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RESUMEN

Este trabajo investiga la estimacion de ventas de alimento balanceado para
camaron mediante la combinacion del algoritmo K-Means y un modelo de regresion
lineal multiple, bajo un enfoque cuantitativo, aplicado, descriptivo y predictivo. El
estudio se realizO con una base historica de 7.216 registros y 38 wvariables
correspondientes a transacciones comerciales realizadas entre enero de 2025 y mayo de
2026. El procesamiento se realizd6 en Python mediante Google Colab, incluyendo
inspeccion, limpieza, manejo de valores faltantes y atipicos, conversion de tipos,
eliminacion de variables irrelevantes, codificacion One-Hot y estandarizacion. Se utilizo
K-Means para realizar el agrupamiento y se evalud el nlimero Optimo de clusteres
mediante el método del codo y el coeficiente de silueta, determindndose que la mejor
configuracion fue con dos grupos. Posteriormente, se incluy6 la etiqueta Cluster como
variable explicativa dentro de una regresion lineal multiple con el fin de estimar Total
USD. El modelo obtuvo un R? de 0,9883, un error cuadratico 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 combinacion de K-
Means y regresion lineal multiple permite reconocer patrones transaccionales y generar
estimaciones utiles para apoyar decisiones relacionadas con inventarios, compras,
despachos, metas comerciales y recursos financieros, considerando las condiciones
metodoldgicas especificas del modelo aplicado. La investigacion también compar6 sus
resultados con estudios anteriores sobre segmentacion y prediccion comercial,

encontrando coincidencias en la utilidad analitica de estas técnicas aplicadas.

Palabras clave: estimacion de ventas, K-Means, machine learning, regresion lineal

multiple, 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 R? 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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RESUME

Ce travail étudie 1’estimation des ventes d’aliments équilibrés pour crevettes par
la combinaison de 1’algorithme K-Means et d’un mode¢le 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
I’inspection, le nettoyage, le traitement des valeurs manquantes et atypiques, la
conversion des types, 1’élimination des variables non pertinentes, 1’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, 1’étiquette Cluster a été intégrée
comme variable explicative dans une régression linéaire multiple afin d’estimer Total
USD. Le modéle a obtenu un R? 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 financiéres, selon les conditions
méthodologiques du modele. L’étude a comparé ses résultats aux recherches antérieures
sur la segmentation et la prédiction commerciale, constatant des similitudes dans 1 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. INTRODUCCION

La trayectoria del camarén como producto de uso humano se remonta hasta los
asentamientos de comunidades de época antigua que habitaban en areas costeras de Asia
y del Mediterraneo, donde la captura del camar6n 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 econdomica de las especies
mencionadas alcanzé cierta magnitud global, ya que la aparicion de las técnicas de
reproduccion en cautividad cambi6 radicalmente la relaciéon de la humanidad con el
recurso marino. La ingesta de camardn por parte de las civilizaciones se da desde la
antigua época en Asia y el Mediterraneo, sin embargo, a partir del siglo XX fue cuando
se empez0 a comercializar debido sobre todo a las técnicas de reproduccion en cautividad
(Stony Brook University, Florida International University, & National Taiwan Ocean
University., 2016). La acuicultura del camarén acumuld volimenes de produccion de
gran cuantia, esto fue incluso hasta mediados de la década de 1980 cuando la
infraestructura productiva y el acceso a los circuitos de mercados internacionales
sumandose a los avances en la biologia de la reproduccion 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 realiz6 experimentos de reproduccion en cautiverio del Penaeus japonicus
en Japon, dando lugar al cultivo comercial en 1955, tras mas de una década de estudios
sistematicos. Después de varias décadas, tuvo lugar la primera reproduccion artificial del
Litopenaeus vannamei en Florida en 1973, a partir de una hembra silvestre de Panama vy,

tras los resultados positivos obtenidos en estanques y el hallazgo de la ablacion unilateral,



el cultivo de esta especie comenzo su proceso de expansion hacia Sudamérica y el area
continental de EE. UU. Segun las estadisticas de la FAO, la acuicultura de camar6n
alcanzo las 6.25 millones de toneladas en 2019, de las cuales el L. vannamei contribuyo
al 87 %, cultivindose en mas de 2 millones de hectareas de estanques de paises tropicales,

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

A lo largo de la historia la produccion y comercializacion de alimentos por parte
de los humanos ha sido una constante sin embargo el crecimiento exponencial del que ha
sufrido la poblacion en el Gltimo tiempo ha hecho que la acuicultura se especialice cada
vez mas 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 economias en vias de desarrollo. La region aglutina
aproximadamente un tercio de las exportaciones mundiales de camaron, a la cabeza del
ranking se encuentra Ecuador, seguido por Argentina y Honduras (Lupa, 2025). La
elaboracion del alimento balanceado llegd a ser uno de los costes de explotacion mas
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

region.

El caso de Ecuador constituye uno de los relatos mas Unicos de la acuicultura
global. La industria camaronera ecuatoriana se origind casualmente en 1968 cuando, en
el archipi¢lago de Jambeli en el canton de Santa Rosa, el ascenso de la marea llevo a los

camarones a los salitrales de los manglares adyacentes, donde quedaron atrapados,



crecieron y mostraron ese potencial productivo que queria demostrar el texto de las

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

Durante la década de los 80 se establecieron cerca de 90000 hectareas destinadas
a la produccion del camaron mientras que para el afio 1995 ya existian alrededor de 1800
hectareas (Global Seafood Advocate, 2018). Pero es de esto la industria camaronera se
ubico como una de las fuentes de exportacion mas importantes del pais por detras del
petréleo, para el afo 2022 el sector camaronero crecid en un 37% en comparacion al afo
anterior (REVISTVR, 2025). Para el afio 2025 el sector camaronero paso6 a ser el principal
sector exportador del pais por delante del petréleo al haber exportado 4254 de dolares

(Primicias, 2025).

La produccion en expansion exigia cada vez mas suministro de alimento
balanceado de calidad. La investigacion de los requerimientos nutricionales de penaeidos
empez0 a partir de 1970 e implic6 la creacion de una extensa industria de fabricacion de
alimentos que asistido no solo a la nutricién y fisiologia del animal, sino también a la
tecnologia de manufactura. La intensificacion del cultivo llegd con requerimientos de
dietas con mayores densidades nutricionales, que eran propias en el momento de
maximizar el rendimiento que podian garantizarse en las condiciones de alta densidad de
cultivo, mayor biomasa y uso intensivo de tecnologias de aireaciéon y alimentacion
automatica El constante crecimiento de este sector evidencié la necesidad de realizar
estudios en cuanto a la nutricién que requerian los camarones para favorecer su desarrollo

(Confirmado, 2026).

En este marco, las empresas distribuidoras de alimento balanceado para camarén
se enfrentaron a la necesidad de desarrollar procesos de planificacion comercial que

fueran capaces de prever la demanda con suficiente antelacion a las fechas de



planificacion de la produccion, el almacenamiento y la distribucion, al tiempo que se lleva
a cabo el proceso de aprovisionamiento propio del negocio. A partir de la imprevisibilidad
del ciclo productivo del camaron y de los factores asociados a la densidad de siembra, las
fases de crecimiento y la recoleccion a la que se aspira, los sistemas de proyeccion
tradicional mediante series historicas 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 econémica que se otorga al sector camaron
vuelve necesario utilizar, y por tanto, aprovechar todos los datos posibles, junto con
herramientas estadisticas usadas en ciencias de la computacidon para, en su conjunto,
permitir una adecuada toma de decisiones estratégicas ante la incertidumbre que cobra

protagonismo en el entorno competitivo (Redalyc, 2022).

Alo largo de los afios 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 computacion (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 informacion 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 mas eficientes que los métodos
tradicionales. En el Ecuador se suele implementar modelos hibridos 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
computo modernos han propiciado la posibilidad de implementar modelos hibridos de

machine learning para la gestion comercial de empresas pertenecientes a la cadena de
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valor del camarodn, siendo el proceso mediante el cual se implementan algoritmos
supervisados para modelar prondsticos de ventas de comercializadoras ecuatorianas de
camaron y confrontarlas con proyecciones financieras uno de esos caminos de

investigacion novedosos con potencial de transformacion para el sector (Redalyc, 2022).

El siguiente trabajo combina el algoritmo K-Means para la segmentacion no
supervisada de patrones de demanda con un modelo de regresion lineal multiple
generalizado al conjunto de transacciones analizadas. Los clusteres que resultan de aplicar
el algoritmo K-Means se afiaden posteriormente al modelo predictivo como una variable
explicativa mas, con el objetivo de representar las diferencias identificadas entre los

grupos dentro de una unica estimacion de ventas (Hartomo & Nataliani, 2021).

2. PROBLEMATICA

La importancia que ha tenido en los tltimos afios del sector acuicola ha provocado
que las empresas dedicadas a la comercializacion del camaron deban coordinar de manera
simultdnea varios elementos importantes tanto para la produccién como para la
comercializaciéon 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 ubicacion del cliente la cantidad del
producto requerido entre otras cosas, asi también existen factores bioldgicos y
ambientales que pueden alterar la estimacion. Gladju et al. (2022), menciona que para
poder estimar estas variables es necesario el empleo de mineria de datos y machine

learning.



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 problematica el K-Means se presenta como una metodologia capaz de
agrupar a las transacciones comunes y ordenarlas en base a variables como productos
volumenes, precios entre otros, Para ello es necesario que el algoritmo cuente con
variables comparables, asi como también con una adecuada codificacion y el

establecimiento de un numero determinado de grupos.

El problema principal es la falta de documentacion que ayude a identificar
patrones y estimar valores comerciales, ademas la gran cantidad de variables con las que
se cuenta hace que la revision manual sea ineficiente, por lo que ante esta situacion la
pregunta de investigacion planteada es la siguiente ;de qué manera la aplicacion del
algoritmo K-Means, junto con un modelo de regresion lineal multiple, permite agrupar
las transacciones historicas y estimar el valor de las ventas de una empresa

comercializadora de alimento balanceado para camarén?



3.  JUSTIFICACION

Esta investigacion se justifica por la necesidad de realizar una adecuada
estimacion de ventas del balanceado para camaron, ya que este sector es una parte
importante de la cadena productiva de la acuicultura. Durante el afio 2025 la exportacion
de camaron se convirtio en la actividad mas importante dentro del pais por encima del
petroleo, lo que evidencia la importancia que tiene este sector en la economia ecuatoriana

(Primicias, 2025).

Ademas, la eleccion de K-Means en esta investigacion 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 operacion, asi también la
eleccion de la regresion lineal multiple se justifica por la necesidad de estimar cada

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

La justificacion desde el punto de vista metodologico por el tratamiento dado a
los datos previos a la ejecucion del modelo ya que en ciertas empresas pueden existir
campos vacios de las variables o valores atipicos los cuales deben ser tratados de manera
especial por ello para el presente estudio se realizd una limpieza de los datos para
posteriormente ser seleccionados y codificados antes de aplicar la metodologia -Means y

regresion lineal multiple.

En cuanto a la justificacion practica esta investigacion permite a los gerentes de
las empresas poder tomar decisiones en cuanto a la organizar inventarios, establecer
objetivos, coordinar diferentes areas de la empresa, establecer indicadores entre otras

cosas que conlleven a un mejor funcionamiento de la parte operativa de la empresa.



Desde lo académico la presente investigacion 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, asi también el
presente estudio dota de la capacidad de analisis predictivo con el cual tomar las mejores

decisiones en el ambito empresarial.

4. ALCANCE

El presente trabajo de titulacion con el titulo de “Estimacion de ventas mediante
un algoritmo de k means para la prediccion basados en machine learning.” tiene como
objetivo analizar el comportamiento histérico de las ventas en el sector acuicola mediante
el uso de técnicas de aprendizaje automatico. La investigacion se enfoca en la
identificacion de patrones y agrupaciones presentes en los datos comerciales, utilizando
el algoritmo K-means como herramienta de segmentacion, con la finalidad de generar
estimaciones de ventas que contribuyan a mejorar la planificacion comercial y la toma de

decisiones empresariales.

Esta investigacion esta dirigida principalmente a tres grupos de interés. Por un
lado, los responsables de la gestion comercial y de ventas quienes podran utilizar los
resultados obtenidos para identificar patrones de comportamiento en las ventas, mejorar
la planificaciéon de la demanda y establecer estrategias comerciales basadas en el analisis

de datos.

Por otro lado, los responsables de la planificacion y gestion de la produccion

podran utilizar las estimaciones generadas para anticipar posibles variaciones en la



demanda, optimizar la planificacion de los recursos y reducir los riesgos asociados con la

sobreproduccion o la insuficiencia de inventarios.

Finalmente, los directivos y responsables de la toma de decisiones en empresas
del sector acuicola podrdn contar con informacidon basada en técnicas de Machine
Learning que les permita evaluar de manera mas precisa el comportamiento esperado de
las ventas y respaldar sus decisiones estratégicas mediante informacidén cuantitativa y

patrones identificados a partir de datos histdricos.
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S. OBJETIVOS

5.1.  Objetivo General

Analizar la estimacion de ventas de alimento balanceado para camarén mediante

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

5.2.  Objetivos Especificos

eIndagar en la literatura existente sobre las tendencias de venta dentro del sector
acuicola, asi como los distintos enfoques de Machine Learning aplicables a este tipo de
analisis.

e Utilizar modelos fundamentados en técnicas de Machine Learning para

procesar y analizar la informacion histérica de ventas de una empresa dedicada a la

comercializacion de balanceado para camaron.

e Contrastar los resultados alcanzados frente a investigaciones anteriores que

hayan aplicado metodologias afines de segmentacion y estimacion de ventas.
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6. MARCO TEORICO

6.1. Inteligencia Artificial

En los ultimos afos la inteligencia artificial (IA) ha mantenido un crecimiento
exponencial, de acuerdo con Russell y Norvig (2021) la IA es una parte de la informatica
dedicada a la automatizacion, razonamiento y el aprendizaje en continuo, con estas
herramientas las empresas han podido procesar la informacion de manera automatica y

veloz y tomar decisiones estratégicas en base a la informacion 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 tltimos afios ha sido empleada en diferentes sectores como la
salud, las finanzas, la logistica, asi como también en procesos de produccion y

comercializacion (Sarker, 2021).

6.1.1. Inteligencia Artificial en el Sector Acuicola

El sector acuicola ha sido 1 de los pioneros en emplear la inteligencia artificial
debido a su gran crecimiento en los ultimos afios, de acuerdo con Russell y Norvig (2021)
herramientas como computed vision, machine learning o predictive modeling que estan
basadas en inteligencia artificial, han permitido que el sector acuicola mejora su eficiencia
y productividad, ya que les ha permitido mantener un control eficiente sobre las posibles
enfermedades asi como también mantener una adecuada gestion medioambiental y

optimizar los procesos productivos

Dentro del sector de la venta de balanceados de acuicolas 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 tecnologias basadas en inteligencia
artificial han sido implementadas en grandes y pequefias granjas acuicolas 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 informacion con la cual
el algoritmo ajusta los parametros para reducir los errores de prediccion. 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

Relacion entre inteligencia artificial y aprendizaje automatico
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Relacion entre inteligencia artificial y aprendizaje automatico
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Elaboracion propia con base en Russell y Norvig (2021) y James et al. (2023).

6.1.3. Machine Learning en Acuicultura y Sector Camaronero

La implementacion del marching learning en la acuicultura se ha expandido en los
ultimos afios debido sobre todo a la gran expansion que ha tenido este sector. Aung et al.
(2025), menciona tras su analisis que las inteligencias artificiales mas implementadas en
el sector de la acuicultura han sido el aprendizaje automatico supervisado y los sistemas
de vision artificial con las cuales se hacen predicciones acerca de la calidad del agua, el
tipo de enfermedades, entre otras ventajas mas como la optimizacion de estrategias de

alimentacion.

La implementacion del margin learning dentro de las empresas dedicadas a la
comercializacion de balanceado para camardn ayuda a que estas puedan comprender el
comportamiento de los clientes y de esta manera poder proyectar el volumen de ventas
asi como también las dindmicas del ciclo productivo del camardn. Los productores

camaroneros adquieren alimentos en base a las etapas de crecimiento y expectativas de
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cosecha por lo que la realizacion 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 categorias basicas 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 observacion 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 funcién de mapeo que vincule las
variables predictoras con la variable objetivo, tal que pueda generalizar dicha relacion
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 Estimacion de Ventas

A lo largo de los ultimos afios se han realizado varios estudios en relacion a la
estimacion de ventas. Malik et al. (2024), establece que los modelos de aprendizaje
automatico que son supervisados son mas eficientes que aquellos modelos empleados
tradicionalmente, ya que el aprendizaje automatico analiza de manera simultanea varios
elementos y es capaz también de reconocer patrones que son complejos de complejos de
determinar, ademas menciona que para conocer la efectividad del modelo es necesario
tomar en cuenta medidas como R?, RMSE y MAE ya que estas permiten comprar los

resultados.

En el contexto sudamericano también ha habido investigaciones relacionadas con
esta tematica, donde Lorente-Leyva et al. (2020) en un estudio realizado en el sector textil,

manifiesta que el machine learning supera en precision y rendimiento a los modelos
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tradicionales. Estos resultados evidencian la importancia de implementar modelos
supervisados dentro de las empresas en comparacion a modelos tradicionales que son

deficientes.

Evaluacion de Modelos Supervisados para la prediccion

Para evaluar las predicciones de un modelo es necesario emplear métricas
estadisticas con la cual comparar los resultados obtenidos con aquellos que son reales, en
donde R? 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 ¢l 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 categorias 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.
Segun Suyal y Sharma (2024), establece que en este aprendizaje la salida de informacion
se realiza en base a busqueda de similitudes, ademas mencionan que este tipo de modelos

son ttiles cuando no se disponen de datos historicos etiquetados.

6.1.5. Clustering

El clustering es una de las técnicas mas empleadas cuando se tiene datos
comerciales y cientificos el principio basico de este es agrupar datos semejantes entre si
en un cluster (Suyal & Sharma, 2024). Dentro de las empresas dedicadas de la

distribucion de alimento del balanceado el clustering les permite segmentar a los clientes
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en base a patrones de compra parecidos, ademas 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 Acuicola

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 implementacion loT y machine learning para el control de granjas
camaroneras en Bangladesh, asi como también para predecir condiciones ambientales
desfavorables sin la etiqueta de los datos. Su estudio demostro que la implementacion de
estas técnicas tiene una alta capacidad de deteccion de patrones con las cuales se puede

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

6.1.7. Algoritmo K-Means

El K-Means es uno de los métodos de agrupamiento méas empleados debido a su
eficiencia y versatilidad en diferentes areas. 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 caracteristicas 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 Matemadtico del K-Means

De forma precisa, el método K-Means se define como una técnica que busca una
division C = {C1, C2, ..., Ck} del conjunto de datos X en k grupos disjuntos de datos que
minimice su funcion objetivo: la inercia o la suma de los cuadrados intra-cluster (Within-

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

17



euclidianas al cuadrado entre cada uno de los puntos xi y el centroide mui del cluster
asignado. La minimizacion de esta funcion 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 mas parecidos entre si y, en cambio, lo més diferentes

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

6.1.9. Determinacion del Niimero Optimo 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 inflexion donde la reduccion de inercia por

la entrada de un nuevo cluster se vuelve marginal.

6.1.10. Indice de Silueta (Silhouette Score)

Rousseeuw (1987) propuso el indice de silueta como una medida interna destinada
a examinar simultdneamente la cohesion y la separacion de los grupos obtenidos mediante

un algoritmo de agrupamiento.

Para cada observacion i, el indice de silueta se obtiene mediante la siguiente

expresion matematica:

s() = [b() — a(D]/maxa (), b(i)

El término a(i) corresponde a la distancia media entre la observacion y los demas
elementos pertenecientes a su propio cluster. El término b(i) representa la menor distancia
media entre dicha observacion y los elementos de cualquier cluster diferente. La
puntuacion general de una particion 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 indice 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 préximos. Las
puntuaciones que se hallan cercanas a 0 muestran observaciones situadas en limites poco
definidos entre dos agrupaciones. Los valores negativos indican que una observacion
presenta una menor distancia promedio respecto de una agrupacion diferente de aquella

a la que fue asignada.

El indice 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 si mismo la validez sustantiva
de una segmentacion, porque la estructura de los datos condiciona el valor alcanzado. Su
aplicacion tampoco reemplaza la interpretacion conceptual de los grupos ni la revision de
tamanos reducidos, valores atipicos o agrupaciones carentes de utilidad practica (Scikit-

learn developers, 2026b).

La seleccion del numero de clusteres puede apoyarse en la solucidon que presente
el mayor promedio de silueta entre varios valores admisibles de k. Esta comparacion debe
complementarse con el método del codo, la estabilidad de las asignaciones y la
interpretacion de los perfiles obtenidos. Una decision sustentada en varios criterios
disminuye el riesgo de escoger agrupaciones matematicamente compactas que carezcan

de significado dentro del dominio analizado.

Figura 2

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

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

En la literatura cientifica reciente queda por validar a través de la validacion
empirica la combinacion del K-Means con modelos de regresion para estimacion de
ventas. Sutara et al. (2024), en un articulo publicado en el International Journal of
Information Technology and Computer Science Applications, aplicaron el algoritmo K-
Means segmentacion 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 regresion lineal simple sobre cada uno de los
segmentos, encontrando un coeficiente de determinacion R? de 0.6910 para poder
predecir las ventas, un resultado que demuestra que el modelo hibrido tiene potencial para
encontrar estructuras latentes en los datos de transacciones comerciales, y mejorar la

capacidad predictiva de los modelos de regresion que lo siguen.
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En lo que respecta a la fundamentacion metodologica, Hartomo y Nataliani
(2021), en su trabajo de la banca de datos PMC, idearon un modelo que predecia
utilizando el K-Means junto con algoritmos de series de tiempo para cada uno de los
clusters, donde se probd, con datos empiricos, que el modelo hibrido se comportaba de
forma significativamente superior al modelo de prondstico, que no realiza la
segmentacion 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
mas adecuada en funcién de los patrones de comportamiento que tenga definido el

segmento.

De cara al caso de una empresa comercializadora de alimento balanceado para
camaroén, la técnica del K-Means permite segmentar el histérico de ventas en funcion de
variables como el volumen mensual vendido, la frecuencia de pedidos por cliente, la etapa
del ciclo productivo del camaroén, la zona geografica 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 podrian no detectarse en la vision agregada y, a
partir de la segmentacion obtenida, incorporar la pertenencia a cada clister como
informacion adicional dentro de un modelo general de regresion aplicado al conjunto de

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

6.1.12. Modelos de Regresion en Machine Learning

La regresion 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 clasificacion, cuyo objetivo es asignar observaciones a una
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categoria discreta, los modelos de regresion proporcionan estimaciones en términos
numeéricos que permiten cuantificar la magnitud de la variable a predecir, por lo que se
convierten en herramientas especialmente adecuadas para la prediccion de las ventas,
ingresos, demanda u otros indicadores econdmicos expresados en términos continuos. La
flexibilidad de los modelos de regresion permite incluir desde relaciones lineales sencillas
hasta interacciones no lineales complejas entre las variables, en funcion del algoritmo

usado (Sarker, 2021).

6.1.13. Regresion Lineal

La regresion lineal es el modelo de regresion por excelencia y es el fundamento
conceptual sobre el cual las aproximaciones mas complejas encuentran soporte; este
modelo en concreto establece la relacion lineal entre los predictores y la respuesta, y esta
descrito por una funcion afin cuyos coeficientes son estimados mediante el método de
minimos cuadrados ordinarios (OLS) (Ordinary Least Squares). La regresion lineal
simple tiene en cuenta un Unico predictor y la regresion lineal multiple extiende tal
modelo a multiples predictores simultdneamente, permitiendo la consideracion de la
influencia conjunta de varios predictores explicativos con respecto a la variable de interés

(Sathya & Abraham, 2013).

La aplicabilidad de la regresion lineal a la estimacion de ventas se encuentra
ampliamente documentada en la literatura cientifica. Sutara et al. (2024) indicaron un
coeficiente de determinacion R? de 0.6910 al aplicar regresion 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 regresion lineal simple aplicada después de la segmentacion 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 Regresion Avanzados

Mas alla de aplicar la técnica de regresion lineal, la literatura cientifica actual
también ha explorado modelos de regresiéon mas complejos para la prevision de ventas.
En un contexto empirico publicado en Springer, los autores de Olaitan et al. (2024)
encontraron que el modelo XGBoost fue superior a todos los algoritmos de prediccion
probados, seguido muy de cerca de la regresion lineal mediante un procedimiento de
evaluacion con MAE, RMSE y R2. Este resultado es indicativo de que los modelos de
ensamble pueden aportar conclusiones mas satisfactorias cuando se trabaja con datos
complejos y heterogéneos, pero la regresion lineal es competitiva bajo la condicional de

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

La investigacion de Malik et al. (2024) en el sector del retail muestra que los
modelos supervisados de machine learning, que incluyen la regresion lineal y la regresion
con bosques aleatorios (Random Forest Regression), presentan una mayor capacidad para
capturar la complejidad dindmica 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 regresion lineal tiene una solidez estadistica que
es superior al modelo de series de tiempo, en el caso de que la intencion 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 Hibrido K-Means y Regresion

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

segmentacion no supervisada con modelos de regresion como etapa predictiva
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supervisada representa un marco metodologico solidamente respaldado por la literatura
especializada. Por medio de un estudio publicado en PMC, Hartomo y Nataliani (2021)
demostraron que la combinacion de algoritmos de clustering con modelos de prondstico
especificos por grupo produce predicciones mas precisas y estables que los modelos
globales aplicados sobre el conjunto global de datos sin segmentar. El principio en el que
se basa la obtencion de este modelo hibrido es que al reducir la heterogeneidad interna de
los datos por medio del clustering previo, los modelos de regresion 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 sintonia con el que desarrollaron Majeed et al.
(2025), que reflejan que los marcos de arquitectura hibrida que combinan en primera
instancia clustering no supervisado seguido de modelos supervisados especificos por
cluster permiten lograr mejoras sistematicas en la precision gracias a las distintas
aproximaciones que no segmentan. En el caso cambiante de la prediccion de ventas de
balanceados para camardn, en el que la heterogeneidad de los patrones de la demanda
entre los distintos tipos de clientes y las diferentes zonas geograficas y fases del ciclo
productivo requieren de una segmentacion previa con K-Means especialmente adecuada

y metodologicamente justificada.

Especificamente para la compafia estudiada, el modelo hibrido K-Means y
regresion propone segmentar el historico de venta en grupos con patrones de la demanda
internamente suficientemente similares y externamente suficientemente diferentes, sobre
los que se aplican las ecuaciones de regresion ajustadas a la naturaleza del segmento. El
resultado que se genera es un sistema de prediccion de la venta que aprovecha las
potencialidades del aprendizaje no supervisado para estructurar los datos, y del

aprendizaje supervisado para contribuir a la generacion de predicciones cuantitativas mas
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que satisfactorias y que superan a los modelos aproximativos muy especificos 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 Matematicas del Modelo K-Means

La formalizacion del algoritmo K-Means desde una perspectiva matematica
constituyen un de los pilares principales para conocer su funcionamiento y valorar su uso
en la segmentacion de los datos comerciales. La funcion objetivo del algoritmo K-Means,
que se denomina inercia o suma de cuadrados intra-cluster (Within-Cluster Sum of
Squares, WCSS), tiene la siguiente expresion: se trata de una funcion que expresa la
dispersion total de las observaciones respecto de los centroides de cada uno de los grupos
obtenidos mediante este algoritmo de clustering y cuya minimizacién va a permitir la
consolidacion de la cohesion 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 = B3 |lxi — pud 2

Donde cada x; corresponde a cada observacion que contiene el conjunto de datos,
i es el centroide del cluster k al que corresponde la observacion especifica x;, 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 cuadraticas
entre cada punto que pertenece a dicho cluster y a su centroide. De este modo, la
minimizacion de la funcion se asegura que los grupos que obtenemos son homogéneos

entre si y heterogéneos entre grupos diferentes (Sarker I. H., 2021).
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La fase de asignacion del algoritmo, y la cual constituira el primer paso de cada
paso iterativo de dicho algoritmo, se encuentra formalizada mediante la siguiente
expresion, en donde cada observacion recibira la asignacion de cluster que sea la que
implique la minimizacion de la distancia euclidiana a la observacion x;, garantizando que
cada punto Xx; pertenezca solo al cluster responsable de producir la distancia al centroide

mas corto en el espacio de caracteristicas:

C(x) = argmin,||x; — my||??

La fase de actualizacion de los centroides, que constituye el segundo paso de cada
iteracion, se expresa mediante el calculo de la media aritmética de todas las observaciones
asignadas a cada cluster en la iteracion precedente, actualizando la posicion del centroide

con base en la composicion actual del grupo:

Donde |Cy| corresponde al numero de observaciones asignadas al cluster k en esta
iteracion, y la sumatoria abarca todas las observaciones x; que pertenecen al cluster. El
proceso iterativo entre la fase de asignacion y la fase de actualizacion se repite hasta que
se logre la convergencia, condicion que se da cuando no ha cambiado ninguna
observacion de cluster entre iteraciones sucesivas, condicidn que garantiza que se ha
llegado a un minimo local de la funcion 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. Ecuacion de Regresion Lineal Multiple

La regresion lineal, tanto en su forma simple como en la multiple, tiene como base
una ecuacion algebraica que formaliza la relacion funcional entre el conjunto de variables
predictoras y la variable de respuesta. La forma general de la ecuacion de regresion lineal
multiple, empleada para la estimacion de ventas a partir de una condicién de multiples
variables explicativas del ciclo productivo camaronero, se describe como sigue (Sathya

& Abraham, 2013):

g =B+ Blxt+ BEx?+ .. + Bux, + £

n donde § representa el valor pronosticado de la variable dependiente (volumen
de ventas de alimento balanceado); Po corresponde al término intercepto u ordenada del
modelo; Bi, B2, ..., Bn son los coeficientes de regresion simple, que expresan el efecto
marginal de cada una de las variables predictivas X1, X2, ..., X, sobre la variable de
respuesta, considerando las demads variables explicativas del modelo como constantes, y
€ 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 B han sido estimados por el método de minimos cuadrados
ordinarios (OLS o Ordinary Least Squares), que procura obtener aquella minima 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 — ¥i)?

(Sarker I. H., 2021).
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6.3.1. Coeficiente de Determinacion (R?)

Chicco et al. (2021) definen el coeficiente de determinacion como una medida
relativa del ajuste alcanzado por un modelo de regresion 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 razon, su lectura expresa cuanto mejora la regresion frente a una

prediccion de referencia que asignaria la media a todas las observaciones.

El coeficiente de determinacion se calcula mediante la siguiente expresion

matematica:

24 Li—w?
=130, -2

En esta expresion, y; representa el valor observado de la variable dependiente,
mientras ¥; corresponde al valor estimado por el modelo para la misma observacion. El
término y representa la media de los valores observados dentro del conjunto utilizado
para evaluar la regresion. 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 R? 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
regresion no mejora la prediccion basada exclusivamente en la media de la variable
dependiente. Cuando el calculo se realiza sobre datos de prueba, el indicador también
puede adoptar valores negativos si las predicciones resultan menos precisas que aquella

referencia basica (James et al., 2023).
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La interpretacion del coeficiente requiere una revision conjunta con métricas
expresadas en unidades del problema, como el error absoluto medio y el error cuadratico
medio. Un valor elevado no demuestra causalidad, estabilidad temporal, ausencia de
sesgos ni cumplimiento de los supuestos asociados con la regresion lineal. También puede
aparecer una puntuacion artificialmente alta cuando alguna variable predictora contiene
informacion derivada de la respuesta o cuando los datos de prueba participan durante el

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

Figura 3
Representacion conceptual del coeficiente de determinacion

Coeficiente de determinacion en un modelo de regresion

® \Valcres observados
14 4 = Recta estimada
Media observada

12 A

10

Variable dependiente
4]

[Ejemplo ilustrativo: Rz = 0,93J

Sedmentos rojos: residuos seleccionados

2 4 6 8 10
Variable predictora
R2=1 _%(Y.‘ — yi)°
S (yi—y)7?

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

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

La validacion cruzada (cross-validation) es una técnica de evaluacion estadistica
del rendimiento de los modelos de machine learning, que intenta corregir el principal
inconveniente de la particion simple entre el conjunto de entrenamiento y el conjunto de
prueba, que es la alta variabilidad del error estimado en funcion de coémo se haga la
particidon concreta sobre los datos. Para Arlot y Celisse (2010) la validacion cruzada es un
procedimiento de remuestreo que sistematicamente divide el conjunto de datos del cual
se dispone en cubatorias. Consiste en ajustar el modelo sobre una porcion de los datos y
evaltia su rendimiento predictivo para la porcion restante, repitiendo el procedimiento
rotativamente hasta que se ha entrenado y evaluado sobre todas las observaciones y, de
esta manera, poder obtener una estimacion robusta e imparcial del error de generalizacion

del modelo.

La variante mas utilizada es la validacion cruzada (k-fold cross-validation), en la
que una instancia de k pliegos (k-folds) con un tamafio aproximadamente igual divide el
conjunto de datos. En cada iteracion del procedimiento k—1 pliegos se utilizan para
entrenar el modelo mientras que el siguiente se reserva para la evaluacion. Este
procedimiento se repite un total de k veces, de manera que cada pliegue actia exactamente
una vez como conjunto de evaluacion. La estimacion del error de generalizacion final se
obtiene como la media aritmética de los k errores individuales calculados durante las
distintas iteraciones, lo que permite una estimacion mas estable y menos sensible a una
particion especifica de los datos que la obtenida mediante una Unica division entre
entrenamiento y prueba. Los valores de k mas utilizados en la literatura sonk =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 Regresion (MSE y MAE).

El error cuadratico medio (Mean Squared Error, MSE) cuantifica el promedio de
los residuos elevados al cuadrado dentro del conjunto utilizado para evaluar el modelo.
Esta operacion concede mayor peso a las diferencias amplias y produce un resultado
expresado en unidades cuadradas de la variable dependiente. Su formulaciéon matematica
corresponde a MSE = (1/n)XZ(y; — ¥i)?, donde n representa el nimero 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 formula que representa el MAE es MAE = (1/n)X]y; — §i| y conserva las
mismas unidades que la variable dependiente. La lectura conjunta del MSE, el MAE y el
coeficiente de determinacion ofrece una evaluacion mas 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 Normalizacion de Datos

El preprocesamiento de datos constituye una etapa metodoldgica de caracter
previo al entrenamiento de cualquier modelo de machine learning y representa, en la
practica, 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 ambito anglosajon se sintetiza bajo
la expresion garbage in, garbage out, y que adquiere especial relevancia cuando los datos

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

variables (Sarker [. H., 2021).

En el contexto del presente estudio, los datos histéricos de ventas de alimento
balanceado para camaron presentan caracteristicas que hacen indispensable una etapa de
preprocesamiento rigurosa antes de aplicar el algoritmo K-Means y los modelos de
regresion 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 periodos sin actividad comercial, errores de captura en el sistema de gestion
o inconsistencias en la integracion de fuentes de datos heterogéneas. Las estrategias mas
comunes para el tratamiento de valores faltantes comprenden la eliminacion de las
observaciones incompletas cuando su proporcion es baja respecto al total del conjunto de
datos, la imputacion mediante la media o la mediana de la variable para datos con
distribucion simétrica o asimétrica respectivamente, y la imputacion mediante modelos
predictivos cuando la proporcion de valores faltantes es significativa y su eliminacion
comprometeria la representatividad de la muestra (Suyal & Sharma, A review on analysis
of K-Means clustering machine learning algorithm based on unsupervised learning,

2024).

La normalizacién o estandarizacion de las variables numéricas constituye otra
operacion critica del preprocesamiento, especialmente en el caso del algoritmo K-Means,
cuya funcion de distancia euclidiana es altamente sensible a las diferencias de escala entre
las variables incluidas en el analisis. 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 nimero de pedidos mensuales, la variable de mayor escala
numérica dominard artificialmente el calculo de las distancias y sesgara la formacion de

los clusters hacia la estructura de esa variable, independientemente de su relevancia
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conceptual para la segmentacion. Para corregir este problema se aplican dos técnicas
principales: la normalizacion min-max, que transforma cada variable al intervalo [0, 1]
mediante la expresion X' = (X — Xmin) / (Xmax — Xmin), Y 12 estandarizacion z-score, que centra
cada variable en cero y la escala a desviacion estdndar unitaria mediante x' = (x — ) / o,
donde p es la media y o la desviacion estandar de la variable. La estandarizacion z-score
es generalmente preferida cuando las wvariables presentan distribuciones
aproximadamente normales y cuando se prevé la existencia de valores atipicos que

distorsionarian los limites de la normalizacién min-max (Sarker I. H., 2021).

7. Marco conceptual

El marco conceptual delimita los términos técnicos utilizados dentro del
aprendizaje automatico y establece un significado uniforme para cada procedimiento
analitico. Esta delimitacion evita interpretaciones contradictorias entre conceptos
estadisticos, operaciones computacionales y medidas empleadas durante la evaluacion de
modelos. Las definiciones siguientes organizan los elementos necesarios para
comprender la preparacion, el entrenamiento y la evaluacion de algoritmos supervisados

y no supervisados.

7.1. Dataset (conjunto de datos)

Un dataset o conjunto de datos constituye una coleccion organizada de
observaciones y variables que representa el fendmeno sometido a andlisis. En una
estructura tabular, cada fila suele corresponder a una observacion individual, mientras
cada columna representa una caracteristica registrada para todas las observaciones. James
etal. (2023) explican que los métodos estadisticos de aprendizaje utilizan estas estructuras
para estimar relaciones, reconocer patrones y evaluar resultados sobre informacion 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 caracteristicas porque no dispone de una
respuesta conocida que oriente las asignaciones. La calidad del conjunto dependera de su
consistencia, representatividad, cobertura temporal y correspondencia con la finalidad

analitica que se plantee.

7.2.  Variable dependiente y variables independientes

La variable dependiente representa el resultado cuantitativo o categérico que un
modelo supervisado procura estimar a partir de la informacion disponible. También recibe
los nombres de variable de respuesta, variable objetivo o target dentro de la literatura
relacionada con aprendizaje automatico. En los problemas de regresion, esta variable
adopta valores numéricos continuos y las predicciones conservan aquella naturaleza

cuantitativa (James et al., 2023).

Las variables independientes aportan la informacién utilizada para estimar la
respuesta y también se denominan predictores, caracteristicas o features. El término
variable predictora resulta mas preciso cuando los datos proceden de registros
observacionales, porque una asociacion estadistica no demuestra una relacion causal.
Cada predictor debe estar disponible durante el momento real de la prediccion y no puede

contener transformaciones derivadas de la respuesta que se pretende estimar.

7.3.  Outlier (valor atipico)

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

patrones generales presentes dentro de un conjunto de datos. Un valor atipico puede
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originarse por errores de registro, mediciones excepcionales, cambios estructurales o
acontecimientos legitimos de baja frecuencia. Por esta razon, una observacion extrema
no debe eliminarse automaticamente 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 estadisticos. En K-Means, las
observaciones extremas pueden desplazar los centroides y alterar la composicion de los
clusteres; en la regresion lineal, algunas observaciones pueden ejercer una influencia
excesiva sobre la recta o el hiperplano estimado. El tratamiento debe especificar el criterio
aplicado durante la revision 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 precision las particularidades del conjunto de entrenamiento, pero
pierde rendimiento ante observaciones nuevas. Esta situacion 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 sefal frecuente de sobreajuste. La prevencion requiere limitar la
complejidad, seleccionar variables pertinentes, separar correctamente los conjuntos de
datos y evaluar el rendimiento mediante procedimientos externos al ajuste. La validacion
cruzada puede complementar esta revision cuando su aplicacion aparece descrita y

ejecutada de manera coherente dentro del procedimiento analitico.
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Figura 4

Relacion entre complejidad del modelo y sobreajuste

Relacion entre complejidad del modelo y sobreajuste

1
=== Error de entrenamidnto Error de prueba

Subajuste Sobreajuste

Complejidad con mengy
error de prueba

Error

1
Complejidad del modelo

Elaboracion 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
parametros, 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
separacion proporciona una aproximacion mas realista a la capacidad de generalizacion
que una evaluacion realizada sobre los mismos registros empleados para ajustar el modelo

(James et al., 2023).

La particion debe ejecutarse antes de calcular transformaciones cuyos parametros

dependan de la informacién disponible, como la imputacion, la estandarizacion o la
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seleccion de caracteristicas. Tales operaciones se ajustan exclusivamente con los datos de
entrenamiento y después se aplican al conjunto de prueba mediante los parametros
previamente estimados. Este orden evita que la informacién reservada influya sobre el

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

Figura 5

Particion y preprocesamiento sin fuga de datos.

Particion y preprocesamiento sin fuga de datos

Conjunto de datos Particion inicial

P

Prueba (20 %)
X_test, y_test

Entrenamiento (80 %)
X_train, y_train

'
Transformacién aprendida solo con entrenamiento
v 1

Ajustar preprocesamiento 1
y entrenar el modelo J

Aplicar transformaciones
y evaluar predicciones

¥

1
La informacién de prueba no participa en el ajuste

Elaboracién 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 analisis computacional. Estas
operaciones abarcan la revision de duplicados, el tratamiento de valores faltantes, la
correccion de tipos, la codificacion de categorias y el escalamiento de variables
numéricas. La eleccion de cada transformacion depende del algoritmo, la distribucion de

las variables y el significado sustantivo de los registros examinados (James et al., 2023).
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La estandarizacion cobra una gran relevancia en los algoritmos basados en
distancias, ya que las variables con escalas amplias pueden dominar el calculo de
similitud. Los pardmetros de la transformacion deben calcularse unicamente con el
conjunto de entrenamiento para evitar que la informacion 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 evaluacion.

7.7. Generalizacion del modelo

La generalizacion 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 evaluacion requiere datos no utilizados durante el ajuste, métricas complementarias y
procedimientos que respeten la independencia entre aprendizaje y comprobacion (James

et al., 2023).

8. MARCO LEGAL

Para procesar los registros comerciales mediante herramientas de aprendizaje
automatico es necesario distinguir la informacidon empresarial de los datos que permiten
identificar a una persona natural. La Ley Orgénica de Proteccion de Datos Personales
define como dato personal toda aquella informacion que identifica o permite identificar,
directa o indirectamente, a una persona natural. Su ambito incluye las operaciones
automatizadas y no automatizadas que se efectiian sobre esta clase de informacion. Por
esta razon, los codigos de clientes, identificadores de vendedores y demas referencias
asociables con personas naturales deben recibir proteccion cuando permitan establecer su

identidad, mientras que los valores comerciales agregados mantienen una naturaleza
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diferente cuando no permiten esa identificacion (Ley Organica de Proteccion de Datos

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

La LOPDP (2021, art. 10) regula los principios de juridicidad, lealtad,
transparencia, finalidad, pertinencia y minimizacion, proporcionalidad, confidencialidad,
calidad y exactitud, conservacion, seguridad y responsabilidad proactiva para el
tratamiento de datos personales. Estos principios imponen que la informacion utilizada
esté¢ dirigida a una finalidad determinada y que cada variable guarde una relacion
razonable con el propoésito analitico establecido. En una estimacion de ventas, los
identificadores que no sirven para explicar el comportamiento comercial deben
mantenerse fuera de las matrices analiticas cuando no se requiera conservarlos. La misma
disposicion 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 Organica de Proteccion de Datos Personales
desarrolla estas obligaciones mediante criterios orientados al control de riesgos y la
proteccion de la informacion desde el disefio. Conforme a los articulos 58, 59 y 60, el
responsable debe implementar las medidas técnicas, juridicas, administrativas y
organizativas adecuadas, asi como limitar el tratamiento a los datos necesarios para cada
finalidad especifica. La proteccion desde el disefio implica anticipar los riesgos antes del
tratamiento, en tanto que la proteccion por defecto limita el acceso y disminuye la
exposicion de datos personales durante las diversas etapas del procesamiento (Presidencia
de la Republica del Ecuador, 2023). Estas disposiciones cobran particular importancia
cuando las bases comerciales atraviesan procesos de limpieza, transformacion,

codificacion, almacenamiento y analisis automatizado.
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La reduccion de identificadores es importante cuando el andlisis estadistico no
requiere saber quiénes son los clientes, vendedores u otras personas vinculadas a las
operaciones comerciales. La Superintendencia de Proteccion de Datos Personales (2025)
define la anonimizacion como una medida técnica orientada a impedir la identificacion o
reidentificacion de una persona natural sin esfuerzos desproporcionados. Esta misma
regulacion distingue este procedimiento de la seudonimizacion, en el que los datos
personales son reemplazados por cddigos que aun pueden ser vinculados al titular
mediante informacion adicional almacenada por separado. Por ello, el hecho de sustituir
un nombre por un cddigo no hace que automaticamente el registro pase a ser informacioén

anonima cuando exista un mecanismo para reconstruir la identidad original.

La Resolucién N.° SPDP-SPD-2025-0030-R establece lineamientos especificos
sobre la anonimizacion, seudonimizacion, bloqueo y eliminacion dentro del ciclo de vida
de los datos personales. Esta regulacion permite establecer controles diferenciados en
funcioén del grado de identificacion que conserve la base una vez preparada para su
tratamiento estadistico. 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 especificos. Por
tanto, la conservacion de variables debe regirse por su utilidad analitica y por el principio
de minimizacién establecido por la legislacién ecuatoriana (Superintendencia de

Proteccion de Datos Personales [SPDP], 2025).

Desde 2026, ademads, se encuentra regulado el uso de sistemas de inteligencia
artificial que traten datos personales. La Resolucion N.° 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
funcion del volumen y las categorias de datos, registrar las actividades correspondientes
y realizar controles sobre el funcionamiento del sistema (SPDP, 2026, arts. 1, 5y 7). Estas
obligaciones son aplicables cuando el procesamiento automatizado utilice datos
personales de titulares ecuatorianos y no cuando el sistema opere exclusivamente con

informacion que queda fuera del &mbito material de la LOPDP.

La regulacion de 2026 también salvaguarda el derecho de las personas frente a
decisiones basadas en procesos automatizados cuando estas produzcan efectos juridicos
o incidan en sus derechos y libertades. El articulo 4 obliga a respetar los derechos a la
informacion, oposicion y proteccion frente a determinadas valoraciones automatizadas
cuando el sistema trate datos personales. En una aplicacion orientada a la estimacion de
ventas, los resultados obtenidos mediante K-Means y modelos de regresion deben
centrarse en patrones transaccionales y valores de venta, sin extenderse a valoraciones
personales que no se correspondan con la finalidad econdémica definida. Esta limitacion
mantiene el procesamiento dentro del propdsito para el cual se seleccionaron las variables

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

En este sentido, el marco normativo ecuatoriano define una relacion directa entre
la finalidad del andlisis, la seleccion de las variables y las medidas para proteger los
registros. Los datos necesarios para estimar ventas pueden conservarse cuando respondan
al proposito comercial establecido, mientras que los identificadores sin utilidad analitica
requieren su exclusidon, anonimizacidén o un tratamiento restringido segun corresponda.
Durante la preparacion de la informacion, el procesamiento mediante algoritmos y la
presentacion de los resultados, se deben mantener la seguridad, la minimizacion, la
confidencialidad y el control del riesgo. De esta manera, el empleo de K-Means y

regresion lineal multiple puede orientarse al anélisis de transacciones y a la estimacion de
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Total USD sin extenderse al tratamiento de datos personales ajenos a la finalidad

comercial.

9. METODOLOGIA

El presente capitulo expone la ruta seguida para preparar los registros comerciales,
formar grupos mediante K-Means y estimar el valor de las ventas mediante regresion
lineal multiple. La organizacion del capitulo respeta el orden del cuaderno desarrollado
en Google Colab, desde la revision inicial hasta la evaluacion del modelo predictivo. El
procedimiento también incorpora controles estadisticos para evitar informacion repetida,
variables identificadoras dentro de los modelos y datos derivados de la respuesta durante

el agrupamiento.

9.1. Enfoque, tipo, alcance y disefio de la investigacion

Creswell y Creswell (2023) sefialan que el enfoque cuantitativo estudia relaciones
mediante datos numéricos y procedimientos definidos antes del analisis. Esta
investigacion adopt6d dicho enfoque porque examind registros historicos expresados en
cantidades, precios, descuentos, fechas y valores monetarios. La eleccion permitid
describir patrones comerciales y estimar Total USD con técnicas estadisticas aplicadas

sobre informacion empresarial.

El estudio tuvo caracter aplicado porque atendid una necesidad concreta de
planificacion comercial dentro de una empresa distribuidora de alimento balanceado para
camaron. Sarker (2021) explica que el aprendizaje automatico obtiene patrones desde
datos disponibles para apoyar decisiones relacionadas con problemas reales. En este caso,
el analisis busco 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 respondid a una finalidad
distinta dentro del mismo estudio. La fase descriptiva reviso la estructura de los datos, los
valores ausentes, los valores atipicos y los grupos formados por K-Means. La fase
predictiva estimd Total USD mediante regresion lineal multiple y compar6 los valores

observados con las predicciones obtenidas.

El periodo disponible comprendié desde el 2 de enero de 2025 hasta el 20 de mayo
de 2026. Esta amplitud temporal permitié representar cambios mediante afio, mes,

semana, dia y dia de la semana.

9.2.  Fuente de datos, poblacion y unidad de analisis

La fuente correspondi6 a una base interna de una empresa dedicada a
comercializar alimento balanceado para camarén. El archivo original reunié 7.216
registros y 38 variables relacionadas con clientes, productos, fechas, cantidades, precios,
descuentos, vendedores y operaciones comerciales. La base presentd una estructura

tabular donde cada fila represent6 una linea de transaccion registrada por la empresa.

La poblacion estuvo formada por todos los registros disponibles dentro del
periodo cubierto por el archivo empresarial. No se aplico muestreo porque el andlisis
tomo6 la totalidad de las filas entregadas para el estudio. Esta decision conservod
operaciones frecuentes y poco frecuentes que podian aportar informacion durante la

formacioén de los grupos.

Cada registro transaccional asociado con una venta, devolucion, rebaja, nota de
crédito u otro movimiento comercial constituy6 la unidad de andlisis.NUn tnico cliente
podia quedar reflejado en el histérico en varias fechas, productos y cantidades, por lo que

sus operaciones podian estar contenidas en filas distintas y, en consecuencia, cada fila no
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represento una persona diferente. Dicha precision permiti6 interpretar los clusteres como

grupos de transacciones con rasgos semejantes dentro del historico analizado.

La compaiia fue identificada con el nombre de Empresa ABC con el propdsito de
proteger su informacion de tipo comercial durante la elaboracion del trabajo. Los cddigos,
los nombres internos, las rutas, los clientes y los vendedores tuvieron caracter reservado
durante todo el proceso académico. Los resultados fueron presentados de forma

consolidada para evitar la identificacion 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
extension .ipynb y codigo escrito en Python. Tal entorno sirvio para ejecutar cada una de
las fases de forma ordenada, guardar las salidas y poder revisar los cambios aplicados
sobre la matriz. La secuencia pasé por la carga, inspeccion, limpieza, transformacion,

agrupamiento, preparacion predictiva, regresion y evaluacion estadistica.

Las librerias pandas y NumPy se utilizaron para la tarea de lectura, revision,
ordenacioén y transformacion de los registros comerciales existentes. Las librerias
Matplotlib y seaborn apoyaron la presentacion del método del codo, del coeficiente de
silueta, de las predicciones y de los residuos. La libreria scikit-learn aportd
StandardScaler, KMeans, train_test_split, LinearRegression y las métricas definidas para

evaluar el modelo.

La reproduccion del andlisis se apoyo en parametros fijos dentro de los procesos
con seleccion aleatoria. El valor random_state se establecié en 42 durante la particion de
los datos y la formacion de los clusteres. El modelo K-Means también us6 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 realiz6 el procesamiento de los datos y la implementacion de los modelos
mediante las funciones, clases y métodos que ofrecen Python y sus librerias mas
importantes para el aprendizaje automatico y analisis de datos. Pandas permiti6 hacer la
preparacion e inspeccion inicial de la base a través de DataFrame.info(), método que
permite examinar la estructura, las clases de datos y el numero de valores disponibles por
variable; DataFrame.describe(), método que permite obtener estadisticas 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 transformacion.

Para la preparacion de las variables a usar por K-Means se utilizd la clase
StandardScaler de sklearn.preprocessing, la cual tiene como funcioén transformar las
caracteristicas numéricas a una escala comparable mediante su media y desviacion
estandar. Luego se utiliz6 la clase KMeans de sklearn.cluster para realizar el proceso de
agrupamiento de las transacciones. El modelo se configuré con dos clusteres, diez
inicializaciones y unrandom_state igual a 42, tal como se especifica en el script. La matriz
usada para esta fase tomo en cuenta las variables comerciales elegidas, entre ellas Total

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

La configuracion, en la que se dividieron los registros en un conjunto de
entrenamiento correspondiente al 80 % y en un conjunto de prueba que abarco el 20 %,
se realizd a través de la funcion train test split de sklearn.model selection con un
random_state igual a 42. Posteriormente, se aplico la clase LinearRegression de
sklearn.linear model para el ajuste de una regresion lineal multiple general sobre las

observaciones correspondientes a los dos clusteres. La variable Total USD actué como
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respuesta del modelo, mientras que se incluyo entre las variables explicativas empleadas

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

9.4.  Organizacion y descripcion de las variables

La organizacién inicial separo las variables segiin su naturaleza, su significado
comercial y su funcion dentro del procedimiento. Esta clasificacion permitio distinguir
identificadores, categorias, medidas cuantitativas, datos temporales y campos
econdmicos. La revision también facilitd decidir cudles variables debian conservarse,

transformarse, codificarse o retirarse antes del modelado.

Tabla 1

Diccionario de las variables contenidas en la base original

N.° Variable Tipo inicial Descripcion y tratamiento
metodologico
1 Divisién Categorica Unidad operativa registrada; se retird

durante el paso ocho por su funciéon
administrativa.
2 Cddigo de planta  Categoérica Identificador de la planta; se retird

porque no representd una medida

comercial.
3 Codigo de Categorica Identificador del almacén; se retir6 antes
almacén de la codificacion del modelo.
4 Categoria Cliente ~ Categoérica Categoria comercial del cliente; se

conservo y recibid codificacion binaria.

5  Codigo de cliente  Numérica Identificador del cliente; se convirti6 a
identificadora entero y qued6 fuera de K-Means y

regresion.
6 Clase de cliente Categorica Clase comercial asignada al cliente; se

conservo mediante codificacion binaria.
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N.° Variable Tipo inicial Descripcion y tratamiento

metodologico

7  Nombre de grupo  Categorica Grupo comercial relacionado con el

cliente; se conservd para representar
diferencias empresariales.

8 Nombre completo Categorica Identificador nominal; se mantuvo
de cliente identificadora unicamente para trazabilidad y quedo

fuera de los modelos.

9 City Categorica Ciudad relacionada con la operacion; se

conservo como variable geografica.

10 Vendedor Local Categorica Nombre interno del vendedor asignado;
Asignado identificadora se retir6 durante el paso ocho.

11 Codigo de Numérica Cdédigo del vendedor; se retir6 porque
vendedor - identificadora presentd un unico valor dentro de los
Transaccion registros.

12 Vendedor Categorica Nombre del vendedor vinculado con la
Transaccion identificadora operacion; se retir6 durante el paso

ocho.

13  Mes Numérica Mes almacenado en la base; se compar6

temporal con la fecha y se conservd una sola
representacion mensual.

14 Semana Numérica Semana comercial registrada; se

temporal conservd como referencia temporal
complementaria.

15 Numero de factura Categorica Identificador Unico de factura; se retird

identificadora durante el paso ocho.

16 Fecha de factura Fecha Fecha de cada operacion; permitid

obtener afo, mes, dia y dia semanal.

17 Numero de pedido Numérica Identificador de pedido; se excluyd del

identificadora modelado por carecer de significado
métrico.

18 Numero de pedido Categorica Referencia externa del pedido; se retird
del cliente identificadora por sus 2.584 valores ausentes.
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N.°

Variable

Tipo inicial

Descripcion y tratamiento

metodologico

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

Area de negocio

Codigo de articulo

Especie

Linea de Producto

SG3 Species L4

Presentacion  de
Producto
Nombre de

articulo

Packing Sales

Sacos

Kilos

™

Categorica

Categorica

Categorica

Categorica

Numérica vacia

Categorica

Categorica

Categorica

Numérica

continua

Numérica

continua

Numérica

continua

Area comercial relacionada con la venta;
se conservd mediante codificacion
binaria.

Codigo del producto; se conservd para
diferenciar los articulos vendidos.
Especie acuicola relacionada con el
alimento; se conservdo dentro de la
matriz.

Linea comercial del producto; se
conservd para representar familias de
alimento.

Campo jerarquico sin datos; se retird
porque sus 7.216 observaciones estaban
ausentes.

Presentacion comercial del producto; se
conservo mediante codificacion binaria.
Denominacién del articulo; se conservo
para reconocer diferencias  entre
productos.

Forma de empaque registrada en la
venta; se conservo mediante
codificacion binaria.

Cantidad de sacos relacionada con la
transaccion; se conservo como medida
de volumen.

Peso total expresado en kilogramos; se
conservd como medida principal de
volumen.

Peso expresado en toneladas métricas;
se retird del modelo por su relacion

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

metodologico
30 Precio Unit. Numérica Precio unitario del producto; se
continua conservd como variable econdmica
explicativa.
31 Decto. por Saco Numérica Descuento monetario aplicado por saco;
continua se conservo después de revisar su
consistencia.
32 Total USD Numérica Valor monetario de la transaccion; actud
continua como variable dependiente de la
regresion.
33 Dcto. Calculado Numérica Valor total del descuento calculado; se
continua conservo como variable econdmica.
34 % Dcto Numérica Porcentaje de descuento aplicado; se
continua conservo después de revisar su escala.
35 Ruta Categorica Codigo de la ruta comercial; se retird
identificadora durante el paso ocho.
36 Ruta Descripcion  Categorica Nombre de la ruta; se retird por repetir
identificadora informacion logistica del codigo.
37 Tipo de pedido - Categorica Tipo de operaciébn, como venta,
Caodigo devolucion o rebaja; se conservo

mediante codificacion binaria.
38 Tamafo Particula  Categorica Tamaio fisico del alimento; se conservo
para representar  diferencias  del

producto.

Nota. La descripcion se elabor6 a partir de los nombres, tipos y salidas registradas dentro
del cuaderno de Google Colab.
Descriptivo de variables

Tabla 2

Distribucion porcentual de las variables seleccionadas de la base de datos
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Grupo

Variable

Categoria o valor

Porcentaje

Cliente
localizacion
Cliente

localizacion

Cliente
localizacion
Cliente

localizacion

Cliente

localizacion

Operacion
comercial

Tiempo

Tiempo

Producto

presentacion

Categoria Cliente

Cddigo de cliente

Clase de cliente

Nombre de grupo

City

Codigo de vendedor

Transaccion

Mes

Semana

Area de negocio

Farmers - Aqua

10035

10036
10029
Otros

Local

Grupo P

Grupo |
Grupo Z
Otros
Machala

Pasaje

El Guabo
Otros
495

Otros
17

18

13
Otros
AQUA

100 %

9,77 %

7,60 %
7,58 %
75,05 %
100 %

19,67 %

16,55 %
12,21 %
51,57 %
50,51 %

15,10 %
11,06 %
23,33 %
100 %

13,24 %
11,63 %
11,30 %
63,83 %
3,42 %
3,38 %
3,05 %
90,15 %
100 %
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Grupo Variable Categoria o valor Porcentaje
Producto Cddigo de articulo 14385805 27,64 %
presentacion
17737185 8,65 %
CRE-001 7,83 %
Otros 55,88 %
Producto Especie Camar6n 100 %
presentacion
Producto Linea de Producto Estandar 53,81 %
presentacion
Premium 19,44 %
Salud 9,55 %
Iniciador 9,09 %
Ecoline 8,11 %
Producto Presentacion de Producto Extruido 97,25 %
presentacion
Palletizado 2,22 %
No aplica 0,52 %
Producto Packing Sales 25KG/BAG 99,47 %
presentacion
No usado 0,53 %
Volumen y precio ™ 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 %
Operacion Tipo de pedido - Codigo Ventas normales 91,06 %
comercial
Devoluciones 4,34 %
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Grupo Variable Categoria o valor Porcentaje

Diferencia de 2,34 %

precio

Otros 2,26 %
Producto y Tamafio Particula #5 62,82 %
presentacion

#4 9,73 %

#2 8,79 %

#1 8,57 %

#0 7,79 %

#3 2,26 %

#6 0,04 %

Nota. Los porcentajes corresponden a la distribucion observada de las categorias 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 reunio datos del cliente y su localizacion; el segundo reunio6
informacion del producto y su presentacion. Los tres conjuntos restantes reunieron

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

Se definidé como variable dependiente el Total USD ya que representd el valor
monetario que posteriormente debia estimar la regresion. También se preservo esta
variable dentro de la matriz empleada para ejecutar K-Means, tal como se configurd en
el procedimiento utilizado. La etiqueta Cluster surgié luego del proceso de agrupamiento
y posteriormente se utilizo como una variable explicativa adicional dentro del modelo

general de regresion lineal multiple.
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9.5.  Procesamiento y preparacion de los datos
9.5.1. Inspeccion inicial de la matriz

La primera fase examinoé la forma general de la matriz antes de aplicar cualquier
transformacion. El comando info permitié revisar dimensiones, nombres, tipos de datos
y numero de valores disponibles por variable. El comando describe mostré medidas de
posicion y dispersion para reconocer escalas diferentes, valores negativos y

observaciones extremas.

La inspeccion confirmo 7.216 filas y 38 columnas dentro del archivo original. La
matriz presentd una fecha, catorce variables numéricas y veintitrés variables categoricas
antes de las primeras correcciones. Esta revision proporciond 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 propdsito fue preparar la
informacion para el agrupamiento y la regresion. El proceso corrigié tipos de datos, reviséd
ausencias, retir6 campos vacios y verificé la consistencia de los registros. Esta etapa evitd
que problemas basicos 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 razon, el procedimiento conservo un orden fijo
entre revision, correccion, codificacion y escalado. La matriz paso6 a la etapa de modelado

unicamente después de completar las verificaciones previstas.
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9.5.3. Identificacion y tratamiento de valores faltantes

Peng et al. (2022) sefialan que los valores ausentes pueden afectar la calidad de
los datos y producir sesgos cuando reciben un tratamiento sin justificacion. El script contd
los valores nulos de cada columna mediante isnull y ordeno los resultados desde la mayor
ausencia. Esta revision permitid diferenciar columnas completamente vacias, campos con

alta ausencia y variables con pocos datos faltantes.

SG3 Species L4 presenté 7.216 valores ausentes, por lo cual se retird
completamente de la base. Numero de pedido del cliente presentd 2.584 ausencias y
también se retird por su funcion identificadora y su baja disponibilidad. Esta decision

redujo columnas sin informacion suficiente antes de las transformaciones numéricas.

Los registros con ausencia simultanea en el codigo del cliente, la fecha y varios
campos transaccionales recibieron una revision conjunta antes del modelado. Cuando una
fila no permiti6 reconocer una operacion completa, el registro fue retirado para evitar la
creacion artificial de una transaccion. Los identificadores no recibieron medias ni

medianas porque sus numeros carecian 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 categdricas
incompletas recibieron la moda, mientras las fechas ausentes se revisaron frente a los
demas datos de la operacion. Después de estos controles, la matriz quedd completa para

las etapas de seleccion y codificacion.

9.5.4. Conversion de tipos de datos

La conversion de tipos corrigié columnas cuyo formato inicial no representaba su

funcion real dentro del archivo. Cédigo de cliente pasod desde un formato decimal hacia
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un formato entero porque actuaba como identificador interno. Fecha de factura conservo

un formato temporal para permitir la extraccion posterior de componentes cronologicos.

Los cédigos numéricos no fueron tratados como medidas continuas dentro de K-
Means o regresion. Un codigo mayor no representa una venta mayor, una frecuencia
superior ni un cliente mas importante. Esta separacion evitd que nimeros creados para

identificar registros aportaran distancias artificiales dentro de los modelos.

9.5.5. Deteccion y tratamiento de valores atipicos

La deteccion de valores atipicos empled el rango intercuartilico sobre variables
cuantitativas con significado comercial. El procedimiento calcul6 los cuartiles primero y
tercero, ademas de la diferencia existente entre ambos valores. La relacion matematica

usada para obtener el rango intercuartilico fue la siguiente:

RIQ = Q3 — Q4

Los limites inferior y superior se calcularon con una distancia equivalente a una
vez y media el rango intercuartilico. Las expresiones permitieron sefialar observaciones
alejadas del centro de cada distribucion cuantitativa. Los limites aplicados durante la

revision se expresaron mediante las siguientes ecuaciones:

L= Q: — 1L5(RIQ)

Ls = Q3 + 1,5(RIQ)

Se procedio a aplicar un analisis mediante el rango intercuartilico sobre Sacos,
Kilos, Precio Unitario, Dcto. por Saco, Dcto. Calculado, % Dcto y Total USD. El Cédigo

de cliente, Codigo de vendedor, Numero de pedido, mes, semana y demas identificadores
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quedaron fuera de este tratamiento, limitacion impuesta para no modificar codigos validos

que carecen de significado cuantitativo continuo.

Los valores mencionados fueron sometidos a una revision en funcion del tipo de
pedido y de la logica comercial de la operacion. Se mantuvieron las cantidades negativas
relacionadas con devoluciones, descuentos o notas de crédito, pues correspondian a
movimientos comerciales validos. El ajuste a los limites se reservo para valores extremos

sin respaldo comercial o para errores confirmados durante la revision

9.5.6. Eliminacion de variables irrelevantes

El paso ocho del script retir6 variables que cumplian una funcién administrativa,
identificadora o repetida dentro del archivo comercial. Las columnas retiradas fueron
Division, Coédigo de planta, Cédigo de almacén, Numero de factura, Vendedor Local
Asignado, Vendedor Transaccién, Ruta y Ruta Descripcion. La presente seleccion
delimit6 variables que podian ampliar la matriz codificada, pero que no aportaban una

medida directa sobre la transaccion.

El nimero de factura se elimin6 puesto que identificaba determinadas operaciones
y contenia una elevada cantidad de categorias. Las variables de vendedor y ruta incluian
referencias internas que no participaban en la prediccion planteada. Los codigos de planta,
almacén y division también se eliminaron porque describian la estructura administrativa

de la compaiia.

El control metodologico retird ademas Codigo de vendedor - Transaccion porque
todos los registros mostraron el valor 495. Numero de pedido, Cdédigo de cliente y

Nombre completo de cliente quedaron fuera de los modelos por su funcion identificadora.
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TM también se retird de las matrices porque representaba Kilos dividido para mil y

generaba informacion lineal repetida.

9.5.7. Codificacion de variables categoricas

James et al. (2023) explican que los modelos numéricos requieren una
representacion adecuada para las variables categoricas. El procedimiento aplicod
codificacion One-Hot sobre las categorias seleccionadas después de la eliminacion de
identificadores. Cada categoria gener6 una columna binaria que indicé presencia o

ausencia dentro de cada registro.

La codificacion puede representarse mediante una variable indicadora que toma
uno cuando la observacion pertenece a una categoria especifica. El valor cero indica que
la categoria no corresponde al registro evaluado dentro de la matriz. La expresion general

empleada para esa transformacion fue la siguiente:

_( 1,cuando la observacion i pertenece a la categoriia j,
dij = {O, cuando la observacién i no pertenece a la categoriia j.

El parametro drop first eliminé una categoria de referencia dentro de cada
conjunto categérico codificado. Esta decision redujo columnas repetidas y disminuyd
relaciones exactas entre variables indicadoras dentro de la regresion. La matriz resultante
qued6 formada por variables cuantitativas y columnas binarias aptas para el

procesamiento posterior.

9.5.8. Estandarizacion de las caracteristicas

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 nimeros grandes domine el resultado del agrupamiento. Por esta razon, las
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caracteristicas seleccionadas recibieron una estandarizacion antes de ejecutar el

algoritmo.

StandardScaler transform6 cada valor mediante la media y la desviacion estandar
de su variable. Esta operacion produjo columnas con media cercana a cero y desviacion

estandar cercana a uno. La formula aplicada para cada valor de la matriz fue la siguiente:

— (xyj — %)
1y =
(s))
En esta expresion, xjj representa el valor original de la observacion, mientras X;
representa la media de la variable. El término s; corresponde a la desviacion estdndar
calculada sobre la columna respectiva. La transformacion permitié comparar variables

que originalmente estaban expresadas mediante escalas comerciales bastante diferentes.

Total USD participd 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 calculo de las distancias entre registros, puesto que no
constituian caracteristicas métricas apropiadas para realizar el agrupamiento. Esta

preparacion permitid crear la matriz que posteriormente fue empleada por el algoritmo.

9.6.  Aplicacion del algoritmo K-Means
9.6.1. Matriz usada para el agrupamiento

La matriz que se emple6 para K-Means agrup6 las variables comerciales
escogidas tras los procesos de limpieza, transformacion, codificacion y estandarizacion.
Entre las caracteristicas consideradas durante el agrupamiento se mantuvo Total USD,

junto con las demds variables cuantitativas y categéricas transformadas que aportaban
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informacion sobre las transacciones. Los identificadores internos, nombres personales y
variables repetidas linealmente quedaron fuera de esta fase, por no constituir

caracteristicas adecuadas para el calculo de las distancias.

Esta configuracion permitio que los clusteres se formaran tomando conjuntamente
en cuenta las caracteristicas comerciales y monetarias presentes en los registros. La
etiqueta generada por K-Means reflejaba a qué uno de los grupos identificados pertenecia
cada transaccion y posteriormente se incluyé como una variable explicativa en el modelo

general de regresion lineal multiple.

9.6.2. Determinacion del numero de clusteres

El nimero de clusteres fue revisado mediante el método del codo y el coeficiente
de silueta. El método del codo calculd la inercia para valores de k comprendidos entre
uno y diez. La curva permitid observar el punto donde una division adicional produjo una
reduccion menor de la dispersion interna. La inercia correspondi6 a la suma de distancias
cuadraticas entre cada observacion y el centroide asignado. Una reduccion grande indicéd
que el nuevo grupo explicaba una parte relevante de la variacion interna. Una reduccion

pequeia mostrd que el aumento de k aportaba poca mejora sobre la estructura previa.

Figura 6

Método del codo para determinar el numero optimo de clusteres
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186 Método del Codo para Determinar el Numero Optimo de Clisteres

1.80 ¢

1.75 7

1.70 7

L.65 ¢

Inercia (Suma de Cuadrados Dentro del Claster)

160 -+

1 2 3 4 5 G 7 ] 9 10
Nimero de Clusteres

Nota. La inercia representa la suma de las distancias cuadraticas entre cada observacion
y el centroide del grupo asignado. Elaboracion propia con datos de la Empresa ABC

procesados en Python mediante Google Colab.

El comportamiento de la curva permitié verificar la reduccién de la inercia a
medida que se incrementaba el nimero de clusteres. Si bien la disminucion continud
durante los valores evaluados, la grafica no mostrdé un punto de inflexion completamente
definido. Por este motivo, la seleccion del numero de grupos se complementd con el

coeficiente de silueta.

El coeficiente de silueta compard la cercania de cada registro con su propio grupo
y con el grupo vecino. Los valores cercanos a uno representaron una separacion mayor,
mientras los valores cercanos a cero sefialaron solapamiento. La expresion aplicada para
cada observacion fue la siguiente:

b —a®
" max{a(i),b(i)}

s(i)
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En esta expresion, a(i) representa la distancia media entre la observacion 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 selecciond después de comparar
ambos criterios sobre la matriz corregida y estandarizada, que incorpord las variables

definidas para el agrupamiento, entre ellas Total USD.

Figura 7

Coeficiente de silueta para diferentes numeros de clusteres
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Coeficiente de Silueta para Diferentes Numeros de Clusteres
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Mumero de Clusteres

Nota. El coeficiente de silueta compara la cohesioén interna de cada grupo con su
separacion respecto de los demas grupos. Elaboracion propia con datos de la Empresa

ABC procesados en Python mediante Google Colab.

El coeficiente de silueta alcanzd su mejor valor cuando el namero de clusters fue
igual a dos. Los valores obtenidos para el resto de configuraciones fueron bastante
inferiores, en algunos casos negativos. Este resultado respaldo la eleccion de dos grupos

para ejecutar el modelo K-Means sobre la matriz preparada.
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9.6.3. Ajuste del modelo y asignacion de los grupos

El modelo final se configuré con el nimero de clusteres seleccionado, diez
inicializaciones y una semilla aleatoria igual a 42. Las distintas inicializaciones
permitieron comparar varias posiciones de partida antes de conservar la solucion con
menor inercia. El algoritmo recibid la matriz estandarizada y asigno una etiqueta a cada

transaccion disponible.

La primera operacidon consistia en comparar cada registro con los centroides
definidos para la iteracion en cuestion. Cada una de las observaciones recibia el grupo
cuyo centroide tenia la menor distancia euclidiana cuadratica. La segunda operacion
consistia en sustituir cada centroide por la media de las observaciones que habian sido
asignadas a ese grupo. El proceso se repetia mediante las fases de asignacion y
actualizacion hasta alcanzar una particion estable o hasta que se llegase al criterio de
parada del algoritmo. Posteriormente, se afiadia la columna Cluster al conjunto original
para identificar a qué grupo pertenecia cada transaccion. Finalmente, esta variable se
utilizd6 como predictor categérico dentro de la regresion lineal multiple general para

apoyar la estimacion de Total USD.

9.6.4. Caracterizacion de los clusteres

La caracterizacion compard medias cuantitativas y proporciones de categorias
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 ofrecid una interpretacion comercial de las etiquetas numéricas asignadas

por K-Means.

Figura 8

Distribucion de Total USD segun el cluster asignado
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Distribucién de "Total USD" por Clister

30000

20000 1

10000 4

Total USD

—10000 4

Claster

Nota. El ancho de cada figura representa la concentracion de observaciones dentro de los
diferentes valores de Total USD. Elaboracion propia con datos de la Empresa ABC

procesados en Python mediante Google Colab.

La distribuciéon de Total USD, mostr6 diferencias entre los dos grupos que formé
el K-Means. El cluster 0 aglutind mayoritariamente transacciones con valores positivos y
una dispersion mas amplia, mientras que el cluster 1 tuvo mayor proporcion 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 categoria dentro del clister. Una media cercana a
uno indicé una presencia alta de la categoria dentro del grupo evaluado. Una media
cercana a cero indic6 una presencia reducida dentro de las transacciones

correspondientes.
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Los valores concretos, la cantidad de observaciones por cluster y las diferencias
comerciales pertenecen al capitulo de resultados. La metodologia se limit6 a explicar la
forma usada para construir e interpretar los grupos. Esta separacion evitd mezclar el

procedimiento con los hallazgos obtenidos después de ejecutar el codigo.

Las diferencias observadas en Total USD entre ambos clusteres deben
interpretarse considerando que esta variable form6 parte de las caracteristicas utilizadas
durante el proceso de agrupamiento, por lo que intervino directamente en la construccion

de la segmentacion obtenida.

9.7. Fundamento matematico 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
dispersion cuadratica de un conjunto. Sea (C = x4, ..., X,) un conjunto de puntos dentro
de R%, con pesos no negativos cuya suma equivale a uno. La media ponderada del

conjunto se expresa mediante la siguiente relacion:

n
m = Z Wi X;
i=1

La propiedad principal establece que esta media minimiza la suma ponderada de
las distancias cuadraticas respecto de todos los puntos. Esta propiedad justifica el uso del
promedio como centroide de cada grupo formado por el algoritmo. La formulacion

matematica correspondiente queda expresada de la siguiente forma:

n
_ . E A2
m = arg min ) w;||lx; —all
a€Rr? £ 4
i=
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La igualdad muestra que ningin otro punto produce una dispersion cuadratica
menor para ese conjunto particular. El centroide resume las observaciones asignadas y
ocupa una posicion central segin el criterio de minimos cuadrados. Esta idea sirve como

punto de partida para extender un representante hacia varios representantes simultaneos.

9.7.2. Extension hacia k representantes

K-Means amplia el concepto anterior porque busca un conjunto de k
representantes dentro del espacio de caracteristicas. Cada observacion se asocia con el
representante mas cercano segun la distancia euclidiana cuadratica. El problema muestral

puede formularse mediante la siguiente expresion:
n
H= ar minZw-min x; — gl|?
gmin > w;minllx; — gl
i=1

En esta ecuacion, By representa la clase de conjuntos formados por k puntos
dentro de R. El conjunto H contiene los centroides que ofrecen la menor dispersion total
frente a las observaciones disponibles. Cada centroide representa un grupo cuyo

contenido presenta mayor semejanza interna respecto de las caracteristicas evaluadas.

Para una particion C = Cy, C5, ..., Cy, la funcién objetivo también puede escribirse
como suma de cuadrados dentro de los grupos. El algoritmo busca una particion y unos
centroides que reduzcan dicha funciéon hasta un minimo local. La forma usual de la

funcion es la siguiente:

k
jew=> > llk-ul’
j=1 xiECj



9.7.3. Aplicacion del criterio de representacion al estudio comercial

La extension 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 descripcion mas precisa que un Unico promedio

aplicado sobre todos los registros.

Dentro de esta investigacion, cada centroide represent6 un patron general presente
en las transacciones analizadas. Los registros proximos al mismo centroide formaron un
grupo con rasgos comerciales semejantes. Esta interpretacion relacion6 el criterio
matematico de minimos cuadrados con la estructura observada en las ventas

empresariales.

9.7.4. Formulacion mediante una distribucion 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
probabilistico y sea P la distribuciéon inducida dentro de R%. La esperanza matematica

representa el valor medio de cada componente del vector.

La esperanza actia como el representante que minimiza la distancia cuadratica
esperada frente a los posibles valores de X. Esta propiedad generaliza la media muestral
hacia una distribucion de probabilidad completa. La relacidon matematica se expresa

mediante la siguiente igualdad:

B0 = argmiy, [ v - all?dP()
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La busqueda de k representantes dentro de una distribucion sigue el mismo criterio
general. El problema consiste en encontrar un conjunto H que reduzca la distancia
esperada hacia el representante mds cercano. La formulacién probabilistica
correspondiente queda expresada de la siguiente manera:

_ . . o 2
H = argmin j minllx; - gIdP()

9.7.5. Media phiy k-medias phi

Perucha Jurjo (2022) amplia el criterio de distancia mediante una funcion ¢
continua, creciente y con ¢(0) = 0. Esta funcion permite medir la diferencia entre una
observacion y un representante mediante una forma distinta de la distancia cuadratica. La

media ¢ de una variable aleatoria se define mediante la siguiente expresion:

m = arg min, [ ¢(lx - al) dPGO)
a€eRr

La extension hacia k representantes recibe el nombre de k-medias ¢. El conjunto
buscado minimiza la penalizacion esperada entre cada observacion y el representante mas

proximo. Su funcidn general se expresa mediante la relacion siguiente:

Wi CH,P) = [ min gl = Al dP)

K-Means corresponde al caso donde ¢p(r) = r2, porque la penalizacion usa la
distancia euclidiana elevada al cuadrado. Esta eleccion conduce al criterio de suma de
cuadrados empleado por el algoritmo dentro del script. La formulacién general muestra

que K-Means pertenece a una familia méas amplia de problemas de representacion.
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9.7.6. Particion del espacio mediante centroides

Sea H = h4, ..., h; un conjunto de centroides obtenido mediante el criterio
anterior. Cada centroide define una region formada por los puntos cuya distancia hacia ¢l
resulta menor o igual que hacia los demds representantes. La region correspondiente al

centroide h; puede escribirse de la forma siguiente:

Ci = x € R%|lx — hyll < [|x — hy

, ] F

Estas regiones forman una particion del espacio de caracteristicas y asignan cada
observacion a un solo grupo. Cuando un punto presenta la misma distancia hacia dos
centroides, el procedimiento necesita una regla fija para resolver la asignacion. El
algoritmo conserva una etiqueta unica para cada registro durante toda la evaluacion

posterior.

9.7.7. Existencia de una solucion

La existencia de una solucion requiere condiciones que impidan valores infinitos
dentro de la funcién objetivo. Perucha Jurjo (2022) establece continuidad, crecimiento de
(), valor nulo en el origen y existencia de algiin conjunto con potencial finito. Bajo estas

condiciones, existe al menos un conjunto de k representantes que alcanza el valor minimo.

Para el caso euclidiano cuadratico, una base finita con valores numéricos validos
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 blisqueda computacional desarrollada por el algoritmo sobre la

matriz estandarizada.
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9.7.8. Pasos matemadticos del algoritmo iterativo

La etapa de asignacion identifica el centroide mas cercano para cada observacion
disponible. La regla compara la distancia cuadratica frente a todos los representantes
existentes durante esa iteracion. La asignacion del registro x; se expresa mediante la

siguiente relacion:

. 2
= arg min v~

Después de formar los grupos, la etapa de actualizacion calcula nuevamente el
centroide de cada conjunto. El nuevo centroide corresponde a la media aritmética de todas
las observaciones asignadas al grupo respectivo. La actualizacion se representa mediante

la férmula siguiente:

B

Llj=|

%)

iECj

il s

La alternancia entre asignacion y actualizacién reduce o mantiene la funcion
objetivo durante cada iteracion. El proceso termina cuando las etiquetas dejan de cambiar
o cuando el algoritmo alcanza su criterio interno de parada. La solucién obtenida
representa un minimo local, razoén por la cual el script compard diez inicializaciones

diferentes.

9.8.  Preparacion de los datos para la regresion lineal
9.8.1. Construccion de variables temporales

La preparacion predictiva transformé Fecha de factura en componentes numéricos

aptos para la regresion. La fecha permiti6 obtener afio, mes, dia y dia semanal para cada
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transaccion. Después de esta transformacion, la fecha original se retir6 de la matriz

predictora.

La columna Mes existente en la base se comparo6 con el mes derivado desde Fecha
de factura. Cuando ambas columnas representaron la misma informacion, se conservo
una sola version para evitar duplicidad. Esta decision redujo relaciones repetidas dentro

de la matriz usada por la regresion.

9.8.2. Definicion de la respuesta y los predictores

El Total USD fue la variable dependiente porque era el valor monetario que debia
estimar el modelo. La matriz de predictores incluyd variables comerciales disponibles
dentro de los registros analizados. Dentro de la regresion lineal multiple general se utilizd
la etiqueta Cluster como una variable explicativa adicional, la cual representaba al grupo
previamente asignado a cada transaccion mediante K-Means. Para ello, el modelo de
regresion se ajustd sobre el conjunto de observaciones de ambos clusteres y no por

regresiones independientes para cada grupo.

Los identificadores de cliente, pedido, factura, vendedor y ruta quedaron fuera de
la regresion. Kilos se conservd como medida principal de volumen y TM se retird por su
relacion exacta con esa variable. Las columnas binarias derivadas de categorias se

convirtieron a valores enteros de cero y uno.

9.8.3. Division de entrenamiento y prueba

El script separ6 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
realiz6 la particion con random_state igual a 42 para conservar el mismo resultado en

nuevas ejecuciones. Se uséd el conjunto de entrenamiento para la estimacion de los
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coeficientes, reservando el conjunto de prueba Uinicamente para evaluar las predicciones
obtenidas. La unidad de analisis fue la transaccion; de este modo, la particion train-test
permitio evaluar la capacidad del modelo sobre registros no utilizados en el ajuste. El
procedimiento no debia interpretarse como un prondstico de serie temporal para meses
futuros completos. Esta precision permitid6 mantener la coherencia entre la estructura

transaccional de la base de datos y la evaluacion calculada por el script.

9.9. Entrenamiento y evaluacion de la regresion lineal multiple
9.9.1. Ajuste y generacion de predicciones

James et al. (2023) explican que la regresion lineal estima una respuesta
cuantitativa a partir de uno o varios predictores. El objeto LinearRegression recibid la
matriz de entrenamiento y el vector con valores observados de Total USD. El ajuste

calcul6 un intercepto y un coeficiente para cada variable explicativa disponible.

Después del entrenamiento, el modelo generd predicciones sobre el conjunto de
prueba reservado previamente. Cada valor estimado se compard con el Total USD
observado dentro de la misma transaccion. Esta comparacion permitié cuantificar el error

del modelo sobre datos ajenos al ajuste inicial.

Figura 9

Valores reales y predichos de Total USD segun el cluster
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Demanda de Ventas: Valores Reales vs. Predichos (Coloreado por Clister)

30000 Claster
e O
1
== Linea de Prediccion Perfecta

20000 4

10000
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~10000 - .

~10000 0 10000 20000
Ventas Reales (Total USD)

Nota. La linea diagonal representa la coincidencia perfecta entre los valores observados
y las predicciones del modelo. Elaboracion propia con datos de la Empresa ABC

procesados en Python mediante Google Colab.

La proximidad de los puntos a la diagonal permitié6 examinar visualmente la
correspondencia entre los valores reales y las predicciones. La mayoria de los registros
se encontraban cerca de la linea de referencia, aunque se observaron desviaciones en
algunas transacciones con valores negativos y en algunos de los montos mas altos. La
diferenciacion por claster permitié identificar a qué grupo pertenecia cada una de las

observaciones evaluadas.

9.9.2. Revision de los coeficientes

Los coeficientes permitieron estudiar la direccion y la magnitud de la relacion
lineal existente con cada predictor. En particular, un coeficiente positivo indicaba un
aumento esperado de Total USD al incrementarse la variable, manteniéndose constantes
las demas; un coeficiente negativo indicaba, bajo la misma condicidon estadistica, una

reduccién esperada.
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La magnitud absoluta sirviéo para ordenar las variables dentro del modelo,
mientras que la lectura que se realizaba de la misma dependia de la escala y la codificacion
aplicadas. Las variables binarias explicaban el cambio respecto de una categoria que se
habia tomado como referencia. Esta revision apoyo la interpretacion de los resultados con

fines comerciales sin atribuir relaciones causales directas a las asociaciones estimadas.

9.9.3. Métricas de evaluacion

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 determinacion, el error cuadratico medio y el error absoluto
medio sobre el conjunto de prueba. La lectura conjunta permitié evaluar el ajuste, la

magnitud promedio del error, asi como la presencia de desviaciones amplias.

El error cuadratico medio elevd cada diferencia al cuadrado antes de calcular el
promedio. Este célculo atribuyd un peso mayor a las predicciones que presentaban

desviaciones amplias respecto del valor observado. La ecuacion aplicada fue la siguiente:
n
1 52
MSE == (= 5)
i=1

El error absoluto medio calculé el promedio de las diferencias absolutas entre
valores observados y estimados. Su resultado mantuvo las unidades monetarias de Total
USD vy posibilitdé su interpretacion comercial directa. La expresion aplicada fue la

siguiente:

n
1
MAE = ;Zlyi -3
=
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El coeficiente de determinacion midio la proporcidon de variacion observada que
fue explicada por la regresion. Un valor mayor represento una cercania mas alta entre las
predicciones y la estructura de los datos evaluados. La relacion matematica
correspondiente fue la siguiente:

_ Z?=1(J’i - 5’\1)2

R?=1 —
Z?:l(}}i _3’)2

9.9.4. Anadlisis de residuos

Los residuos se calcularon como la diferencia entre Total USD observado y su
valor estimado por la regresion. El grafico de residuos frente a predicciones permitio
revisar patrones, cambios de dispersion y posibles relaciones no explicadas. El

histograma permitié examinar la forma general de la distribucion de los errores.

Figura 10

Residuos frente a valores predichos del modelo de regresion lineal

Residuos vs. Valores Predichos
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Nota. La linea horizontal ubicada en cero representa la ausencia de diferencia entre el
valor observado y el valor estimado. Elaboracion propia con datos de la Empresa ABC

procesados en Python mediante Google Colab.
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En los residuos, se observd una dispersion considerable alrededor de la linea
horizontal correspondiente a cero, aunque la distribucién 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 proximas a cero. Al interpretar la estabilidad del modelo y las
posibles desviaciones en operaciones poco frecuentes, estos comportamientos deben

considerarse dentro del analisis.

Figura 11
Distribucion de los residuos del modelo de regresion lineal

Histograma de Residuos
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Nota. El histograma presenta la frecuencia de los errores obtenidos mediante la diferencia
entre los valores observados y los valores predichos. Elaboracion propia con datos de la

Empresa ABC procesados en Python mediante Google Colab.

El histograma mostr6 una concentracion importante de residuos alrededor de cero,

lo que significa que una gran proporcion de las predicciones presentd errores de baja
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magnitud. Sin embargo, la distribucién también mostrd colas largas y algunas
observaciones alejadas del centro, generalmente hacia los valores negativos. Por lo tanto,
la evaluacion del modelo se complemento con el error cuadratico medio, el error absoluto

medio y el coeficiente de determinacion.

Una nube de residuos sin una estructura definida alrededor de cero respaldé la
presencia de una relacion lineal razonable dentro del rango analizado. Un incremento
progresivo de la dispersion podria indicar una posible falta de constancia en la varianza
de los errores. Estas revisiones complementaron las métricas y ofrecieron una lectura

grafica del comportamiento del modelo.

9.10. Fundamento matematico de la regresion lineal multiple

9.10.1. Modelo general

Montgomery et al. (2021) presentan la regresion lineal multiple como una relacion
entre una respuesta, varios predictores y un término aleatorio. Para una observacion (t),

la forma general del modelo puede expresarse mediante la siguiente ecuacion:

Yy = By + BaXor + B3 X3 + oo+ + BrXie + Ut

En esta expresion, Y; representa Total USD para la observacion correspondiente.
Los términos X5y, ..., Xj; representan las variables explicativas y u; representa el error no
observado. Los parametros 34, ..., Bx cuantifican la relacion lineal entre cada predictor y

la respuesta.

9.10.2. Representacion matricial

La notacion matricial retine todas las observaciones dentro de una sola relacion

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 3 retine los pardmetros desconocidos y

el vector u representa las perturbaciones aleatorias:

y=Xp+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 expresion correspondiente

queda definida de la siguiente forma:

A
Il
S
-

9.10.3. Residuos y criterio de minimos cuadrados

El residuo representa la diferencia entre el valor observado y la prediccion
correspondiente. El vector residual permite medir el error cometido por el modelo sobre
todas las observaciones evaluadas. Su representacion matricial se expresa mediante la

siguiente relacion:

t=y-9=y-XB

El método de minimos cuadrados selecciona los coeficientes que reducen la suma
de los residuos elevados al cuadrado. La funcion objetivo puede escribirse mediante
productos matriciales para facilitar su derivacion. La expresion general queda

representada de la siguiente forma:

SB)=Q@-XB)'(—XPB)

El desarrollo algebraico de esta funcion produce una forma compuesta por

productos entre la respuesta, los predictores y los coeficientes. El punto minimo se obtiene
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después de derivar la funcion respecto del vector . La condicion matematica de primer

orden conduce directamente al sistema conocido como ecuaciones normales.

9.10.4. Ecuaciones normales y estimador

Las ecuaciones normales expresan la condicion que deben cumplir los
coeficientes de minimos cuadrados. El sistema relaciona la matriz de predictores con el
vector de respuestas observadas. Su forma matricial se presenta mediante la siguiente

ecuacion:

X'XB=X'y

Cuando X'X posee inversa, el vector de coeficientes puede obtenerse mediante
una solucion cerrada. La existencia de la inversa requiere ausencia de relaciones lineales
exactas entre las columnas predictoras. El estimador ordinario de minimos cuadrados

queda expresado de la siguiente manera:

B=X'X)"X'y

La eliminacion de TM frente a Kilos y la conservacion de una sola variable
mensual redujeron relaciones lineales exactas dentro de la matriz. drop first también
retird una categoria de referencia en cada grupo de variables binarias. Estas decisiones

apoyaron la estimacion de coeficientes con una matriz mejor condicionada.

9.10.5. Prediccion de nuevas observaciones

La prediccion de una nueva observacion utiliza sus caracteristicas comerciales y
los coeficientes obtenidos durante el ajuste. Sea Xo el vector que representa el nuevo
registro después de aplicar las mismas transformaciones utilizadas sobre el conjunto de

entrenamiento. Asi, el valor predicho podra ser obtenido mediante la siguiente relacion:
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La nueva observacion debe presentar las mismas columnas, escalas y categorias
empleadas durante el ajuste del modelo. Por tanto, no puede aparecer una categoria que
no existiera durante el entrenamiento sin aplicar previamente una transformacion
compatible con la matriz utilizada por el modelo. Esta condicion exige mantener el mismo

proceso de preprocesamiento cuando el modelo reciba registros posteriores.

9.10.6. Supuestos del modelo

La regresion lineal multiple parte de una relacion lineal entre la respuesta y los
predictores seleccionados. También supone errores con media cero, varianza constante y
ausencia de correlacion entre observaciones diferentes. La revision de residuos aportod

evidencia grafica 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
parametros tienen que estimarse de forma estable dentro del periodo analizado. Estas
condiciones orientaron tanto la seleccion de columnas como la interpretacion responsable

de los resultados.

9.11. Secuencia general del procedimiento

La primera fase comprendid la carga del archivo, la inspeccion estructural y la
descripcion inicial de sus variables. La segunda fase tratd6 ausencias, formatos,
observaciones atipicas y columnas sin aporte para los modelos. La tercera fase codifico
categorias, retir6 relaciones repetidas y estandarizo las caracteristicas destinadas a K-

Means.

79



La cuarta fase evaluo diferentes valores de k mediante el codo y el coeficiente de
silueta. La quinta fase ajustdé K-Means, asignd clusteres y caracterizo las diferencias
existentes entre los grupos. La sexta fase incorpor6 la etiqueta Cluster a la matriz
predictora, defini6 Total USD como variable de respuesta y realizo la particion de

entrenamiento y prueba.

La séptima fase ajusto la regresion lineal multiple y produjo predicciones sobre el
conjunto reservado. La octava fase calculdé R?, MSE, MAE, coeficientes y residuos para
evaluar el modelo. Esta secuencia mantuvo una correspondencia directa con el orden

logico definido dentro del cuaderno de Google Colab.

9.12. Consideraciones éticas y control de reproducibilidad

La investigacion utilizo 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 codigos sensibles y las
referencias comerciales identificables se excluyeron de las matrices de salida cuando

existia riesgo de identificacion de personas u operaciones concretas.

Los archivos tuvieron acceso restringido durante la ejecucion del estudio
académico. Las tablas, figuras y apéndices se disefiaron para no proporcionar informacion
que pudiera identificar a clientes, vendedores u operaciones concretas. Este tratamiento
protegio la confidencialidad acordada previamente con los responsables de la Empresa

ABC.

La reproducibilidad se apoy6 en un cuaderno secuencial, bibliotecas identificadas

y parametros aleatorios fijos. Cada etapa conservo el cddigo necesario para repetir la
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preparacion, el agrupamiento, la regresion y la evaluacion. Esta organizacion permitio

revisar cambios posteriores sin perder la ruta aplicada sobre la base original.

10. DISCUSION

Los resultados del trabajo realizado permitieron ver que la combinacion de K-
Means y regresion lineal multiple permitio diferenciar patrones en las transacciones y
obtener un alto nivel de ajuste predictivo. El modelo arrojé 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 clusteres,
mientras que el resto de configuraciones tuvieron valores menores del coeficiente de
silueta. Las agrupaciones distinguieron principalmente operaciones con importes
positivos de aquellas donde habia mas devoluciones, descuentos y notas de crédito. El
resultado obtenido confirma que los registros mercantiles muestran conductas que no son

susceptibles de una interpretacion 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 separacion favorable de los
grupos. Los autores identificaron clientes de alto, mediano y bajo nivel de compra,
mientras que en la presente investigacion se identificaron dos patrones, principalmente
asociados al comportamiento de las transacciones. Eso indica que la estructura de los
grupos depende de las propias caracteristicas de los datos sobre los que se esta realizando

el analisis.

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 explicé alrededor
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del 69,10 % de la variacion 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 atipicos

influyeron sobre errores de prediccidon 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 desempefio 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 investigacion se encontrd que el alto valor de R2 debe interpretarse en conjunto

con los residuos observados y con las caracteristicas propias de los registros utilizados.

Los resultados también guardan relacién con los estudios comparados, en
términos empresariales. Aulia y otros (2026) relacionaron la segmentacién y prediccion
con la planificaciéon comercial, y Chen y Lu (2021) afirmaron que una mejor estimacion
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

etal. (2026) y Chen y Lu (2021). Si bien difieren en la cantidad de grupos y en los indices
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alcanzados, los tres trabajos demuestran que el analisis de patrones por medio de K-
Means puede aportar valor a los procesos de prediccion 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 Presente Aulia et al. (2026) Cheny Lu
comparado investigacion (2021)
Resultado de K- 2 clusteres 3 clusteres Entre3y5
Means segun el
modelo
Interpretacion de Operaciones Clientes de nivel alto, Patrones
grupos positivas frente a medio y bajo diferenciados
mayor presencia de demanda

de movimientos

negativos
Silueta Mejor resultado  0,7913 No constituye
con (k=2) 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 Presente Aulia et al. (2026) Cheny Lu
comparado investigacion (2021)
MSE 710.081,00 Rp No reportado
206.204.672.226.881.088
MAPE No reportado No reportado Hasta 0,13 %
en KM-ELM
RMSE No reportado No reportado Hasta 0,14 en
KM-ELM
Comportamiento Desviaciones en  Valores extremos afectan ~ Los modelos
de errores operaciones las predicciones con clustering
negativas o redujeron los
cercanas a cero errores
Resultado Alto ajuste Capacidad predictiva Mayor
general dentro de las moderada y segmentacion  precision de

transacciones

estudiadas

definida

los modelos

con clustering

Nota: Elaboracion propia a partir de (Aulia, Priatna, & Yasir, 2024; Chen & Lu, 2021)

11. CONCLUSIONES

La investigacion permitié cumplir el objetivo general al analizar la estimacion de

ventas mediante una combinacion de K-Means y regresion lineal multiple. El estudio se

realizd con 7.216 registros y 38 variables correspondientes a transacciones comerciales

de alimento balanceado para camarén. La revision de la base permitioé reconocer que el

comportamiento de las ventas depende de cantidades, precios, descuentos, productos,
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fechas, ciudades y tipos de operacion. La aplicacion de técnicas de machine learning
proveyo una forma ordenada de procesar esta diversidad de informacion. Asi, el historico
de ventas pudo convertirse en una fuente util para describir patrones y construir

estimaciones sobre la variable Total USD.

La revision de la literatura permitio establecer que el aprendizaje automatico tiene
aplicaciones relevantes dentro del sector acuicola y en la gestion comercial. Los estudios
consultados mostraron que las técnicas supervisadas permiten estimar variables
numéricas, mientras que los métodos no supervisados permiten reconocer grupos sin
categorias definidas previamente. Esta base teodrica dio soporte al uso conjunto de K-
Means y regresion lineal multiple dentro de la investigacion. También permiti6 relacionar
el andlisis de ventas con necesidades empresariales como la planificacion de inventarios,
el abastecimiento, la distribucién y el control financiero. Asi, el trabajo mantuvo

coherencia entre el problema planteado, los objetivos y el procedimiento seguido.

Se realiz6 un pretratamiento de los datos para obtener una matriz adecuada antes
de empezar a aplicar los modelos. Este proceso de limpieza permitié revisar valores
faltantes, datos atipicos, formatos incorrectos, variables categoricas, identificadores y
columnas con informacion repetida. La codificacién One-Hot transformo las categorias
en una representacion numeérica, mientras que la estandarizacion colocd las caracteristicas
empleadas por K-Means dentro de una escala comparable. Por ultimo, se eliminaron
variables que no representaban una medicion comercial directa. Total USD se conservo
como una caracteristica utilizada durante el agrupamiento, de acuerdo con la
configuracién metodologica aplicada, y la etiqueta Cluster que se obtuvo mas tarde se

introdujo como variable explicativa dentro de la regresion lineal multiple general.

Se evaluod el numero de grupos, y el método del codo no presentd un punto de

inflexion totalmente definido, por lo cual también se apoyd la decision en el coeficiente

85



de silueta. Este indicador tuvo mejor resultado con dos clusters, configuracion que se
utilizd para ejecutar K-Means. La caracterizacion mostré que el claster 0 agrup6
principalmente transacciones con valores positivos y una mayor dispersion 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 proporcion. Por lo tanto, el agrupamiento permitid
diferenciar tipos de movimientos comerciales y no debe interpretarse como una

segmentacion directa de personas o clientes.

La regresion lineal multiple obtuvo un coeficiente de determinacién de 0,9883, un
error cuadratico 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 grafico comparativo confirmo
que la mayoria de los puntos se situd cerca de la linea de coincidencia perfecta. Sin
embargo, el andlisis de residuos mostrdé una dispersion 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 Cluster utilizada como predictora fue obtenida
mediante un agrupamiento en el cual también participd6 Total USD, condicion

metodoldgica que pudo contribuir al desempefio observado.

El procedimiento desarrollado puede servir de apoyo a la toma de decisiones
comerciales con la informacion obtenida del historico transaccional de la empresa. Las
estimaciones sirven para orientar la revision de inventarios, compras, despachos, metas
de venta y recursos financieros, pero no sustituyen el juicio de los responsables de cada
area. La ejecucion en Phyton mediante Google Colab facilita la repeticion del andlisis
cuando se agreguen nuevos registros y permite mantener un trazado verificable desde la

limpieza a la evaluacion. En lineas generales, la combinacion de K-Means y regresion
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lineal multiple fue util para agrupar transacciones y estimar Total USD. Su uso futuro
dependera de la actualizacién periodica de la base y de la revision constante del

desempeifio del modelo.

87



12. BIBLIOGRAFiA

Arlot, S., & Celisse, A. (2010). A survey of cross-validation procedures for model
selection. Statistics Surveys, 40—79. doi:https://doi.org/10.1214/09-SS054

Asamblea Nacional del Ecuador. (2021). Ley Organica de Proteccion de Datos
Personales. Registro Oficial del Ecuador, Quito. Obtenido de
https://www.telecomunicaciones.gob.ec/wp-content/uploads/2021/06/Ley-
Organica-de-Datos-Personales.pdf

Aulia, T., Priatna, W., & Yasir, M. (2024). Clustering and sales prediction using K-
Means and simple linear regression. International Journal of Information
Technology and Computer Science Applications, 1-12.
doi:https://doi.org/10.33395/jitcsa.v2i1.209

Aulia, T., Priatna, W., & Yasir, M. (2024). Clustering and sales prediction using K-
Means and simple linear regression. International Journal of Information
Technology and Computer Science Applications, 1-12.
doi:https://doi.org/10.33395/jitcsa.v2i1.209

Aung, T., Abdul Razak, R., & Rahiman Bin Md Nor, A. (2025). Artificial intelligence
methods used in various aquaculture applications: A systematic literature
review. Journal of the World Aquaculture Society, 13107.
doi:https://doi.org/10.1111/jwas.13107

BM Editores. (2022). Cultivo global de camaron: desafios y oportunidades. Obtenido
de https://bmeditores.mx/entorno-pecuario/cultivo-global-de-camaron-desafios-
y-oportunidades/

Chen, L., & Lu, C. (2021). Demand forecasting for multichannel fashion retailers by
integrating clustering and machine learning algorithms. Processes.
doi:10.3390/pr9091578

Chicco, D., Warrens, M. J., & Jurman, G. (5 de 7 de 2021). The coefficient of
determination R-squared is more informative than SMAPE, MAE, MAPE, MSE
and RMSE in regression analysis evaluation. PeerJ Computer Science, 7, €623.
doi:10.7717/peerj-cs.623

Confirmado. (2026). La intensificacion del cultivo del camaron en Ecuador impulsa
nuevas exigencias nutricionales. Obtenido de https://confirmado.net/la-
intensificacion-del-cultivo-del-camaron-en-ecuador-impulsa-nuevas-exigencias-
nutricionales/

Creswell, J. W., & Creswell, J. D. (2023). Research design: Qualitative, quantitative,
and mixed methods approaches (6 ed.). SAGE Publications, Inc. Obtenido de
https://uk.sagepub.com/en-gb/eur/research-design-international-student-
edition/book280802

El Productor. (2017). La nutricion y alimentacion en la acuacultura de América Latina.
Obtenido de El Productor: https://elproductor.com/2017/10/la-nutricion-y-
alimentacion-en-la-acuacultura-de-america-latina/

El Universo. (2023). Alimentacion y nutricion son los aliados en la salud del camaron
ecuatoriano. Obtenido de
https://www.eluniverso.com/noticias/economia/alimentacion-y-nutricion-son-
los-aliados-en-la-salud-del-camaron-ecuatoriano-nota/

Fawcett, T. (2006). An introduction to ROC analysis. Pattern Recognition Letters, 861—
874.

Gladju, J., Kamalam, B. S., & Kanagaraj, A. (2022). Applications of data mining and
machine learning framework in aquaculture and fisheries: A review. Smart
Agricultural Technology, 2, 100061. doi:10.1016/j.atech.2022.100061

88



Global Seafood Advocate. (2018). La industria de cultivo de camaron en Ecuador,
parte 1. Obtenido de https://www.globalseafood.org/advocate/la-industria-de-
cultivo-de-camaron-en-ecuador-parte-1/

Hartomo, K. D., & Nataliani, Y. (2 de 6 de 2021). A new model for learning-based
forecasting procedure by combining k-means clustering and time series
forecasting algorithms. PeerJ Computer Science, 7, €534. doi:10.7717/peerj-
cs.534

Hartomo, K. D., & Nataliani, Y. (2021). A new model for learning-based forecasting
procedure by combining K-Means clustering and time series forecasting
algorithms. PeerJ Computer Science, €534. doi:https://doi.org/10.7717 /peer;-
cs.534

Hartomo, K., & Nataliani, Y. (2021). A new model for learning-based forecasting
procedure by combining K-Means clustering and time series forecasting
algorithms. PeerJ Computer Science, €534. doi:https://doi.org/10.7717 /peer;-
cs.534

Intriago Sanchez, N. A., & Landeta Pua, D. C. (2024). Modelo para pronosticar la
demanda de alimentos balanceados en el sector acuicola. Escuela Superior
Politécnica del Litoral (ESPOL), Facultad de Ingenieria en Electricidad y
Computacion (FIEC). Guayaquil: ESPOL. FIEC. Obtenido de Repositorio
Institucional de la ESPOL:
http://www.dspace.espol.edu.ec/handle/123456789/60502

Islam, S. M., Hossain, M. S., & Al-Kadri, M. (2024). Smart aquaculture analytics:
Enhancing shrimp farming in Bangladesh through real-time IoT monitoring and
predictive machine learning analysis. Heliyon, €37330.
doi:https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2024.e37330

James, G., Witten, D., Hastie, T., Tibshirani, R., & Taylor, J. (2023). An introduction to
statistical learning: With applications in Python (1 ed.). Springer.
doi:10.1007/978-3-031-38747-0

Lorente-Leyva, L. L., Herrera-Granda, 1. D., Martinez-Granda, M., Pérez-Salinas, C.,
Herrera-Granda, E. P., Cuaran-Cuaréan, J., & Acosta-Vargas, P. (2020). Demand
forecasting of fashion textile products: A comparison of neural networks and
classical forecasting methods in the Ecuadorian textile industry. Mathematics,
1612. doi:https://doi.org/10.3390/math8091612

Lorente-Leyva, L. L., Herrera-Granda, 1. D., Martinez-Granda, M., Pérez-Salinas, C.,
Herrera-Granda, E. P., Cuaran-Cuaran, J., & Acosta-Vargas, P. (2020). Demand
forecasting of fashion textile products: A comparison of neural networks and
classical forecasting methods in the Ecuadorian textile industry. Mathematics,
1612. doi:https://doi.org/10.3390/math8091612

Majeed, A., Tahir, M. N., Khan, A. R., Zubair, M., & Hassan, S. (2025). Hybrid
unsupervised-supervised learning framework for rainfall prediction using
satellite signal strength attenuation. PLoS ONE. Obtenido de
https://pme.ncbi.nlm.nih.gov/articles/PMC12846065/

Malik, S., Khan, M., Abid, M. K., & Aslam, N. (2024). Sales forecasting using machine
learning algorithm in the retail sector. ournal of Computing & Biomedical
Informatics, 282—294. doi:https://doi.org/10.56979/401/2024

Montgomery, D. C., Peck, E. A., & Vining, G. G. (2021). Introduction to linear
regression analysis (6 ed.). Wiley. Obtenido de https://www.wiley.com/en-
us/Introduction+to+Linear+Regression+Analysis%2C+6th+Edition-p-
9781119578758

89



Mujahid, M. A., Azizah, F. F., Indrayana, G. G., Rachminiwati, N., Sakai, Y., & Yagi,
N. (2025). Prediction of shrimp growth by machine learning: The use of actual
data of industrial-scale outdoor white shrimp (Litopenaeus vannamei)
aquaculture in Indonesia. Aquaculture Journal, 27.
doi:https://doi.org/10.3390/aquacj5040027

Olaitan, F. A., Adeniyi, A. E., & Onifade, F. S. (2024). Predicting future sales: A
machine learning algorithm showdown. En M. S. Obaidat & P. Nicopolitidis
(Eds.),. Advances in Intelligent Systems and Computing, 38—52. doi:
https://doi.org/10.1007/978-3-031-48465-0 4

Peng, J., Hahn, J., & Huang, K.-W. (31 de 3 de 2022). Handling missing values in
information systems research: A review of methods and assumptions.
Information Systems Research, 34(1), 5-26. doi:10.1287/isre.2022.1104

Perucha Jurjo, C. (2022). El método de k-medias. Universidad de Valladolid, Facultad
de Ciencias, Valladolid. Obtenido de https://uvadoc.uva.es/handle/10324/58229

Presidencia de la Republica del Ecuador. (2023). Decreto Ejecutivo No. 904:
Reglamento General de la Ley Organica de Proteccion de Datos Personales.
Registro Oficial del Ecuador, Quito. Obtenido de
https://www.registroficial.gob.ec/tercer-suplemento-al-registro-oficial-no-435/

Primicias. (2025). El camaron fue el primer producto de exportacion de Ecuador, por
encima del petroleo, en el primer semestre. Obtenido de
https://www.primicias.ec/economia/camaron-petroleo-exportaciones-semestre-
ecuador-102852/

Rabia, M., Aslam, N., M., Rashid, S., & Shafique, M. A. (2024). Al-driven
aquafarming: Recent innovations. Poultry. Aquaculture & Fisheries
Management for Biomedical Research, 1-15. Obtenido de
https://academicstrive.com/PAFMB/PAFMB180046.pdf

Redalyc. (2022). Algoritmos de aprendizaje supervisado para proyeccion de ventas de
camaron ecuatoriano con lenguaje de programacion Python. Obtenido de
https://redalyc.org/journal/6955/695574853003/html/

REVISTVR. (2025). Analisis de la competitividad de las exportaciones ecuatorianas en
el mercado global 2021-2023. Revista Instituto Superior Tecnologico Vicente
Rocafuerte. Obtenido de https://revista.istvr.edu.ec/

Russell, S., & Norvig, P. (2021). Artificial intelligence: A modern approach (4.“ ed.).
Pearson.

Sarker, 1. H. (2021). Machine learning: Algorithms, real-world applications and
research directions. SN Computer Science, 160.
doi:https://doi.org/10.1007/s42979-021-00592-x

Sarker, I. H. (22 de 3 de 2021). Machine learning: Algorithms, real-world applications
and research directions. SN Computer Science, 2, 160. doi:10.1007/s42979-021-
00592-x

Sathya, R., & Abraham, A. (2013). Comparison of supervised and unsupervised
learning algorithms for pattern classification. International Journal of Advanced
Research in Artificial Intelligence, 34-38.
doi:https://doi.org/10.14569/1JARAIL.2013.020206

Sotaquira, M. (2025). El camaron ecuatoriano retoma impulso en 2025 tras leve caida
en exportaciones en 2023 y 2024. Obtenido de Lupa Media:
https://lupa.com.ec/explicativos/exportaciones-camaron-ecuador-mundo/

Stony Brook University, Florida International University, & National Taiwan Ocean
University. (2016). El origen filogenético de los camarones que dominan la

90



acuicultura mundial. Obtenido de Aquahoy: https://aquahoy.com/el-origen-
filogenetico-de-los-camarones-que-dominan-la-acuicultura-mundial/

Superintendencia de Proteccion de Datos Personales. (2025). Reglamento para la
seudonimizacion, anonimizacion, bloqueo y eliminacion de datos personales.
Superintendencia de Proteccion de Datos Personales, Quito. Obtenido de
https://spdp.gob.ec/wp-content/uploads/2025/08/0030-R.pdf

Superintendencia de Proteccion de Datos Personales. (2026). Norma General para la
Garantia del Derecho de Proteccion de Datos Personales en el Uso de Sistemas
de Inteligencia Artificial. Superintendencia de Proteccion de Datos Personales,
Quito. Obtenido de https://spdp.gob.ec/wp-content/uploads/2026/02/ResollA.pdf

Sustainable Shrimp Partnership [SSP]. (2023). El nacimiento casual de la acuicultura
de camaron ecuatoriana. Obtenido de
https://sustainableshrimppartnership.org/es/el-nacimiento-casual-de-la-
acuicultura-de-camaron-ecuatoriana/

Suyal, M., & Sharma, S. (2024). A review on analysis of K-Means clustering machine
learning algorithm based on unsupervised learning. Journal of Artificial
Intelligence and Systems, 85-95. doi:https://doi.org/10.33969/A1S.2024060106

Suyal, M., & Sharma, S. (2024). A review on analysis of K-Means clustering machine
learning algorithm based on unsupervised learning. Journal of Artificial
Intelligence and Systems, 85-95. doi:https://doi.org/10.33969/A1S.2024060106

Tuyen, T. T., Al-Ansari, N., N., D. D., L. H., Phan, T. N., Prakash, L, . . . Pham, B. T.
(2024). Prediction of white spot disease susceptibility in shrimps using decision
trees based machine learning models. Applied Water Science, 2.
doi:https://doi.org/10.1007/s13201-023-02049-3

91



13. ANEXOS

Anexo 1 Base de datos
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Anexo 2 Entorno Google Colab
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Anexo 3 Script en Python

uarnings. filtenarnings
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= sklearn.preprocessing import MindaxScaler

google.c:
port pandas as pd

uploaded, keys
4F = pd.resd_excel(file_name
print(f°" (file_name}' uploades
disploy(ef. head

Mon-HuLl CouNt  DTyDe

7215 ron-mill
reneml

o de venedor
dor Trar

(=]

savin
1use — .
cliente Cliente Erups city
o s ) g oo P 21 Tendoes
1 s EYR—— Loca — 21 Tenaes
2 s sa S0 Famers.Aua Local Gaupo 2 2t Tendoes
3 s S0 Famome s Loca Grupo 2 21 Tancaes
. sa ET R —— Loca Gupoz 21 Tendes
S rours 35 ot
1. Inspeccion Inicial del DataFrame

93

"
Traduceion instantines

Novedades
B3 Clide Colab

Modo do visuslizacién y uso compartido
dela salida en pantalla completa

Servidor do MCP do Colab

on GPU G4

Descargas

X vscode S

wesssor tocal e
Vengedoc 1 1050 zn
vensedor 1 e
Vendedor 1 nn
vangedor 1 2
Venedor 1

w0

w72
077,50
S5
sem250
w3100

Deto.
caleulado

x

octo

00
00
00
o

]

nuta

540001

540001

540001

540001
540001

s
Bescripcidn
Tenasies
Tencses
Tentses
Tencaes

Temtdes

Tipo de pedide
cédign

768-Ventas nommales

70 Ventas nomales

8- Vertas nermales

RS1NG Devoluciones

0. Veetlas nermales

Tamaio

particuls



i

cisplay(df .describe())

C8digo de cliente Codigo de vendedor - Transaccidn ves  semana
count. 7213000000 72130 7213000000 7213000000 7B
mean 10034 544156 4950 5705 23623319 20251002 1214.40.410369782
min 10001000000 4950 1000000 1000000 20250102 00:00:00
% 10025 000000 4950 3000000 11000000 20250507 00.00.00
0% 10035000000 4950 5000000 19000000 20251017 000000
5% 10045 000000 950 9000000 38000000 20269130 000000
max 10071000000 4950 12000000 53000000 20260520 000000
s 15607033 00 328 15484367 Nan

Manejo de Valores Faltantes (Missing Values)

33316740407
33881062407
34315028007
34786430407
58675682405

imputar i faltantes.

una categoria Desconocido’

. © wissing values = of.ismull().5un()

issing values = missing y values > 8].50rt_y
print(*Valores faltantes por columa:")
w’l"‘(lﬁiw&wllﬁ)

# Estrategia ce irputaci
# 1. ‘Cidigo ce cliente’ y ‘T¥' parecen muméricas. Inputaremos con la mec
# 2. Las coluwws con muchos Nais como ‘Divisién’,
#  Pera identificadores 0 cotegoriss, podrismos imputar con la mda © un valor ‘Descomoc:
Basado en el of.infof) previo, ‘Cidigo de cliente’ es flost y tiene Noks.

TN’ tarbién tiene Nats y es numérica.

.
.
# Tmputar ‘Cidigo de cliente’ y "M’ con la medians
3¢ 'Codigo de cliente’ in of.

Sipcla de clinge') - (ockitgo de cltente’
i D dn of,

o™ -«( a6 ' medion( )

. Fillna(#f] cédigo de cliente'].median())

& curechras b 5 e, g polia o ESAQICScnn ¥ 08 plrecLiomn 5 A8 mantrs
pere “dt-infol)” masted, podrimos SRR i Ik didecw LA

s s;qm 2 emtedo il ignde:

 §f "vendedor Local Asignado’ in df. mh.u and 4] vendedor Local Asigrado’] isoul1()any():

®  of['vercedor Local Asignado’] = 0f( vendedor Local Asignado’].Fillna(ef{ 'Vendedor Local Asignado’].mode()(6])

& ] vendedor vocal .u;;,..;:] [ vendedor Local asignado’] 41

print(“\volores faltontes después de La imputscidn:*)
print(¢f. ismll(). 5o} (9F. Lsmulll().5om() > 0}
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¥

valores faltantes despuds o2 1a Laputacidn:
visidn

o1
Cisign de plants

de almacén
Categorda cliente
Clase de cliente

3. Conversion de Tipos de Datos

Convertiremos |Cidigo de cliente atipo entero, ya que es un identificsdor.

4 Comertir colig dn cliente’ o tipo entero
if “Cadigo de cliente’ in d¢f.columns:

SfcatiEn o cliente) - ofl ‘cioige o cliente’|ustype(int)

print{"Tipos de datos después de la conversin:*)
print{¢f.infoi))

Tipos de datos despuds de 1a conversidn:

® Divisién 7215 mon-mll  object
1 Codigo de planta nen.null  object
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3 Cotegoria Clisnte 7213 non-mull  obect
4 cboge oe cliente 7218 non-mull

3 gl e cllowh nenoll  cbject
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18 Céiga de vendedor - Transeccidn 7213 non.null  floatés
11 Vanaeser Transaccién 7213 nonemull  otect
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~ 4. Deteccion y Manejo de Qutliers (Valores Atipicos) usando el Rango Intercuartilico (IQR)

para identificar y manejar los valores atipicas. Sustituiremos los valores atipicos por

los oinferior
w

| @ numerie_cols - oF select dtypes(includesnp. musber). colums tolist()

print("Columnss nuséricss pars el tratsaiento de outliers:®, numeric_cols)
for cal in numeric_col

Is:
Qb = oFfcol ). quantile(s. 25)
@3 = offcol) quantile(e. 7s)
8- Q1 - @

lowsr bound = Q1 - L5 *IGR
upper_bound = Q3 + L5 * IR

 gentificar outliers
outliers - df[ (d[col]
£F rot outliers.cmty:
Prish(rvEma {0 {ListEIbe]] uliers detectados.”)
# Copping: sustituir cutliers por L
aflcot] = romere(ofcod) < lover bond, Lover_ber of(col))
@flcol] = ro.where(df(cal] » upper_bound, upper_bound, #f(cl])
print(*Gutliers en *(cal}" tratads mediante capping (reemplazados

< lower_bound) | (4f[col] > upper_bound)]

Lse:
print{f\ncoluma *[col": Ho se detectaron outliers significativos.

OrUAL("\NLINGLEZa 08 OULLLErS completacs para 1as columnas numiricas.”)
# bostrar €] resunn sstadistico despuds de tratar los cutliers
print("\rsesunen estadistico despuds de tratar outliers:”)
display(df.describel))

Celumns “cédigo de cliente': Mo se detectaron outliers significativos.

Columa “Cidigo de vendedor

Celums Mes': uo e detectaron outliers significativos.

Columna “Senans’: No Se Getectaron utliers SigRSficativs.

Columa “wirero de pedio’: Mo se detectaron outllers significativos.

Columns SG3 Species L4': M0 5e detectancn outllers S1ETAFICATIVOS.
Columa

Sacos'1 I3 lters det
outliers tratssos

ectados.
mediante caoing (reseplazados por Limites).

Columna “Kiles': 228 outliers ortectados.
Gutliers en “cilos’ tratados nediante capping (reerplazados por Limites).

Columna “TH': 228 CUTLIENS deTeCtados.
Outliers en ‘M’ trafades medisnte capping (resmplazados por limites).

Columa "precto Unit.": 321 outliers
Outliers en ‘Precio unit.

‘0cto. por Saco’:
Skiters o oo,

outliers detec

Columas nunéricas para el tratasiento de outliers: ['Codigo de cliente’, "Cdigo de vendedor - Transaccién’,

por linites).”)

“hes*,

ansaccicn’s o se detectaran outliers significatives.

detectados.
* tratados medisnte copping (reesplazados por lisites).

1463 outliers detectados.
o saco retados mdiamte covpine (resslazados por Lites):

‘Total usD
okiters e ot Ush" o skndes sectants Cappine (reemplazasos por Limites).

Colims ‘octo. calislados 1469 outliery detectodos.
Outliers en “Octo. Calculado’ tratacos mediante

Coluana

1468 outliers detectados.
SikTTers n % octar tretados

mediante capping (reemplazados por linites).
Linpteza de outliers completada para 13s colusas numéricas.
Resumen estadistico despuis de tratar outliers:

capping (reeaplazados por limites).

Cédigo de cliente C6digo de vendedor - Transaccin ves  semana Fecha de factura Misero de pedido SG) Species La sacos
count 7216000000 72130 7213000000 7213000000 T3 72130000003 00 7214000000
mean 10034 544345 4950 575 23620019 20251002 1214404103697 3360875es07 NaN 261408095
mn 10001 000000 4950 1000000 1000000 2025010200000 32621960007 Nah 550000000
2% 10025 000000 4950 3000000 11000000 2025060700000 33316748407 Mah 50000000
0% 10035 000000 4950 5000000 19000000 2025017000000 3388106e+07 Nah 200000000
% 10045 000000 49850 9000000 33000000 2026013000000 34315026407 Hah 450000000
max 10071000000 4950 12000000 53000000 0260520000000 3478643007 Nah 1050009000
st 15603791 00 356828 15484367 NaN 59675636405 NaN 315433091

*Semana’, “Mimera de pedida’, “S63 Species L4,

7214000000
6837.451483
-13750.000000
1250000000
5000 000000
11250000000
26250000000
7344334100

5. Tratamiento de Valores Faltantes Restantes

Nisero de pedido del cliente porla
Nahs |

563 Spectes L4y

moda.

# Eliminar columas con todos los valores mulos
if 'SG3 Species L4 in df.colums and df['SG3 Species L4* ). dsnull().al1():
f = df.crop(columsa| 'SG2 Species L4'])
print("Columns 'SG3 Species L&' eliminads por estar completamente vaci

)

# Eliminar ‘Wimero de pedido del cliente’ debido 3 la gran cantidad de valores nulos
3f "wimero de pedico del cliente’ in of.colums:

f = df.crop(columss| ‘Wimero de pedido del cliente'))

print(*Coluana “Nimero de pedido del cliente’ eliminada por la cantidad de valores nulos.

# Identificor columnas ummm con valores faltantes restantes
select.

categorical_cols_witn_nan = ‘coject" ).columns gf. select.

‘object’). 1sml1().any()].tol4st()

prist(*\ncolumas categéeicas con valores faltantes 3 lnputar con 1a moda:”, categorical cols with_nan)

© Frint("\ncolumas categaricas con valores faltantes & iaputor con 1 moda:”, categorical_cols wath nan)

for ol in categericol_cols_with nan:
1 not ffcall.1snull().aLl0: # Asegurarse oe qut no st completamnte vacla (va 5¢ manesd 561}
mode_val - df[col].mode()[8]
#]col] = ¢f[col].Fillna(made_val)
print{Fvalores faltantes en “{col}" isputados con 1 moda:

*{oode_val]"

* verificor s .r. quedsn valores faltantes
int("\ivalores faltantes finales por coluna

peint et lwll[l sum()[dF dsnull().sen) > m

print(*\nlirpieza de valores faltantes cospletada.”)

63 Spectes Ls® elininada por estar completamente vacia.
Cotema e de pedido de1 cliente: elininads por 1o contided de valeres nulos.

4 con valares faitates 4 Lt co L s ['DuEY, Sl oe sy, cige o sasck,
sidn’

* Leputados con 1a mods: ‘540001 .
auta pescripelée’ numm con 1s moda: “Tendales.
788 -Ventas normales’ .

!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!

*Tipo de ped imputados con 1a moda:
Tarare e eicuts Srosescor con T8 mogat ve
Firales por columa:
sccién 3
3
H
3
:
5 2
9 2
Precio unit. 3
Beto. par 7
Total USD 2
octo. calculase 6
7
dtype: inté4

Linpicza de valores faltontes completads

“Categorts cliente”,

‘Clase oe cliente’

“sacos*, “kilos’,

“cebre de grape’,

Precio init.”,

“Mosbre completo de cliente’,

95

“beto. par Saco’,

ey,

"vendedor Local Asignace’,

*Total USD", 'Beto. Caleulado’,

*% beto']

‘vengssor Transaccién’, ‘Wisero de facturs’, "iess G negocio’



~ 6. Imputacion Final de Valores Faltantes Numericos

-

O mmeric_cols_with_san - of.select mber)  columns [df. select, wber ). Lsmull Ltolist)

print ("Colmnss mumiricas con vaiores faltantes 5 taputar on ln metisna:”, numeric_cols witn_ran)
Fer cal in mmeric_co
T oon areal O 0y ¢  amrisa o a0 1 gt O
e - dteal - Hietmesion
ittt fokmes o oL} i <o 1 e b ALL)

# Verificar si sin qusden valores faltantes
print (*\ralares faltantes finales por colima:)
BT 1o 1), SR8 530l 10)- 5080 > 9)
L8 9 soull)  somt) cumi) =
prist(“\sExcelonte! €1 Dataframe estd shors completasente libre de valores faltantes.”)

Todavia guedan valores faltartes en algueas columsas. For favor, revise el listado anteriar.

1t (nessimen del Datarrame despads de 1a linpiezs completa:
ittty

“betn. por sace’, "Yetal S, "Beto. Caleulamt, "% Beto

v | w Coumas mméricas con valores faltantes s lmutar con 1a medians: [CAtign de vendesor -
“edage - Transaceide’ taputados con 13 mectana: 5.0

Valores faltastes #inales por columnt
Feche s 3

Advertencia: Todavis quedan valores faltantes e algusas colimss. for faver, revice el listada anterior.
nemen del. oaterome despuls e 1 Lisplers complets:

] 60 706 mnmll sbsect
1 Cotigo de 216 monmull  segect
3 Coaign de almacin 7216 ool sbect
3 a 7226 non-nall  sbect
4 chign e cliente 7216 ron-mall

S Clase oe cliente 7216 ron.null  sbgect
€ o 7216 ronmuil  segect
7 hoabre completo de cliente 7214 ronmall  object

amect

Egus

2 mta

1T}

3 216 mon-nult
o umus-(-u)m. Fromcatan, ineach, cesectisn

~ T.Imputacion Final de Valores Faltantes en Columnas de Fecha

19| @ » moutar "Fechs 8¢ facturs’ con 1a % 31 tiene valores faltantes
STSTRO a8 ok sk ok ks oy Semis
ottt - dfreca de fuctor’ e
o[ ‘Fecna ot e i kb L il feche)

B (ratoce Festates & recw d fachors” 1ApABIs Con 18 Son:. (mdeSeche.)
+eritiar a1 o fattantes

(klore feltantes Finale por cotoma®)
Erint(af. il () sum() (6f.Sswll ). 5um() > 9}

51 Of.Ssmal1). sum) s we 00
print(*\niExcelente! E) Dstaframe estd shors comletanente lbre o valores faltestes. ')

Lse:
PrANE("\drertencia: Todwia quedin velores Faltantes en algwnes Columnas. Por faver, revise el 1istado anterior.”)

Brint(*\mesimen del Dataframe despaés de Ls limpieze complets y fimal:
eisplay(ef.infol))

v valores faltantes en “rechs de factus’ imutates con Ia sodk: 2036-04-23

Nalores faltantes finales por columns:
it ey

series((], enype: intss)
v e (EXCELeOE! EL DataFrase esté ahors Completamente Lites d valores faltiotes.
Gatafrase después de 1a lispieza completa y Fimal:

iy —n;.(.! Frame,catarram s
: s mries, o o iss
calumns):

i
i

i

i
i

eiin de promucts

?EE
&
g

®
i

z

3

H

5

H

7

H

»

1
u
u
B
Iy
pre
15
I
e
Iy
»
2
=
u
n
x
=
F
=
»
®
i
B
=
»
35

nonnarl et
atypes: mms-[mm Fromsetin, veais, hsece o
o e

~ 8. Eliminacion de Variables Irelevantes

con da ventas], previa.

o celums_ta_drep = |
“otvasisn-,
“chigo de planta’,
“codigo o8 almacin’,
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~ 8. Eliminacion de Variables Irelevantes

“cédigo de planta’,
“edatgo oe sumcn’

s’y
“auta Deseripeidn’

]
® Eliminar las columes 51 existe e el Ostaframe

colluans_arcppes « [col. for eol in colums_te_arop 1¢ col in of.columns)
9 » df drop{columsecolums_dropped)

printirle linrarn Lo clpuerss colomass (cchana roeet))
m\racsimen ael Oatarrase aespuds o Slminae colimas Irrelevantes:
esiapior e

“Cidigo de plants’, Cédigs de aleacén’, ‘Nimero de factura’, ‘Vendsdor Local Asignado’, “Wesdedor Tramsaiciée’, ‘Muta’, ‘Muta Descripcién']

v | % Se elimiearon lac sigeientes columas: [‘Bivisién’

2e] Datarrase despuis g elininar columas irrelevantes:
rone

1 Ares de negacio 6 nonnall  cbec
12 cédigo de articulo 7216 non-nall  coject
1 especie 7216 non.r -
18 Linea = prossts 726 nononall  sozect
15 Fresstaciln o praducte 726 nononall  SOHKT
16 Nostre de articulo 726 ponenall  sbsect
7 Baciing ales 7216 non-nall  sbect
1 saces 7216 non-mall  Flosts
B il 7216 non-mall  Floatss

7216 nonomall  fioetes
T precia nse 7216 non-mall
21 precss ume. 7216 nenmall visetes

nernall  fioetes
726 non-nall  Floatss
72 pon-mall  flosted

= 726 ron-mall  flostes
= .in g petio - cteten 7t el bdect

Farticu
iyt detetiasiion) (1), astitiin, ety sagecet
—

« 9. Codificacion de Variables Categoricas

Yo © ¢ sontttice coumas catetrices (10 chfect')
L cols = of select dtyesincludem'chiect ') columes. talist()

# Gacludr “Fecha de factura’ s estaviera presente y no se desea <odiFicar con Cne-tet.
15 "recha ge factura* 1n categorical cols:
categerical_cols. remaved Fecha

print(*Calumas catepiricss o cogificar:®, categorical cols)

# Rplicar Dne-sot Encotis
& “drep_sirstatrue’ paa SVEta 13 trame o 135 variaoles dusey
04 = pi.get_dmmles(d4, columsscategart True)

print(*\nariaules categirices codificasas. hesumen del Gataframe actualizaio:
displeyidf nfol))

% e Columss estagirices o cotfiear: (“Cstagoris Clisnte’, “Clase de clisnte’, ‘WmBre de grao’, ‘WmEre tomlets ge clieme’, “City', Ares e regseln’, ‘CANG fe srtieulo, ‘Eparie, ‘Lines Se Promts', ‘Presestaciin de Prosuctn’, ‘Membee e srticuls, “Packing Ssles’, ‘Tips e pemion - Goip'

verisiles Cateateices Cooificatn. Besuesn dal Detabrass actaliieto:
st g core frme. et

Rangei i entiries,
ol xss a.mn, i e chieme to T Prttenly o
21, aseetingsalrs](v), flemtsa(az), dresain)

e
o

¢

10. Escalado de Datos para K-means

‘anmes e aglicar K-
det - de
denifcacion y fecha.
2| @  colmas 3 excludr del escalado (1aemtiflcadores © fechs)
o ude_cals_for_scallng = ['CAdign de cliente’, *Fecha de factura’]
# Seleccionar totes 1as columes exceptn los excluides
Feturesfo, eatine » 4. Coman. gl b 5oL4.for. <aling, rrorse"igrore’)otoList(
# crear e copla del atarrase para escalan
OF_5CHIN0 = SFTFOIPES_For_SCHLIPG].COBF ()
+ i @ st
scater » stamaanascaler)
& spltcor el excalods o Los coracteristicss seleccionas:
4 Seniat Festuresfor Scating] = scvar. i sransform( o sceld! estures_for_scabingl)
i quleres mtener 1as columas excluldas en el Dotacrame escalads, puedes unirlas de ruews
¥ 5. TOAT o e = 4. OCHRLLO AL C18_For SCATIGL 9 SCHME) MeL1)
pritCnta: sl iz s crcirision slesclonin b s resformdas. )
prit(\nerintras 5 filas sel batasrame Ecalag
Cleplayof_scales.bedl )y
print (“\restadistices descriptives el satosrame escalado (priseras colsmes):*)
chspleyior_scales.describe() Alocl:, :18]) # Rostrar solo las oriverss 19 coluwes pers besveted
« e Dates escalages exitosmente, Las carscteristices selecelonades ha $ido tramsfoonsias.
Friseras & flias del Gatafrare escalaio:
cédigo de wimaro de oo gy Vipo de pedids - ‘Tipo de pedido - 3 - o - awaity Tanado Tamai ramate Tasads Tamaita
S ke Semne Saon Kiles ™ e por Cdigo RELK Cadige ssanc PSS BTG o tiee de puilde . b
e petito wit. 2 e it A Cotign RS0 Gl RAebates  Pacticlla 1 Partioda s Prtiolesd  Pacticlast  Pertilass  fartiole s
o 00 G OTHOD 096G 0SNS6 0SSNM OSINM A0MM 00 OIS a2 arsan asaon ammen awmm  awes ams axne [T
aomm osmmse 1Senes tEmn 1emEs A0 00 12sm oz arsasst “aneen st ames  omess  owmiss  amne o a0oms
ASUSI 1000 0MAMD MOTOM OTEEM AOMM 00 AZNSM a0 arsaom “apanen ammen awmm  awess amss amno omsn oo
ommts 1w 2SR TMES ATIEES A0WTA G0 e Fr- arsamt T amme  awsw amwess emss awmme ommm soems
SIS 07T 0UDAZ a0S0ND QOO AOTTA 00 domoE PR arsamn “anaen asmen  awem  owess  amss  amno orsssn 02084
Estadistices descriptives del Dutefrme escalade (priseras columnss):
Semara winer g pritds sacon Kilor ™ precio tnit. beto. por Saco  Total 180
THGD 720600003 TZOMO0N  T2V60N00 TZIGNSE03 7216000805 72100006 7215000403 2060 72160000409
Estadisticas descriptivas del Datoframe escolsdo (primerss columnas):
chign o vendessr - Transacetén M semms wimero de pessdn saces e ™ srects e peto. por Soco  Total S0
o THEO 720600003 THGOWOD  TZNEO00ed3 7260003 TZANGRADS 7250005 72160003 260 T2i6000ee03
mesn 00 SSMIeIT  0OMOD ATl SEINelr INSGeN 1SHMDRIT 1805756 00 -1azaee1
i 00 1000300  1ONOES  L0000B0e-B |0GDMesd0 1 ONHSesDD 1000060E-GD 1 B000SRFDN 08 1008068100
min 00 ISHS00  1MESS  ASKTHed) 2575t 2OIIGSHe0) 23036E4e-d0 2SS0TOSe0D 08 27SE8e00
- 00 TESESMS  OMISW A0S 67EMGed) 7AINSAN0N GMSGENS 56605001 PrEs =
s 00 I0AMSME OIS ISEHeNl -IMIled] 2SNSEMDI 250Wled 2313l 08 2B
™ 00 NMGMMeST  0IM®  NeGMISD SUMUIS! SOOBGEO! GOMENGST 5SSSSHeD! 08 Gemamseo
max 00 TSSO UBSTBS  ATSeed) 2508000 2ATTWTesD) 2BASWIendD 248081t 08 282730
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11. Determinacian del Nimero Optimo de Clusteres: Método del Coda

. tiizaremos of Method)
on calcular la

L e 5 trazar s i en funcion d ]y buscar un “eod” o punto d infleién &0 1 curv, donde s disminucian de s nerci se
‘vuelve marginal.

@ e p
Fange_cliscers « Fange(s, 1) a Fromar 5 4 1 chisteres

For 4 in range_clusters:
Kmeans = Kieans(n CLUTArI~L, Fadon STALE=A1, fINKTAS) @ ALINLT par evitar wacnings.
kneans.Fit 4_scaled)
nest i, sppeni kmeans. inertia )

# Graficer el método del codo
plt. fipre figizen 19, 6))

plt.plot(range_clusters, inertia, sarkers's')

BIL.IELR( Wit ael Cod para Detaraisar el Ksero S9tias of Cldsteres”)
Bl dabel('mimerc de Clisteres”)

Pt ylabel( nercia (5umm oe Cunsraos bentra oe1 Eldster)”)

plt.xticks(range_clusters)
Bt gridiTrue)
Pl shas)
i 168 Métado del Codo para Determinar el Nmero Gptimo de Chisteres
o0 1

-
&

Inareis t5ums de Cusdrases Dentro def Clister)
-

..
3

v 12. Evaluacién del Numero Optimo de Clusteres: Coeficiente de Silueta

U valor

“1a1, donde:
: Incica qua ios chisteres estin bien separados.
 0indica que los chisteres se superponen.

% © stinouette scores = [
“  £1 coeficiente de siluets no estd definido pars k=i, 35{ que enpezamos desde 3
rerge._clusters silhonette - revge(z, 1)

for 1 n range_clusters._silhovette:
Imeans ~ ieans (n_clustersad, state—iz, n_inite1e)

8 Graficar el cosficiente de siluets
plt.figure(figsizen(12, 6)
plot(range_clusters_silhoette, sil
pit.title('Coeficiente de Siluets pars
PLE.xlabel(‘inerc de Clisteres)
PIE.ylabel(‘Coeticimte de 5iluata’)
PIE.xicks (range_clusters._siIncuette)

plt.griscTrue)
Pt
Coeficiente de Silueta par:
as
H as 1
7
¥
E az |
o1
a0 t
H H i 7 [ 3 10

&
Nimers g Existores

~ 13, Aplicacién de K-Means con el Nomero Optimo de Clusteres

(2], spicansmos

(9%_scale) paro segments s chservationes en 2 clisteres

LTy re————
. k=2
lemeans_final - mmeans(n_clustersek, randos_states2, n_init-10)

# ajustar el mdeln a los datos escalados y predecir los cllsteres
CIURters « katans_FInal.FIL predice(a?_scaled)

fadis Las etiquetas de clister a1 Dataframe origisel
o[ Cluster'] « clusters

1518y (0F ' C1uFTer"] value_counts )

Brint(*\rPrineces § filas del Detsframe con les tiqutes de clisters
aisplay(of hesd ()




et e con 2 clisteres.
BiStribucion de 135 cosrvacionss por Cister:

.
e

o

e
P
Prineras 5 files del Dotarrsme con lss etiuetas de clister:

A T il
D S Y e
P e
S e e e b et
R i
B e e ettt o B st
B

14, Caracterizacion de los Clusteres
o FR—
R I T
D T ——————

8. grougy "CluSTer" ) Atan{ nmeric_onlysTrie)
R ——
A
e e i i o s
P (i et i sksesat
e i et s g s s 1 s o cacsirss
2 s s e e s i s it dfe
et 5 i i e e i 4
S et
o s s e s Gl o3 i 1

P L
== S [T, )

. B

= e o
o R
= e e
- oo v s
] et e
- RS —

T T e g
R

Caign de articulo_14418018 0.000000e+00 1 0000008+00 1000000

S
Tipa de pecico - Cidige_RES Aebates. 00000000 D 210506 01 0921053

S
Tiga de pedido - Cadiga_780 Venias nermakes 6 ST0RITe01 0 00000000 0857983

amacnraa  ssome i sem

e P e i e
- e s v
ey G
PP ——
Interpretacion de los Clusteres
p— O
popsens
Clister O {Grupe Mayeritaric).
< Cotbaon Pl i )

= [[Mencionsr calumas donde el Clister  tiene un valor significstivemente oiferente, por ejemplo, més

vajo @ w5 alto] s Ete
transcsonesiclientes Tipicos' o promedic’.
= [[Eferplo: ‘Tatal USO'] : Podri

Total 150

un volumen dg ventas o valor g

astindae.

nsaccion
= [[ESerplo: "Sacos’, "Kiles', “TH"]:Valores mis modsracos an canticad de productos vendidos.

Clister 1(Grupo Minoritarial;

del mast_ai

8 festures)

o [[Hencianar columas donse el Clister 1 tiene un valor significativemente oiferente] :Este clister sunque

equefio en tamaia,

clentes
e, aries ), 0 un y

o ([Efemplo: ‘Tatal USD') tenga un Total USD !
o) que el Clister 0 de aio valoe

o [[Ejemplo: ‘Dcen. por Saco', 'K Deto’] - Podis presentar descuertos promedio mucho mas tos o més bijos, o que

cercanas a1 para este clister, indicando que una categaria especifics es casi exclusiva de este grupa.

mediss

venta, descuentcs apicatos, & s

72 5.8 par velimenes de

de aito valor)

¥ que podia revel

15. Visualizacién Comparativa de Total USD' por Clister

Es crucal
fraudulertas, erores en los datos).

Para visuslizar la Toral Usn 0y el Clister 1, uti Este tips
pars
diferentes valores.
plt.Figure(figsizes(an, 6))
98 VAGLINDLOY (K" Clustir ', y='TOAL USD', dBRB=3F, alette=’viridis')
PIt.tIte( "Ouseribucin o8 ~Total Lsa® por Clister’)
L]

Bt Figure Figskies(io, )]
s (xa'Cluster ya'TOLAL 0", BRtBNEE,
plt.title( Distribuciin g “Totsl USD® por Clister
Bt alabel (Clister)
plt.ylabel( Total us0')

Bt grisianisn's ", Linsstyles'

*) aleaea.7)

panert

sriass)

Distribucién de “Total USD" por Clister

Total s

30000

Clister

Tipe de .
chas o w0
Fae

Fase

Fase

Fase

99

T Cluster.

partdeua s



16. Preparacién de Datos para Prediccion

Para utiizar o columna (Fecna e facturs camo ¢l afia,
mes, diay abjetivay

1 Bt ursteristice % 20 fehe
[

oy
Dayofuesk’] = G ‘Fecha de focturs’ | dt.dayoheck

# Elimirar 1a columna original e fetha ya que hemss extraide sus caracteristicas
F = OF dropicalumsa Fechs de factura’])
wmrwmm:sum an Fachs extralons y colsns original elisinads.”)
S f1las cel Bataframe con lss rueves caracteristice: oe Tiema:

ftiperitets)

Caracteristicas de fechs extraidas y colens originsl eliminda.
Friseras § #1las del Dutaframe con las nusvas caracteristices de tiemss:

Chaigs e Clieste chaign se wesdose - TramacCda Wes Semand wlaero s piM Saces  KLLOS

o w007 50 20 T MMSMI0 €40 WGN00 080 an wo
' w00t w50 20 80 Maan0 70 W0 WTS an wo
2 w007 50 20 80 eosee 200 RS0 625 an wo
3 w00t w50 30 WD M S0 6200 3% an w

. w007 50 3 W0 IS0 N0 TS0 TS0 an o
Stoua £ 750 conms

17. Definicion de Variables y Division de Datos

Definvems Total USD Las [P

& bertnir 13 varisle ogetive
¥ = ] "Total 150°]

# efinir las earscteristicas (X}, enclupensd 1 varishle cbjetivo
X = 6 dropl columni=( Total 150° 1}

» Ldentificar columnas que adn no son nuséricas pars el modela (dbjetos o becleanss)
& sunque y 26 Wiz Ene-rot Encocing, Slgs: celumnss padrisn Panrs: SMTEALS 51 N eran chsect al nicio.
# Aora que "Fecha de factura’ es elininada, toder lec colunas de X deberian cer mumdiricas o booleanss

® Comvertir colummas boolesas o int para que el mdeln las interprete correctamente si o lo hace autoadticssente
for cal i & ypes vl b0l ). Columns:
1 = Xleal].astypedint)

8 Dtvistr s detes en congumtos % entrensmtenta y
Reirim, Kbt - trai 3o+ Sroi est S K, v oSt szt 1, ramom sttentt)

S s e s e
print(Foimenstenes ot % tri ratn.sspe

i bl 1 4 b Th ke i
print(Dimensiores oe y_troin: {y,_train.snape)

ot sy el i

Ostus dividides en comfurtus de entresaeients y pruesa.
Oiress eres. de 5_train: (5772, %)
ones s tests (146, 259)
otrensienes gyt ol
Cimenstones 3¢ y-test

18, jento y ion del

Utlzaremas un modelo de Regresidn Lineal para predec | Total USD). Después de entrenar ef model, evauaremos su rendimiento
utifzzrto 2), i (MAE).

0| @ & imcistizar y entremr el maelo ge Aegrestén Linest
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- L
0n), AR tPRIA, y_RIS)

* Sl et = 1 crgwe o e
y_pred = motel predict (i te:
» valuar €l renslaiento del mele

72« ra_scere(y_test, 5 peed)

mie « mean_sguaned_evrar(y_est, ¥_pred)

mse = mear_sbsolite_ecrorly_test, 3 yeed)

P (MOOE10 08 REEESIde LneS] dntrenidn ¥ avElUM. ")
Bt (FA-cundrade (82): (F2:.4)°)

print(#"Error Cusdrético Medio (ME): (mse:.30)%)

print (#'crror esnloto vesio (WE): (mse: 21"

» visualizar algunas predicciones vs. valores reales
L tpretigin, 61
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~ 19, Analisis de la Importancia de las Caracteristicas en el Modelo de Regresion

o cosfi

enen & Total tsal

alores una mayor

15 variabie objetivo.

8 Cresr un Dataerome con s nomeres de Loy coracteristicss y s coeficientes
seportance = pd.DstaFrane((
“Fasturs’; K_train.colusns,
“coefficient : mdel.coef_

# Grdenar Las caracteristicas por el valor abssluto de sus coeiclentes
Feature_nprrtance( A CoeseiCent] - aba(FeaTUE_ImOTTONCE| ‘CotFFiCLEn )]
:_taportance.

Feature_inportanc sart_values{oya’Abs_CoefFlcient” , ascendingsfalse)

print(*Top 8 carscteristicas wés influyentes en el mdelo de regreside:’)
display(festure_iagortance.hesd:29))
1ep 28 caracteristices més influyentes en 1 moels g regresiin:

Festure  coeFfiCient ot cosfFicient

2 T de pedido - Cidigo_FH3 Rebales. -W01S1817354 10191 817354
=5 v smTONZE  smEmonzm
26 [P S
2 Mes ZESTED TEsmE
245 Tipn oe pedion. Ciaige REZNCDierenciadep 2131261873 2131261873
a2 Preseniaciin de Prodecto_no apica  2000.666007 2000 455007
25 Tio gk pedio - Cégo RSHND RIS 713557

22 oo ds pudido - Ciige TMNC ASMHONNS  1SM00%54

8 Cirigo de arfcio_{3611855 129108813 1291 068133
2 Cadgode aliodo 1M1 1ZNEWOTT 12483077
204 Cusior 12248077 22483077
an Membee de aifule Estandas voumen  1Z4EN0T 1224830077
ar Packing Saes_Nolussd 124807 1224850077
. Cidgodeaiodo ITTITHS  SEREENB. SERGENG
" Membie complets e clecte L3 GISENS 843020099
w0 Lioma de Proskcto Saked S04 BR4TAHED
n Presentacién s Progcts_ne spkes.-775.635931 78 s
am Uea do Producio_jeciador  TSOSWSIT  7ShS0ASET
& Mo compiets e cserte L1 TIBSENNZ  T4BS6HTZ

20. Andlisis de Residuos del Modelo de Regresion

s regresidn bnesl,

© + cacuar 10s ressows

15 = y_test - y_peed

# Gréfico de sesisios vs. valores predichos
o

+ uistograms 34 nesa
pit. Agrefigsices e, 6)

= residuals, kdeeTrie, bissest)
it titlel"iistograns de sesidos

1t el esidns )

PIC y1meL(recuncia’)

BL.griaTrue)
Pt anou()

print(*anélisis de residuos completedo. Exsmine Loy gréficos pars detectar patromes.”)

. Residuas vs. Valores Predichos

13 20000 20600
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0
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21. Visualizacién de la Demanda de Ventas con Clissteres y Regresion

generaremos un
par el modelo. Cada punto en el gréfica extard

tas vertas e o chisteres
-
i ef clister 1o ot Este s permitra:
* Evaluar
+ Ientficar si & modele [
* Obser i

(© # crear un Datareass pars 19 VislSTiIdn qut SNCIE 18 VENERS FeRLES, 185 o
y_gred con el Gatarrame criginal

& crucial alinear les indices de y_test y
lat

' para cttener el "Cluster” cerrecio

ales' y_test,
Fredichus' y_pred,
ster: #f,loc(y_test.index, 'Cluster’] # asegurarse de que los clisteres correspondan a los datos del confunto de pruets

Bt figure Figsiieniis, £))
ns scatearplot (ax Vertas Resles’, yu'Vertas Praiches’, ues'Clister, astasplot of, paletoes’viridis’, alpnsss.7, 358

As0r 18 Lines o8 o
plE.plat{[plat
[

eaes ]

5. predichas (coloresdn por Clister)’, fontsizes
sizee12)

Faneis:

1 fontsizenia)
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.1
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) 20000
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Anexo 4 articulo cientifico : Clustering and Sales Prediction Using K-Means and

Simple Linear Regressio
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i Bigh, medines, snd bew bised oa their parchising pallems.

il

&

CLUSTERING ANDSALES PREDICTION USENG E-MEARNS ARD !‘MFLE LINEAR REGRESSION
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b - at)
= ar (e )

3
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' il + R
Ton v
[EH)
Wihere i, s the aetual vidse, ) is the predicued value, ssd § sbsbih rais-ras nilai akos] The clser the B value
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averigg: absolun: ereor betwees sl and peedicied values, and i caloulaial using the following fomsula:

‘e
mc-;gmrm

15

Meanuhile, MSE {Mean Squarcd Ereoe) cleuames the avesage of the squared diflesences Between the senul
and prodicied velues. It is defined by the Tollowing forsula:
=

1
MSE = = E‘-“" +

[l
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25T, Evaluatice of tha C-Mesn Model

The svalisalion of The K-Meai siods] Wi condiictal iming he Siloiisne Seoee, & it Thill fcisin bow
amlar & data poinl i to i ewa chister compassd 1o other clsten. The Sdboucns Soon: nmges Bos -1 1o 1, wak
higher valuss inlicating Bomer scpuration batwosn dusmen [12]. The evalwition -nulu. alesww thal the avesige
Silhouete Soore for Se catiee clstering mode i 0LTF13, ind a well with clearly
scparsed clumers. This sugpests tha the K-Means model has fully I cissl based on Toul
Puschase and Puschase Frogueney with seanmglil ssd solid duster snucture. Ttvl.: 3 proscals e detailed
evalustion resulis o cack individusl] dluses.

Tahle % Aoverage Silbouctc Score for Exch Chuster

Clusier Chmier Cuality Imrrprriation
[&] Fax Chverlap cawis boiwsen
clustem
[ Chorad Chaicr are denec and well-
spamitsd
Cl High 4 [T Yery Uood Clhusicrs are ressomsbhy
wralldefimed

Tabk: 3 shows thal Chisles C2 bis the highest guiality, with e Bighes Sillsiene Sewe value of 03343,
indicaating & clear sepmeentation. Clustess O and C2 bave lower valic, ssgpesting o slight ovelap bawes clusers
Dreerall, the average somne oML T indcasss dhat the clstenng molel is efBoctive and com b e i o rchable basis
fior cuslomer sepmienlation.

252 Evalueir Model Rogri Linsar

T evaluate the performuma: of Be Sinple Linse Regression modd teee ovahistoon setric ans ol B
Sqpuased (R7). Mean Abssliile Esror (MAER and Meis Squesed Emor (MSE ) The evalunion reslis an: presented =
Takde 4 below:
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CLUSTERNG AKNDISALES PREDICTION USPG E-SEARS ARD SIMPLE LINEAR REGRESSION
Tablke 4 Evaluaton Rewelis of the Smplke Lncar Regresion

Evaluaimm Meiric Halue
B-Sguorma (8%} [T
MA4E Rplik a1
MEE Rpdi6 U672 306 KRR

The: B value of 16510 indszates that dhe mode] is able wexphiin spprocsseiely 6511 of the vanstios in wial
panchas: value hasad on ransaction Tegquesey. The MAE of RBpZl 3 mullon is il sccepable watha the isdwarial
conten, alibough the high MSE suggests the prosence of extreme values (outliers) influencing the model. Oveall,
the meodde] is neasonably effective s an intil estlimation wol, asd s perfeeranc: cm be ke sspavel by
itmomporating eddilionad v aabbes or applying moes advaneal predstion. methaods.

L6 Doy
3.1 K-Mesns Model Visualizssion

The K-Mesms shioniim wis applicd e @e sormalized Ory PO and Total Priee dat. The vaue of K = 3 was
welected Busad on the sendl W scgmenl Cislosiers ko Theee dulinel groups. The clusliring results an prowcaied is

Figees | Tap 3 Cusiomers Bsed o Total Perchas: por Scyment

Fignee | displays die top ren customers with the Bighe wos] punche | aades thees: s ts: High,
Midiiimn, ssd Low. In the High segment e PT. Pilar Astha Octissa (Rpd 587,700, FT. LOC Tradsyg nlonesia
(RpZIN1 250,000, and PT. Setia Pratoma Ledss (Rp2, 520, T60,000). These dree ciptomers contsibue the mesl
sgmifaantly 1o the compey’s sl revemue and shodld be comsidened o pranlics in marketing s sesvace

Thie: Miead segment inclides FT. Pondok Ramai Indoness (Rp2, 071 000,000} and PT. Sussher 'Wiahana
Sejai {Rpl 054,000,000, Measwhile, e Low sepsienl comats of dtslosers with purde vabies below Rpl
hilla
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Figpee 2 'Qlﬂﬂmnbd_hﬂhﬁw_ypkp
Figuee 2 th the previous amalyss by the parchase fi y dams of the W ten Clolomerns.

s ¥

Tkgmwnmhnpsmhufmn" mlul-—l‘ il _,(72 ) fulh d by
PT. Sctis Pratama Lestes (34 tramsactions) and PT. LDC Tradey knd 3 I8! isgly, PT. Pilse
.\mmun despite revonding the hgghest sl puschase valoe, docs not rank among the top theee in tesos of
Thes sadi That PT. Pilar Artha Octama tends 10 make lepe bt sfroquent trmsactions. In

P {
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AULIA BT AL . CLonraasn AvD Saiss Praoscrmoy Laia K-S ans Ax0 Siwrt s Loveax Rioeiomaon

conmast, PT. Multi Iases Gesilany exhints very high frequency, albeit watk relatively sesaller pusch
valuss per Mimsactaon.

Basad oo the ssalysis of totad puschase and hoet [ ilean be Juded that the panry B two
petnry b with high puech: value bt low hom feequency. and Witk
high v froquency bt relstively lo parchise vidie per ion. This scgmeatation provid
iright into hehavior ch > blang the comparry 1o design sore lrgeted marketing stnategics,
Both 50 e s 0 maximie reveaus il Trom cach st
36.2 Viewlizason of he Sample Lacar Regression Model

Fnllv'iqlhe ¥ process, a peedicti -Mluioldl\mh:\’dnwnhtbpdmhk

v hnda, Bue I y. The analysas resalts indicale & posative reluticeship betwees
i b wlm The derived regeession oquatica is: ¥ = ~2.688.402807.94 +
37225840152 X. Wlar ¥: Toml Purchase Vide (in IDR) X Purchase Frequescy.
Prodhy Tdel Fewbeben dari Peters
o o r
13§ Ler e

- - - »
e

«
*
x
L

Figare 3 Graph of Total Purchase Prodiction Based oo Trassaction Frogeency

Figuose 3 illustranes dae rel ipr b hese frogquency and total purchace vadue based on Gie resuls of
u-mlmmmmuhummw the acousl deta, while the red line depicts.
u-&lsmdMnApmankwmdqhkmM-m
muakes tansactions, the higher their totad puarchuse value teads to be. Most of the dats possis e concentritod e the
low-Eoquency area, which aligas with the clusicrssg results that show Se majonty of customers belong 1o the low-
Activily segment.

However, there are & few outliens et devisae sgnificantly from e segrossion e, suggcstiayg the some
cumomers” 1l purchases cifier (] beluw or excend the models genersd rend Overall, tis model provides a
reasonably pood sutisl cdmate of purchase value based oo tamsaction froquency, though there is still soom foe
impeovement cither Deough the we of more comples prodiction methods o by mcorponting additonal selevint
vanshles

37 DNscacsxion
mmxmmwumxmmmmmmmmmm
Tha

benefins the company by casbli mugﬂd A f
oﬂm:p«.nl loh,-\*c o innplk @ Joyalty peos hml-:e-mx
Munuhkmekplelm ion model p ides s amitiad of
Mmmm Daﬂh&:pmofmmﬂm hm&lmﬂﬁnmmﬁbmﬂ
I; with low 1o sedi o
4 Conclesion
This stisdy My&\elqalm-dih:dmaﬂ:hc\' CWL%MNK-MW
for cussamer sepmentution aad Semple Lincar Regr for g § ulnt‘le,-Mm-uld
Mﬂymdwuuhcwb&dmmﬂ Rase nd frequency, with 2
122
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Sillsusetie Secee of 0.7913. indicating good ioe quality. Messwhile, the Sissple Limear Regresason axdel
ﬂmnﬂ“hﬂutdﬂﬂlﬂ.hhuhﬁ:lﬂ'uh.:ﬂ}:ﬂkﬁw:u{xﬁ_uu Rl p between
innerminy and totel puschase valie.

These findegs ar: conssace with previows sdis. Rescarch by [3] & 1 tha <l theds e
effevtive im distmyunbing sl based on S pandee kevels. Similaly, the stuly in [4] confemed S L
regnhien cim prodes] purchaking renls wath a ble dogres ol The key d ol the rescanchk
Imi:nlhtmﬂlmﬂwlwﬁmﬂh‘hmhh;qkﬂu&.hhﬂhlhhl“ﬂmkw
dna fross & manulsciinsyg cospany, thereby provaling practical valee S deta-dnven deciss

Prifiiecs.
Meverthalens, ‘lim.ll_'fh.n.:h:ll]hrﬂlm The peediction ssade] is &ill inflesnced by osthien, resdling =
a pelatively high MSE The we of o dsgle predicier varigble (pardhase Sequency) limils sslimalion ascuraey. The
elusermy sepmentalion s fol yel mlaplive W fubre chesges in customer bebevior, The dateet is limitad 6
st sctnons Troen Sie pear J024, and the stode b Bave mol pel baen dephoyed inke the company”s operabionsl sysosis

% Suggesthsn

This research sill has sooss S fusther develog It is deal ws i Ali d i
m.ruub.mmnn.p:ﬂuq.-p:. ROy, O “umtmmﬁwmamm}
Muorcover, the appli of more sivancod sodeling algositles, such os Resdoss Foest, can be exploned
hn.hnn-hmﬁ.-luut—.ﬂzl,.... frae hensively. Incgrating the model imo the company's real-

time infoermation sysem @ ehae advisal in erda mwmm:w diets Ariven, and measunable dezision-
makmyg prooceess Basod on eoiul Eassactonal dis.
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Anexo 4: Articulo cientifico de Demand Forecasting for Multichannel Fashion

Retailers by Integrating Clustering and Machine Learning Algorithms

1-Fei Chen ' and Chi-Jae Lu 3440
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omeow

Absezact In soday's rapidly png and Hghly comp & e andd
ememging busiew madel—tant faban—ha earted a nevoluson 1 the sppardt Bdutry. D o
the Lack of hestorical data, contantly changing fahion trends, and poodict demand uncersanty,
accurate derrand focecasting bs a0 lmpoctant and chalenging task in the fadhion industry. This
study untegrates k-means dusterng (KM), extrame leaming machines (F1. M, aad sapport vecier
Togrowaon SV t commtnact caster-Sased KM-ELM and KM-SVE models foc demard fooecasting in
mmnﬂmmmmunlp&ﬂuﬂmﬂmdn_w
forecaseng models. The rewanch novedts showed that both
umuummm.-wmnmuuuwm They have
Bophet peedic Bon accuray, ik £, thas the Btrgzal analyss can hedp anpeove
prodictions. In sddition, NKMMWn‘mnnhMpmm
forecasting om retatlers both with and wishout phywical storos. Companed with ofter prediction
madels, it can by the most suttable demand frvcating methed foe the tahion indastry.

Keyweede: demand torecmting, mudtichanne| retaing, tabuon netaling: machine kamming: cuder-
ng mudtichanoel retaikng

1. Istroduction
The fadion indhastry has evolved amd graatly tramdormund in the past two decades [ 12|
The curnent devdopang tnd = 8o vertically intograte the sspply chain o shorten the
m—dqtﬂv-vmdhmn-&ml-hmu“ymyply&—
has also ch d fromn the tradi | push production to pedll peod -dpndm
.hndmyp-d iderably. The fat-changing and highly w inchastrial
hu—bhuh-hmmqnmmmmtmmnﬂm-lﬁmhﬂ-

wpand
Prababen) e sl vsns sl 288

Quo

Coppaghts € 321 by e mtbs

fashice teend arcund the wurkd.

I the £ast fanbacn industry d d fi g ™ an g and chal-
lenging task due to uct d d o *Mpmb.i&nd—
In the pee, many modeds hav alvady been prop m-:lvvlﬁ-‘ % F
o the fashion industry. The methods grewrally swed o i & -
models inchude trads 1 | and bem leaming thods 7] Amoeyg thees,

di d | methods wach a the moving average model

Lo MO R,
L e
e ]
P e LR P
At KL V) o g |
ek —— b
w0

(ARIMA) o the groy method (GM) have shown mvdpnd’;ﬁw performances in many
studion [45]. However, as pointed out in poevioas stuadees [0 H-Mun-\dwyh-
highly mhhm.hsh-d-lﬂﬁ\dllmn‘dnw-hmlnﬂwdnh

produce good pevdiction revlts. C 4 with trades
learnimg methods wach as sopport vector negeeeon (SVR) and extrome learning machses

Procsss 2821, 9, Y570 Sepe/ /dadong /M) peood ST

Proconsn 3821, 0 25N

e/ www sndgh com yearcal | paaceses

(ELMx) have bewn sucoessfully appled to many sales snd demand forvcasting studies
without the seed for moded assumptices [7-11]

In e past, & way diction models was 20 put 2l traineyg
d‘mﬂ-mnddu:—mmn-np-nm However, patting data with diffesent
characterstscs nto the model can Shady produce inaccurate perdactscn mults, »o the
dmwhvhdpdmw-dmwhlwpdm As clus-
tering can seduce $w degne of data b v, # bwkps impy the of
prodictioes 1113} muwdwﬂﬁ\'lﬁm-m&wwb
process highly complex demand data for the fadaon industry and ssoded
Thernefore, hmmmtummammm‘-ﬂa
bawd on clustiming analysic the predaction msodel that smaogrates k-means (KM) aad ELM
(the KM-ELM prodiacton modid) and the prediction model $hat intogrates KM and SVR (the
KM-SVR prechiction moded) to et the fast Sashoon sdustry neads of demand fonecastang.

There ase very Sew chader-based machene learmeng pradiction modeds that ane spplied
m&mﬂllmhmddwfﬂmudmhm&.put nwh-—nrnd.pm'l-d
in i study mot ooy uses e ki | sadhew data ly used in &
literatare as a predictor vaziable [4,14] bat alvo adds dog ‘nhhun di
varsble to s L of f dimg = the fashion industry. Yawd\lha
effoctiveness of Sw KM-ELM and KM-SVR fonscasting models peoposed in this study,
wow compared the pesfurssances of the sesple ELM, semplo SYR, proposed KM-ELM, and
proposed KMSVR modds when predicting the demand of fasdaon retailers with and
without physical stcoes.

“Iuppw.w-ﬂm% mﬁntm-!hlmmdudm Section 2

wncatang b we divcese and analyee uwnd in thee
mﬂv.ﬂhln‘mﬂ)&uldsvlw\pwd-whund'r—-xhw
plasning the sesearch fi i, procees of dats collection and procowing, snd constrac-
tion proces of sach model. Secticn 4 ia empirical analysis, going tmragh the analytical
clats of the mochds ueng the proces disciesd in Section L Frnally, we conclude this study
in Section 5
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Provesens 3221, 3, ¥0Y

2 Literature Review
22 MFMW&FN&.IM
‘mmm—ﬂupnﬁuydmbywn‘
thwmd&-qﬁmd =
will kead o encewvive or imsufficent mventory, wh-ﬁwl-ﬁnu-unh-pniuhdm
mewpmllvl The main concowpt of the fast fashion industry = to contin-
ususly peovide fashicmable products o the suarkot, neflect the latest fashion tromds, and
mﬁnﬂpﬂpﬂhdﬁ@nmhmlhmrhllﬂ Aa-—nll.hf-tfanhu-
industry has some unique cf includsmyg the lack of hi 1 data, o
uncertainty, aod short-Serms sales seascow | 2]
M-ylld—md-p.t-.' dicated t sohving the peoblem of demand §i
T | modhdy bave short. tiemey; foe o ARIMA mexled
mhﬂdhﬂ@d-dwmw--h“bmmﬂmnm"
forecast [1n]. However, statstical methods may not perform well when $w dats pattersa
u-h‘Hyo:mph. ﬁnu—-md—(l'l)mvpowﬁdwllhl-—ymﬁﬂmﬂlw
th be wed 10 s Ax an example, artsficual noeal
mtmtk.[hm)mdm-dmﬂuhmmgl’l] In the slated sessmrch of fast
moving coesumer goods, & provaous study [ 18] used ANN & prdict the sales of women's
chothing Anoter peevious study | 19] applied ENN 80 the sales fooccast of $w fahion setasd
industry. Although ANN and ENN maodels are widedy used in forecasting, they roguery
2 bengthy maode! proane.
In |5] 2 new mode] calied the intelligenor fast sales & ing model was proposed,
which weed an ELM and traditional statistical methods sach ax palhnomial nagrececn. It

suggestod 5o use the dod extrome lowming heme (ELM) witen the time cost does
not exceed the kst and uw e sativtical prediction sodel whim it dos

Intwgratson of CM s ixtended ELM method (EELM) was pesformed = [0] %o forms
the 3F algorithm. The study cluded that, in a Emited time, the convenscn of the 3F
dpnﬂ-llmmmlﬂ‘m_dh.l!ﬂ'l-huummhb
CM-EELM moded v used to perform the tak of predicting,

22 K-Masws Chotening
muﬂdﬁm‘nhmhmwhﬁmm

Deata in tho same duster exhibit higher smalarty, while the similarity b data =
diffesent clussers m low. KM ok ing, a parti 5 method, was proposed in [201], sed
uh-l‘nwddvu-dnmml‘l "Ifadn-lnnlv—b-mu-d
its smmple comept, ey opeTati dediti mqpu

Iulnnu-lqdnrﬂ-pndpdm ln[l‘lm‘nd-;l-dy
Wbm-muﬂdh&dﬂ‘hmlmnlﬂ-hlﬂh
layer of a back-p % neural rk. Studies have confirmed that $he moded has
pvwmhll)l.-mww“‘ nbered KM ol 2 ki
ark o predhct the Sotal amount of solar radiatices per bour
w-w&m-mmmwmwmm

than the autoregresare moving aversge (ARMA) model.

13, Extremse Lewrming Mackine

ELMs wvee proposed in [23], which 2 machiow leaming method [26-27] 1t s moted
ME.IM-A-n*-hdhhyn £ uur-l k, and it k i wpeod =
fator dan tradi thods [6]. The study in [25] further explass
Mhmdﬁm-w-mﬁh&nﬂmm
commects thove-liyer units, whese the hdden layer o used to capturw the ndationdep
botween $e nonkewar input and ostpat. Traditional keameng mwthods need to adpadt the
inprat weight and the devistion of $he hidden liyer, but w input wesght and biddes layer
dnm-mlmhrmﬂygm which I-lpnvudlh-“ﬁ:ulh-ﬁad

when saang grad #thoss wisch s poor | g rate, bocal

overfitting [1,294,29) ELM has fully sodved procs bl m-.ryﬁ-id;'l\-

nudvI'Imdn.\hhwﬁnnlbhhm_-hndmwnd'ﬂnbdmﬂ_\h
d othwr i z thods and back-propagation neural whos = thin

mwnlwnhlsd‘mhdhhun g detarsc) price & % for
m“mdumdmﬂmﬂbhhmdﬁ-l—m&h
ELM-bawd methods have been sscosedully sppliod m the cases whezw their advantags
«d fanter bearning wpewd with a higher gerwralization were taken and $en highlightod.
For example, m[‘l![mvﬁlmﬁmuﬂmwmnnﬂ—dbm-hﬁn&
warvelt bawd ELM (WELM) moded that can be berved to el

Wu&mﬁlﬁdhmw&pdimgmmw
forccasting. The study = | 10] ssed
Mnmumwﬁwuwdmd Th.nnt&l-hvluv
than simply using EELM ce othwr ensemble &

s oy

prodixton perfoemance.
24 S-mﬂli-n-&rau-
SVE = & mackine k devioped based on the p e o d
rak minisceason (1] hl\.LS\'Rnu-dem!an-I-dWmd
s well as obi forvcast rewult.
fwﬂlmmﬁ\mm.mbﬂ\n‘w“wub\
baved o runk = g theory [11]. The study in [13]

Trwnions Sat SYMs are knear karming machine, implying that o lmwear function s abways
used 80 solve mgresion problems. When dualing with sonlinear sugresecn peoblms,
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the input vector i transformed o a hagh-demwrsconal featuse space using a monlinear

s 3 linear seps in d on the Seatsow space. A provioes
tmhl\‘lhhmvwwdl-wﬂmﬂudw The radial type
(REF) kernel fanction should be the priorty chosce for the core funchion because the REF
kermel function has many great characterstsos. Fent, it can dawafy noolinesr and bagh-
dimensional dats; second, it only needs to adjust C and two parameterns, reducing the
opwrational difficulty. The final output dats reege betworn ) snd 1, and the reduction of

the range of data can reduce the P = [35]. H thary arw some cases
where the REF kernwd functice: 1« not spplicsble. In pasticular, whes the mamber of features
very r, only linear kel functices can be used [35].

In | 1], fuzxy theory was combined with SVM to prodict the demand for perishable
agncultural prodocts. The newarch sesalts show that the prodiction sccuracy of an SVM
Butter than that of the radial haes function resral retwork. The study in [ 16] cesbined the
imreasive weed cptimizaton (TWO) algonithm emd SVR 10 develop the IWO-SYR moded and
applied it 1o $w prediction of acype supply. The sevults show Sat IWO-SVR has higher
prodactson accuracy thas SVR

Acceding o $w sbove-memSoned stades, an eflective supply strategy of sbort-Eved
and quickly exhausted products is highly selied on accurate dessand forecasting. SVMs
can fnd the global musima of sructural ruks in given Ezaining data and pesfors well due
1o great geeweakeabulty in forecasting demand for sgrositere pershable goods s well s
axygem supply, s thus Sy sse beleved to be suitsble for fad-fadey fashion products.

3. Propased Clustering-Based Demand Forecasting Model

3.1 Propased Schever

This study integ ch dgorthm and machee-k o pro-
p--&lmuﬁm'mﬂlmh.hﬁmmmwﬂwdﬁ
mand of physical sore and channel, ively. The p duro s shown

in Figure | Amhm&.-h-\'m@hFASTmMUNCmbﬂmp
Jwevene fanvtabng com), past hetoncal demand dats and weather data, wach s Sempess-
ture and raimdall, ane all important factors $at affuct the camrent demand partscalardy for
phyvical siorws. Thervdoow, S study collects two timw semies data of demand for physical
and non-store chasesd

Heoreoves, most of the exavisg stuches that focused on fashion demand foovcang
have dovctly used all training data %o constract models without considering the extent
dﬂummﬂvﬁn‘n&mdﬂdhd‘l-whﬁmu(wd‘hllnl

In such cases, & y may be swduced becansw the tramang data poseibly
mamnvdmnﬁm!luﬂnl—ldah.d-nﬂwwgmn‘m To
nedace computatonal time and cbtas p ining several seomt
studien have proposed using ch ing algorith l:dw-dudwwhbkm;:hh
o mudtiple clusters haviy data ciy - '
oy of time somies data [V, 11,14)

While n this p d ol basad d & w modd, the

num-md-.—n;ph-v-bdn\bhmw‘hmngdnhhp-dﬂuun&-
mio multiple small traemeng data partitions, each of which has its own pecslisr comsistint
data characterstion, and then 2o train indivadual & g =odeds for diff clusters
T‘-ImimNdmNbuunnn;-nM;m'—dhhhqyﬁu&W
linkage method based om Euclidess di s applied

the test data and every given dustes n-mnhnlnpdnd-vlnmdlnldn—nn
the ified chuster is d d by e d distance. The pradicted value of e ot
&hudﬁnﬂm‘hl—dmwwmuh”nlhw
tn To put ot in a mutshell, the five stops of modedling procedure sov semmanced as follows
(1) Dt collection: Collect raw dita and dvide those dats inio tramang and tewtng data

setx with a ratio of approsimately %:1.
(2)  Data clustersmg: Group the tramang data through the KM aligonthn.

(3)  Clusker asgnment: Cakeulate the Eudidean dadance betwiwn sach point of the st
data and each trainey data chavter center and determine the g dats chater
comeponding ko each St datz by Ending the shortest dstance to make peecictions.

() Model building, asesment, sod swegnment: Comlsine the machine karning method
ﬂMwS\'Eman-pudndummnidﬁrnﬂclmh [)'-nun-ﬂnbol
ﬁmnn;hh‘kxvhudlm g 0 p

) Expl Propose an explasation based om the results of the KM-ELM and
KM‘S\'lpvdl:xnmaﬁ
D O
" bogical dun D I dar
Medd commtracton
E
I Simple LM l | semptesvr | KM-L1M I KMSVR I

eeepvnidive saly s of
el
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3.2 Collecting and Procesing Data

This study uses data from UNIQLO, a lesdinyg brand in fasd fashion, for smperical
analysis. The demand dats are taken from UNIQLO s monthly sales report, and the salos
data can abvo reflect the quantity of customer demand at the same period. In princple,
posical sores an aedfied 280 o types whwe 2 sotasier sessees the company’s fuecial
perfrmance: samw-stoses, which heve been res for a fall business year at least, and new
wiomes, whach ane new by remning under | buess yeur. Our nesearch defines sanstore st
devuand as the ret demand volume generated by $w same-stons physacsl store aef domand =
the sum of e et demand of same-store and new sores; sov-stere ne? demand nders o

the sum of dinect mail and internet d d. In e 2019 b ywar, for ple, the
mmmhﬂ-hﬁdmﬂhhmnhmmh—m
wear (e, | September 2018-31 Asggust 2019); the net d d of directly d wtomes

s the sum of the same-stoces” Md—nﬂnﬂ&-&mmdn‘m*—qumngfw
v than one ywar {1 September 2M8-31 August 2019), The demand data shown in the

same pursod kast yoar; son st sed deovssnd percendage is the rate of change of non-store net
demand compazed to the same period ket vear. We willl refer 1o thew data s the rate of
change of semo-skere ret demand sod nos-stone ret demand, sespectively. The dednitions
o e focal varishh d = foll

¥ '§ qua

Total number of phywical soees = Q(5) + WIN) )

where (15) mdicates the number of sicom et huve boen rum mose than | year (at the s
beimg recruited in thas study), nedermid 1o s same-stone and denoted as 5; WN) indicates
the number of wiores that have bown run line than | yeas, refermed to e new-stoees and
dencted as N

Phyxical channel st demand = Y1 S 2 Y NG @
whesw S, np the net d: d in by ywar ! g d by the * sme-story,
iw . .gNpovp e net d d in busk ywar g d by S ™ new-store
iml..=

Nun — wicor channed oot demmand = L < M, (5]
wherw L g the net & d in busd year ! g d by the Internet and M,

nepeesmits the ret demand m buesos ywar | generated by dinsct mail
‘Mmd&wdwhhhhﬂy-ﬂ-mh

logacal Agency. The p with the lasgest number of physecal stoees of the case

fanhion company = the wx rugicos of [epan are semmaniand in Table | Since temperatune

a_ﬂmwﬁwm-ﬁn—ulMMlmnﬂlm

<al azea, the mas cty of segion is edurnd as wwather obe

dmmhmmmﬂdlw—\ﬂmfulwﬁmh
a physcal storw is Jocabed.

Table 1. The top six rmmber of physkcal sroes i the cormmponding ix Japanes regons

Nuaber of Physical Ssooes Trodecture Reglea Clty
L Tokvo Kanw Tokyo
bzl Uimabor Karoar Onadics
" Akhi Chaba Nagoya
= Fukuoka Kytshs Obtrawa Pukooka
» Hobdeabdo Hokhaid Toboks Sappom
% Hirowbima Shikoks Chugebs Hirabima

T T Ve i Ay

33, Performance Esaluation Metrcs

A good pridacson method must have good accuracy. In this study, swan absolute
percentage ernor (MAFE) and root mess squaned ermor (RMSE, the two of most widkely ssed
mdlammlf h{w—i-hmm\ﬁ&_hu‘

dep and i MAPE cam be comparabl acsoes dall modds
o h for varous magnitud Witk ity of le-independ amd pretabibey
MAFE cam be comparable acroes diffs madels or rch for various maggnited
MAFE = classified into four kevels [35). When MAPE is lows than 0%, it implies that the
wrroe betwoen the actusl send prodacted values is aderably snall and the model has

&Mmml—yrmbyp\qmmmm-
wepmered befirw beimg averaged. RMSE is deemed 10 lay mone staees on cost of undesinsble
deviations. mmhvﬂmdm-dmﬂvm—muuhm
maodd [17-35] The peré las arw as folloves:
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(1) MAPE:
TN
MAPE-:-\ lea’% “
(1) RMSE
_
1 . 1
n&~\":x§_l"—ﬂy (]
where T, -H-xmdvdmmdﬁhhp-dkﬂ
A analyvis of novdti h of all & 5 mmodiels m thas
-M\-mghnMuu—-mmbwhmdalMﬁ
metrics likely suffering,
4. Empirical Analywis
4.1, Emperical Duts
ﬂwn-rhd-.mmpt-!nnlmm hly & d d of piy ]
stooy chameed and non-stoew charewd S p—— 1

dhmmhl!|mmeMhAwml9-deh
commprated by thetr definiticow in Section 3 1. There am 156 obwervations in each retailing
charmwd. In additice: to the endogemeonas monthly demand data, Sw eogenous ssecrclog-
cal data srw temperatase and ramfall of the s rogices taken ax well on the moathly basis.
Every region also hax 156 points in cather of semp or rainfall datawets. T ‘
the apphcability and g lization of the proposed <l buased mackew &
WM‘MKM\’EMMW hdvmddlnﬂ-lnnnm&-ﬁn
144 data pomiy are used s the tramang sample, whde the semaining 12 data poents {the last
ywar of sampled perod) are Boldout and ane used ax the testing sample for out-of-saple
forveasting,. The sesults of the proposed Soescasting muodels on lesting sample ase companed
with thowe of besckenarking models based on & sngle machine larnmyg algorsthm sach
as simple SVR and semple ELM. A saodel with the senallest RMSE/MAPE of the g

= chosen as the one mone sastable for the case of the fast fashion industey than
others for demand forrcasting applisd in e paper.

This stady uses KM clustering in the [EM SPSS Statistics 22 software package o
constract a cluster-based model. Subsquently, the prograss packages elmNN and (7] =
version 323 of R softwane (R core Seam, Yiemma, Asstraa) are used 1o establish the ELM
and SVR preciction models foe vach dustes

4.2, Prodictor Varubles

This empincal study aims o peopose o based dumand §
fnrﬁ-l[-b-m' dustry, which is exp 1 1o be ch i ‘by.lmhwdpu‘lua,
£ hs | data of newly L Fwd hamdi d over
dlf‘-—phnnﬁp-ndmﬂmb To allevate $w uﬂin-kyn‘-hnﬂ-hmnhlg
iors oo what p nhmi!l-' Juded & fi g mode s very
awﬂbhmdw-hﬂm\
myr-kﬁrm&(—anpbydmhnhd\hr-b-\mdvn—\d-i
their adh in th 19.11,14,16,35,19). =n

*mhm-wmnm-n—mmm.ma
monthly demand bt also exogumurus woather vasiahles such as the Semperatare sod ramfall
of the rwgicm a retadler sore is Jocated in. It i sbeo worth noting that the BIAS indicators,
which have barn versfied 10 exreaw predacong sccaracy in nvdated studaes |4, 14 40], 20w
werved an the 3<d-10 smoge blon with attrmgty 1o emprove the &

Hmrﬁ-un-t-nnh i i by the 1! of whether; 10 end,
vu*dhm&ﬂmmmp’;nd-lmnﬂmmm
datasets, can be mcoeporated well with the 14 weather vanables = the sample ELM, semple

Procwcas 3821, 0 1T e

SVR, KMSVER, and KM-ELM modeb. Theomgh such G b of prod
\wﬁhn‘uﬁ-wmwmﬂ,-m“hﬁqw&lh.wm
Mmhmhhh&rmuhqmmhd&o*m&h.
In beief, bowe | iv disigrated to Sosecad p | chasewl d d using 10 vaniables
(XL_Pw XI10, n,m.-p-imu\uvmou P o X24) = boroe 2. In the same ven,
iwwse 3 s for the nosstose channed sdng 10 vanable: (XIN to X10_N} while seus 4
involves 24 vanables (XI_N to X24). Table 2 summuannes paedictor varsables utsied for
the for veves.

Table L. Proctactor variables.

— v 1 3 = o &
hn-l-- Porvsscal Mo Dvemsnd Rt N Mhowe L o
Sesanie v v d e s L Uvremend R

:::l.-.n—.--uu--—- 0 o, o oy
el
- oand . >
o = xr =N N
VN e ot g o s
res or wr uN Ry
T T T
ol ot ywaw 953 ur v N N
NN My svvvagy o b ramw ol
ST b e gt s i WA . ».» wN N
N M. e v > .
Ve b s S it HUATI -7 nJ s n
[T ym—————— o N
hge 01 P past @0 smmabe (NN - o.r XN 2N
_— A — —
e e — - o =N N
(59 B o e e ol g e »p - Py SN
TR, BLAR o b s o8 shnge o4 B oy p g e

s st Vi b i, i, A
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43, Rowafts
This stady uses ELM, SVR, KM-ELM, and KM-5VR models for dessand Sorvcastiong
to find the bost pradiction models betwiwn them. The formes fwo models are served
nhhnﬁn.kmﬁh&.h'hhﬂih'\—'ﬂ-“ of <l based
ol nu-.tudvlunl.hmxhvmhnm.—
lirvesns, sigmond, u\dndulbs.—mmpkﬂ.\l.udl&&ﬂ.“aldﬂmn&-lmd

Proveces 2821, 3 108 fan

linear kernel functsons in stmple SVR and KM-SVR. The prodiction navdts on physical
siores and moo-stone channels are shown below.

The authors of [27] exds d that the moet 1myg EMp 1 the number
< badden nodes, and ELM tends 10 bu unstable m single run forecasting. Followy the
imtractons of [ 11,40], the ELM modeds with differet numbers of hidden nodes varying
fromn 1 to 30 arv constracted.  For sach number of nodes, an ELM moded is copuated
10 timuew and the average RMSE and MAFPE of swch node is calculated. With an example
of sang semple ELM for boaw |, thovagh automasion procuss of model compatation, the
Bust 6 sevults from the respective 6 amounts of hidden nodes am selectod to empbudce =
M‘hllwnd'u“mhdhgﬁ Td&\«-p-mbdnllmlnumbada:d—cl
ELM with 3 diff uning 1) pred bles of physical channel
thlMomphiuhdm\nbi—l;-mwhnmivmmm-m
and 10 hiddem nodes ane spplied (MAPE » 0.43%, RMSE » (L62) foe Isue 1. The same
procedurne & used for all kmple ELM and KM-ELM models foc all four seue.

Tabile 3. The numbes of hidden nodes and activation functions of 100 and sesuls for Jeve §

Activation Function Number of Hidéea Nodes MAPL RMSE
10 [ [
1 DR naz
Lirwar Tranwdor Punction i 0% uaz
x 044 [
1 (445 a3
2 04 [
10 wis ni
18 20 use
Sigmeed tarater Fnctan 19 7% 0.5
x Lboal nm
21 9.00% nx
2 73%% w2
10 AT n»
s e e
Kadtal Base Darader Functon 19 V19 [
2 A i
21 T =
= ol% 1004

Loy = 2 ooy Ty~ 1

h'-xbhi\lhmd-\lnhpmpn-dh Hoaz ot al [15] i 2 commuon and

straighsicowand swthod using exp growing cfCla coeffi-
Mluﬂllakbfmmhﬂu&vwﬂpmmm hk«—pﬁg\llml—ln
wxample, this stady sevted 17 di of p to fd the bent SVR
maedel V\Mrnhdn-cdhnhhmdlundmhbnﬁfnfuﬂ.qpmhnmh
nation i dlﬂxnknhmmd(llﬁ-iap-mmn(
Qs u{-\lu-n-dbtd-hn-d the wap has

2 coenwction coefficent of 105, a koes Samctson of 18, n.l.;—mdl.i The sesults show
that simple SVR predicts better whin using a linear kemned function, with MAPE » 0.32%
and RMSE » 0.59 for iswsw 1. The above procedune of Ssding best paramaser set for emple
SVR and KM-SYR modiels is csed for alll four issues.
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431 Caering-Based Prodiction Moded

Dhviermeany $hw number of chustens beforchand = a challbmging task for analysts.
While o perfict mathematcal crisenion ecsts, e many heurssos available appear o sely

o the Sl wheemo it is applied [41,42). Predi

determmw the optimal chuster number (heve, the p

¥ & one of

K e K

nbma o

Igoettm). Fora

_lh‘h-dlm“Kf!un"b,c-:b'_d-ﬂvthml-ullubl 40410
dh the

by virtaw of in d d for fadaon p
nu.mhnnann prosed to liv in 4 hwrne by 25
wwll Sincw preds visa criteria to d the aptimal chater
number [42] 2 d - based moded that ges the highest y s defined o

the bevt forvcasting moded, suggesting the nplimal number of clusters for thas smparical
cave (e 2 and the later bowe 4). Himer, we take the experiment on the range of dusters

betwwen 2 and 5 using the 10 endiogy iblers 2o the cl £
()--MymmbdﬂIMmluKM-ﬂMwhnwp-—ﬁn
kod, such ax the acti thy sumiber of nodes, and the nassber of caoters.

We cbtamed 24 chastering based modeds, as sburwn in Table 4. The predaction accuracy of
KM-ELM 3 highest when Swmr am five clusters and Bowar activation function swed in ELM
(MAFE » 0155, RMSE = (L14). Table 5 uncovers e dats ditrbuted acees the 5 clusters

of e best KM-ELM (X » 5).

Table 4. Using Sftervre activason functions 51 KM-ELM and the meults o phyadcal dhannel (lewe 1)

MATE RMSE
Activasion Functica/Numbes Linear Sigmoid  Radtd Bass Liness Signeld  Radial Bais
af Clusters
2 %% [ - 0 am 0
3 0w s LR ox LAY T
4 s e AT 0 73 ‘om0
) o v L an am 0

Nt Bdilaw Sadiiben e Dot ieedt

Tablle 5. Chastiring rmeslts of the best KAS-E1M (K = 3 for physacal charmel (lwase 1)

Claster 1 Claster 2 Clustesd  Clustes 4 Claster 5 Tatal

Tzaning dats !4 -
Treng data 2 s
Total 2 N

- n

- o

Likewise, from Table &, we can see Sl whum we apply SVR after KM clustering,
using a Eowr keened function yiekds better accuracy tham uving 2 radial kerad fanction for
channd (Lovue 1). The prediction sccuracy is highest wiwe thene ase three clusters

for KASSVR. Table 7 unceners the dats dieribated aceom the 3 chusters of the best KMSVR

(K=3)

Table 6. Usng Sfterers kermel tanctions in KM-SYR and the newalts foe physical chareel] (L 1)

MAIT RMsE
Kerwl Tusctioa/Numiber of Clusten Radisl Laear Fasa Unear
2 41 sy 53 e
3 15 ans b o
] sare s an o
L) S 0% o 0%

R TIT00S Seliaton e Bunk renidt

Procsss 3821, 5 1Y

Hatw

Tabe 7. Chastoring rosalts of best KNESVR (K » ) toe paywical channel (oo 1)

Chawter 1 Clasber 2 Cluster 3 Tetal

Traning data “ - ™ 144
Temttng data L} s 2 12
Tastal " - n e

432 Comparisce of Pardiction Models

The pridactzon sesults for phyysical chameed (baue 1 and 2) are summarieed in Table 5
In 2 memne compunson of pure algorithme, which ane served as the bemchmarking madeb,
semple SVR peodacnd lowor MAPE and RMSE than thow of simple ELM. Mor imporsantly,
the proposod KM-ELM and KM-SVR achwrvid butter prodiction accuracy than simple ELM,
and smple SVR. KM-ELM wax the ot maodel (MAPE = (113% ], RMSE » 034)) when
m;mmhl—wlﬂh—2dhﬂw“lwm

when Gemand fi
ﬂp"ﬁ-n-dhbd thoegh by a kow

g modeds Sor beeoe 3 s Do 4 KM-ELM
Althoeagh RMSE of KM-ELM in boue 4 »

g
higher than that of KMSSVR by (L1, it il has the lowest MAPE, s shown = Table 4

Table 8. Mywical channet resalts with 10 and 24 pescictor vanables.

[ SVR KM-ELM KM-SVI
10-prodictx forwcanting madel MAFE [ o N o2rs
(e 1) e [T aw oy a2,
2 modd MAPE (=T [ A, [
(Sewuwr ) o 0 on 0, 0s8;

B e Ll T e e L
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Table 9. Noo-etoro chanmwl mwudts with 10 and 24 predicior vartables

[0 SVR KM-ILM KM-SVR
Wprdicnr Anrcnting madel MAPE X% [ A%, 028 )
(e ) [T 040 a4 (XN ey
Z4-ponticnar farrasting maded MAE a3 6% 025% 01
G &) SE e 040 o) x|

Nk Sul¥ir lati s e brat tmake and | St B dedsases ot w28 e beataat adde

Proveos 2821, 3 1%

thhlhmmmﬂm’lm.'wkﬂm

l&n’u‘uh-‘-hmﬁu-ni g, Tega of natailimg chamneds. Since fashices
retailers penodically Lausch miw products or del the existing handise on the
nurhbhknvmvn&h ‘s crazw and wm, they dingly have o

g, Cammp g m-hﬂd\_hw“dmd
nhpl—mwﬁh-n-—:- Ax a result, the demand of fashion products exhdbits
lmhrdmpmuwu&hmm Ahpdwﬂhbm‘-m-
aboree, KM-ELM and KM-SVR can cbtam ¢ by means
d:hﬂ-wg&-dtu-m-dmhudmﬂuhhhhodﬁhmnddhcmﬂu
pmnb\mﬂahhﬂn;&hmﬁh_n'pb

H the dockewd slightly when the number of peedictor vaniables
incovased in a model. This could be attributsble to the comw of dimeneonality, whach is an
nberesting topec for foture studie.

5. Conclavions
mm.mwmd.m*nmm—'m—m
wic and plk 3 An d forecast can divectly affuct the

Referenco

guny's p bty and compotiti 4 mﬂ'w Thix study uses the
Md‘hdmlﬂ*‘l hiywical and s an v d data and
madls th h KM <l i bined with ELMx or

SVR. The nessdte show MKM-.BMMKM\SWM'IIIWM:MWM
|h--mpl.ELMu|dende huvm&-t-mlhn.wd‘h

are sorted through o g, the pre-y ion cam shocten
thy _-v-d-d- JMMWM.M’M
deﬁm-ddmwtﬁ‘mﬂ'h‘!muuhm As 2 whole, chasterag-bassed machine
learning fi g miodels can imp under s p

muun-mmmpmuwmmhﬁ
cychm, and ssutficient or d data. }
-ddq—hnhmwhﬁwlh—l‘uddmdur"hm.
pmc—.ﬂ.w‘nnthnn\dvl.— which ane ly weed in time
models, as proc tablew, and logacal dats
um-lwumbhl}umd&hlqhhmmmmmwmh
cuyndr-dh*mﬂ-hn-l_dhqlodn-ndmmwh-w
accurate than the forecast results weng 24 d d p Wo sp that
there am a fow possible neasces for this. The empircal dats useod = this study are the rate
of change in dessand rather thas the net demand and are the ovenall natsonal demand
mhul’m-brﬂd—ad.whmhmp‘—lh‘hvm#ﬂh-ﬁﬂdhhch-l-
d-lch-pn&mn Thervdoow, it is d that future
other bles sach as Bolidays (school and b 1l
lﬁrﬂmh(hﬁuz(}u‘.l,n.-x_'yn-hh.&. pn&m‘ldm
«ﬁmwhpdm'mh-“v-*mwhnbmh
h.&lﬂ.hﬂnﬂnnﬁ*ﬁlﬂwmdﬂldﬂ _, kel
thire cam be S alterati hodology i futses tudien.
mMo‘hMMMﬂ-mﬂM“in-—lmﬂth

forecasting in the fasbaon industry, memdﬂy-ﬂu-hﬂp&ﬂ

for the op and of p and sales. Fast fashion companies
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