbaciones aleatorias: 

𝑦 = 𝑋β + 𝑢 

El modelo ajustado reemplaza el vector desconocido por los coeficientes 

calculados desde los datos de entrenamiento. Los valores estimados se obtienen mediante 

el producto entre la matriz predictora y el vector estimado. La expresión correspondiente 

queda definida de la siguiente forma: 

𝑦̂ = 𝑋β̂ 

9.10.3.  Residuos y criterio de mínimos cuadrados 

El residuo representa la diferencia entre el valor observado y la predicción 

correspondiente. El vector residual permite medir el error cometido por el modelo sobre 

todas las observaciones evaluadas. Su representación matricial se expresa mediante la 

siguiente relación: 

𝑢̂ = 𝑦 − 𝑦̂ = 𝑦 − 𝑋β̂ 

El método de mínimos cuadrados selecciona los coeficientes que reducen la suma 

de los residuos elevados al cuadrado. La función objetivo puede escribirse mediante 

productos matriciales para facilitar su derivación. La expresión general queda 

representada de la siguiente forma: 

𝑆(β) = (𝑦 − 𝑋β)′(𝑦 − 𝑋β) 

El desarrollo algebraico de esta función produce una forma compuesta por 

productos entre la respuesta, los predictores y los coeficientes. El punto mínimo se obtiene 
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después de derivar la función respecto del vector 𝛽. La condición matemática de primer 

orden conduce directamente al sistema conocido como ecuaciones normales. 

9.10.4.  Ecuaciones normales y estimador 

Las ecuaciones normales expresan la condición que deben cumplir los 

coeficientes de mínimos cuadrados. El sistema relaciona la matriz de predictores con el 

vector de respuestas observadas. Su forma matricial se presenta mediante la siguiente 

ecuación: 

𝑋′𝑋β̂ = 𝑋′𝑦 

Cuando X'X posee inversa, el vector de coeficientes puede obtenerse mediante 

una solución cerrada. La existencia de la inversa requiere ausencia de relaciones lineales 

exactas entre las columnas predictoras. El estimador ordinario de mínimos cuadrados 

queda expresado de la siguiente manera: 

β̂ = (𝑋′𝑋)−1𝑋′𝑦 

La eliminación de TM frente a Kilos y la conservación de una sola variable 

mensual redujeron relaciones lineales exactas dentro de la matriz. drop_first también 

retiró una categoría de referencia en cada grupo de variables binarias. Estas decisiones 

apoyaron la estimación de coeficientes con una matriz mejor condicionada. 

9.10.5.  Predicción de nuevas observaciones 

La predicción de una nueva observación utiliza sus características comerciales y 

los coeficientes obtenidos durante el ajuste. Sea x₀ el vector que representa el nuevo 

registro después de aplicar las mismas transformaciones utilizadas sobre el conjunto de 

entrenamiento. Así, el valor predicho podrá ser obtenido mediante la siguiente relación: 
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y0̂  = 𝑥0
´ β̂ 

La nueva observación debe presentar las mismas columnas, escalas y categorías 

empleadas durante el ajuste del modelo. Por tanto, no puede aparecer una categoría que 

no existiera durante el entrenamiento sin aplicar previamente una transformación 

compatible con la matriz utilizada por el modelo. Esta condición exige mantener el mismo 

proceso de preprocesamiento cuando el modelo reciba registros posteriores. 

9.10.6.  Supuestos del modelo 

La regresión lineal múltiple parte de una relación lineal entre la respuesta y los 

predictores seleccionados. También supone errores con media cero, varianza constante y 

ausencia de correlación entre observaciones diferentes. La revisión de residuos aportó 

evidencia gráfica sobre varios de estos supuestos dentro del conjunto de prueba. 

La matriz de predictores tiene que tener rango completo para evitar la 

multicolinealidad perfecta. Las variables deben contar con mediciones adecuadas y los 

parámetros tienen que estimarse de forma estable dentro del periodo analizado. Estas 

condiciones orientaron tanto la selección de columnas como la interpretación responsable 

de los resultados. 

9.11.  Secuencia general del procedimiento 

La primera fase comprendió la carga del archivo, la inspección estructural y la 

descripción inicial de sus variables. La segunda fase trató ausencias, formatos, 

observaciones atípicas y columnas sin aporte para los modelos. La tercera fase codificó 

categorías, retiró relaciones repetidas y estandarizó las características destinadas a K-

Means. 
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La cuarta fase evaluó diferentes valores de k mediante el codo y el coeficiente de 

silueta. La quinta fase ajustó K-Means, asignó clústeres y caracterizó las diferencias 

existentes entre los grupos. La sexta fase incorporó la etiqueta Clúster a la matriz 

predictora, definió Total USD como variable de respuesta y realizó la partición de 

entrenamiento y prueba. 

La séptima fase ajustó la regresión lineal múltiple y produjo predicciones sobre el 

conjunto reservado. La octava fase calculó R², MSE, MAE, coeficientes y residuos para 

evaluar el modelo. Esta secuencia mantuvo una correspondencia directa con el orden 

lógico definido dentro del cuaderno de Google Colab. 

9.12.  Consideraciones éticas y control de reproducibilidad 

La investigación utilizó registros comerciales internos, sin realizar experimentos 

con personas. Los datos recibieron un tratamiento confidencial y los resultados se 

mostraron en forma de valores consolidados. Los nombres, los códigos sensibles y las 

referencias comerciales identificables se excluyeron de las matrices de salida cuando 

existía riesgo de identificación de personas u operaciones concretas. 

Los archivos tuvieron acceso restringido durante la ejecución del estudio 

académico. Las tablas, figuras y apéndices se diseñaron para no proporcionar información 

que pudiera identificar a clientes, vendedores u operaciones concretas. Este tratamiento 

protegió la confidencialidad acordada previamente con los responsables de la Empresa 

ABC. 

La reproducibilidad se apoyó en un cuaderno secuencial, bibliotecas identificadas 

y parámetros aleatorios fijos. Cada etapa conservó el código necesario para repetir la 
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preparación, el agrupamiento, la regresión y la evaluación. Esta organización permitió 

revisar cambios posteriores sin perder la ruta aplicada sobre la base original. 

10. DISCUSIÓN  

Los resultados del trabajo realizado permitieron ver que la combinación de K-

Means y regresión lineal múltiple permitió diferenciar patrones en las transacciones y 

obtener un alto nivel de ajuste predictivo. El modelo arrojó un R2 de 0,9883, un MSE de 

710.081,00 y un MAE de 485,65, aunque se encontraron mayores desviaciones en algunas 

operaciones negativas o cercanas a cero. 

En el caso del agrupamiento, el mejor resultado de K-Means fue con dos clústeres, 

mientras que el resto de configuraciones tuvieron valores menores del coeficiente de 

silueta. Las agrupaciones distinguieron principalmente operaciones con importes 

positivos de aquellas donde había más devoluciones, descuentos y notas de crédito. El 

resultado obtenido confirma que los registros mercantiles muestran conductas que no son 

susceptibles de una interpretación uniforme. 

Tres segmentos de clientes fueron obtenidos por Aulia et al. (2026) con un 

coeficiente de silueta de 0,7913 lo que se considera una separación favorable de los 

grupos. Los autores identificaron clientes de alto, mediano y bajo nivel de compra, 

mientras que en la presente investigación se identificaron dos patrones, principalmente 

asociados al comportamiento de las transacciones. Eso indica que la estructura de los 

grupos depende de las propias características de los datos sobre los que se está realizando 

el análisis. 

Respecto de la capacidad predictiva, Aulia et al. (2026) informaron un R2 de 

0,6910, frente al 0,9883 encontrado en el presente estudio. Su modelo explicó alrededor 
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del 69,10 % de la variación del valor de compra, con un MAE de 213.183.958 rupias y 

un MSE alto, debido a valores extremos. En los dos estudios los valores atípicos 

influyeron sobre errores de predicción concretos. 

También se observan resultados consistentes con Chen y Lu (2021) en la utilidad 

de agrupar los problemas comerciales. Los modelos propuestos KM-ELM y KM-SVR, 

obtuvieron menores errores que los modelos sin clustering, el modelo KM-ELM tuvo un 

MAPE de 0,13 % y un RMSE de 0,14, mientras que los errores por ELM fueron de 0,44 

% y 0,62 respectivamente. Estos resultados coinciden con el desempeño favorable 

observado en el presente estudio. 

Sin embargo, los resultados numéricos de los tres estudios no pueden compararse 

directamente, ya que difieren en las variables, las monedas, los sectores y las escalas 

analizados. El principal resultado coincide de forma general en que los modelos pueden 

identificar patrones comerciales y generar estimaciones con utilidad predictiva. En la 

presente investigación se encontró que el alto valor de R2 debe interpretarse en conjunto 

con los residuos observados y con las características propias de los registros utilizados. 

Los resultados también guardan relación con los estudios comparados, en 

términos empresariales. Aulia y otros (2026) relacionaron la segmentación y predicción 

con la planificación comercial, y Chen y Lu (2021) afirmaron que una mejor estimación 

de la demanda puede ayudar al control de inventarios y disminuir los riesgos de exceso o 

escasez de inventarios. En el presente estudio las estimaciones pueden servir de apoyo 

para tomar decisiones sobre inventarios, compras, despachos, metas de venta y recursos 

financieros. 

Los resultados muestran una correspondencia favorable con los trabajos de Aulia 

et al. (2026) y Chen y Lu (2021). Si bien difieren en la cantidad de grupos y en los índices 
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alcanzados, los tres trabajos demuestran que el análisis de patrones por medio de K-

Means puede aportar valor a los procesos de predicción comercial. En este estudio 

identificamos dos grupos y el R2 de 0,9883 apoyan la utilidad del modelo dentro de las 

condiciones particulares de la empresa analizada. 

Tabla 3 

Diccionario de las variables contenidas en la base original 

Resultado 

comparado 

Presente 

investigación 

Aulia et al. (2026) Chen y Lu 

(2021) 

Resultado de K-

Means 

2 clústeres 3 clústeres Entre 3 y 5 

según el 

modelo 

Interpretación de 

grupos 

Operaciones 

positivas frente a 

mayor presencia 

de movimientos 

negativos 

Clientes de nivel alto, 

medio y bajo 

Patrones 

diferenciados 

de demanda 

Silueta Mejor resultado 

con (k=2) 

0,7913 No constituye 

la métrica 

principal 

reportada 

(R^2) 0,9883 0,6910 No reportado 

como principal 

MAE 485,65 Rp 213.183.958 No reportado 
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Resultado 

comparado 

Presente 

investigación 

Aulia et al. (2026) Chen y Lu 

(2021) 

MSE 710.081,00 Rp 

206.204.672.226.881.088 

No reportado 

MAPE No reportado No reportado Hasta 0,13 % 

en KM-ELM 

RMSE No reportado No reportado Hasta 0,14 en 

KM-ELM 

Comportamiento 

de errores 

Desviaciones en 

operaciones 

negativas o 

cercanas a cero 

Valores extremos afectan 

las predicciones 

Los modelos 

con clustering 

redujeron los 

errores 

Resultado 

general 

Alto ajuste 

dentro de las 

transacciones 

estudiadas 

Capacidad predictiva 

moderada y segmentación 

definida 

Mayor 

precisión de 

los modelos 

con clustering 

Nota: Elaboración propia a partir de (Aulia, Priatna, & Yasir, 2024; Chen & Lu, 2021) 

11. CONCLUSIONES 

La investigación permitió cumplir el objetivo general al analizar la estimación de 

ventas mediante una combinación de K-Means y regresión lineal múltiple. El estudio se 

realizó con 7.216 registros y 38 variables correspondientes a transacciones comerciales 

de alimento balanceado para camarón. La revisión de la base permitió reconocer que el 

comportamiento de las ventas depende de cantidades, precios, descuentos, productos, 
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fechas, ciudades y tipos de operación. La aplicación de técnicas de machine learning 

proveyó una forma ordenada de procesar esta diversidad de información. Así, el histórico 

de ventas pudo convertirse en una fuente útil para describir patrones y construir 

estimaciones sobre la variable Total USD. 

La revisión de la literatura permitió establecer que el aprendizaje automático tiene 

aplicaciones relevantes dentro del sector acuícola y en la gestión comercial. Los estudios 

consultados mostraron que las técnicas supervisadas permiten estimar variables 

numéricas, mientras que los métodos no supervisados permiten reconocer grupos sin 

categorías definidas previamente. Esta base teórica dio soporte al uso conjunto de K-

Means y regresión lineal múltiple dentro de la investigación. También permitió relacionar 

el análisis de ventas con necesidades empresariales como la planificación de inventarios, 

el abastecimiento, la distribución y el control financiero. Así, el trabajo mantuvo 

coherencia entre el problema planteado, los objetivos y el procedimiento seguido. 

Se realizó un pretratamiento de los datos para obtener una matriz adecuada antes 

de empezar a aplicar los modelos. Este proceso de limpieza permitió revisar valores 

faltantes, datos atípicos, formatos incorrectos, variables categóricas, identificadores y 

columnas con información repetida. La codificación One-Hot transformó las categorías 

en una representación numérica, mientras que la estandarización colocó las características 

empleadas por K-Means dentro de una escala comparable. Por último, se eliminaron 

variables que no representaban una medición comercial directa. Total USD se conservó 

como una característica utilizada durante el agrupamiento, de acuerdo con la 

configuración metodológica aplicada, y la etiqueta Clúster que se obtuvo más tarde se 

introdujo como variable explicativa dentro de la regresión lineal múltiple general. 

Se evaluó el número de grupos, y el método del codo no presentó un punto de 

inflexión totalmente definido, por lo cual también se apoyó la decisión en el coeficiente 
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de silueta. Este indicador tuvo mejor resultado con dos clusters, configuración que se 

utilizó para ejecutar K-Means. La caracterización mostró que el clúster 0 agrupó 

principalmente transacciones con valores positivos y una mayor dispersión de Total USD. 

Los valores negativos del cluster 1 se corresponden con las devoluciones, los descuentos 

o las notas de crédito, y son mayores en proporción. Por lo tanto, el agrupamiento permitió 

diferenciar tipos de movimientos comerciales y no debe interpretarse como una 

segmentación directa de personas o clientes. 

La regresión lineal múltiple obtuvo un coeficiente de determinación de 0,9883, un 

error cuadrático medio de 710.081,00 y un error absoluto medio de 485,65. Estos 

resultados muestran que, dentro del conjunto de prueba utilizado, las ventas observadas 

se aproximan de manera muy alta a las predicciones. El gráfico comparativo confirmó 

que la mayoría de los puntos se situó cerca de la línea de coincidencia perfecta. Sin 

embargo, el análisis de residuos mostró una dispersión no uniforme y observaciones 

alejadas del centro, especialmente en algunas transacciones negativas o cercanas a cero. 

Por eso, el modelo da un alto ajuste dentro de la base analizada. Este nivel de ajuste debe 

interpretarse considerando que la variable Clúster utilizada como predictora fue obtenida 

mediante un agrupamiento en el cual también participó Total USD, condición 

metodológica que pudo contribuir al desempeño observado. 

El procedimiento desarrollado puede servir de apoyo a la toma de decisiones 

comerciales con la información obtenida del histórico transaccional de la empresa. Las 

estimaciones sirven para orientar la revisión de inventarios, compras, despachos, metas 

de venta y recursos financieros, pero no sustituyen el juicio de los responsables de cada 

área. La ejecución en Phyton mediante Google Colab facilita la repetición del análisis 

cuando se agreguen nuevos registros y permite mantener un trazado verificable desde la 

limpieza a la evaluación. En líneas generales, la combinación de K-Means y regresión 
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lineal múltiple fue útil para agrupar transacciones y estimar Total USD. Su uso futuro 

dependerá de la actualización periódica de la base y de la revisión constante del 

desempeño del modelo. 
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13. ANEXOS  

Anexo 1 Base de datos 

 

 

 

Anexo 2 Entorno Google Colab 
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Anexo 3 Script en Python 
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Anexo 4 articulo cientifico : Clustering and Sales Prediction Using K-Means and 

Simple Linear Regressio 



 

103 

 

 



 

104 

 

 



 

105 

 

 



 

106 

 

 



 

107 

 

 



 

108 

 

 

 

 

 



 

109 

 

Anexo 4: Artículo científico de Demand Forecasting for Multichannel Fashion 

Retailers by Integrating Clustering and Machine Learning Algorithms  
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RESUMEN/ABSTRACT (150-250 palabras): Este trabajo investiga la estimación de ventas de alimento balanceado 

para camarón mediante la combinación del algoritmo K-Means y un modelo de regresión lineal múltiple, bajo un enfoque 

cuantitativo, aplicado, descriptivo y predictivo. El estudio se realizó con una base histórica de 7.216 registros y 38 variables 

correspondientes a transacciones comerciales realizadas entre enero de 2025 y mayo de 2026. El procesamiento se realizó 

en Python mediante Google Colab, incluyendo inspección, limpieza, manejo de valores faltantes y atípicos, conversión de 

tipos, eliminación de variables irrelevantes, codificación One-Hot y estandarización. Se utilizó K-Means para realizar el 

agrupamiento y se evaluó el número óptimo de clústeres mediante el método del codo y el coeficiente de silueta, 

determinándose que la mejor configuración fue con dos grupos. Posteriormente, se incluyó la etiqueta Clúster como 

variable explicativa dentro de una regresión lineal múltiple con el fin de estimar Total USD. El modelo obtuvo un R² de 

0,9883, un error cuadrático medio de 710.081,00 y un error absoluto medio de 485,65. Los resultados mostraron que los 

valores observados y estimados coincidieron en un alto grado, aunque se encontraron desviaciones mayores en las 

transacciones negativas o cercanas a cero. Se concluye que la combinación de K-Means y regresión lineal múltiple permite 

reconocer patrones transaccionales y generar estimaciones útiles para apoyar decisiones relacionadas con inventarios, 

compras, despachos, metas comerciales y recursos financieros, considerando las condiciones metodológicas específicas 

del modelo aplicado. La investigación también comparó sus resultados con estudios anteriores sobre segmentación y 

predicción comercial, encontrando coincidencias en la utilidad analítica de estas técnicas aplicadas. 
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