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RESUMEN 

El presente proyecto integrador tiene como objetivo la maximización de los datos en términos 

de pronósticos de ventas, para que estos datos sean útiles, ya sea para poder visualizar la 

información desde un repositorio web, o que sean usados mediante un modelo de aprendizaje 

supervisado. La idea del proyecto surge de una necesidad de negocios real, y este trabajo del 

autor es una respuesta a esa necesidad. Esto se debe a que, conforme avanza la tecnología, 

muchas empresas requieren el uso de metodologías que permitan explotar estos avances al 

máximo. En este proyecto integrador el autor resolverá problemas de procesamiento, captación 

de datos, y predicción. El origen de estos datos vendrá de un sistema real y productivo, 

conocido como MBA3, del cual se extraerá información vía red y vía plantilla.  

Palabras clave: SKU, ventas, procesamiento, limpieza de datos, ERP, modelo de aprendizaje 

profundo (Deep Learning), framework, base de datos, algoritmo, dataset, predicción, redes 

neuronales, LSTM. 
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ABSTRACT 

The objective of this capstone project is to understand the importance of a company's data, for 

visualization and supervisory model-training purposes for sales forecasting. The idea of the 

project arises from a real business need as understood by the author. This is because, as 

technology advances today, many companies to be competitive require the use of 

methodologies that exploit these advances to the fullest. In this project, the author will discuss 

and implement the processing, data capture, and prediction/forecasting problems. The origin 

of these data will come from a real and productive system, known as MBA3, from which the 

information will be extracted through the network. 

Keywords: SKU, sales, processing, data cleansing, ERP, Deep learning, framework, database, 

algorithm, dataset, forecasting, neuronal networks, LSTM. 
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INTRODUCCIÓN 

Conforme avanza la tecnología en la sociedad, las personas y/o empresas deben estar 

aptas para adaptarse a lo que su entorno lo demanda, buscar la mejora continua y ser capaces 

de dar una solución ante cualquier problema que se presente. Para el presente proyecto se 

manejan dos problemáticas: la falta de información que un vendedor tiene para vender su 

producto; y el manejo, procesamiento, limpieza y recolección de datos, para que estos sirvan y 

se apliquen modelos de predicción; en este caso se plantea predecir las ventas de la compañía 

en base a sus datos históricos. Dichos problemas se abordarán desde dos puntos: desarrollo 

web con doble integración a bases de datos relacionadas a toda la información del producto; y 

mediante el uso de técnicas de aprendizaje supervisado.   

El origen de las problemáticas descritas anteriormente, se presentan como una 

necesidad real. En el campo laboral que actualmente el autor se encuentra, los jefes de área han 

planteado la necesidad de resolver dichos problemas, con la esperanza de tener mayor 

flexibilidad y manejo de información para poder realizar sus ventas. Así como también poseer 

datos de calidad que permitan un mejor control de la información correspondiente a sus ventas 

históricas.  

A lo largo del desarrollo del proyecto integrador, se usará con frecuencia palabras 

como: ERP y MBA3, por lo que es importante mencionar definir cada uno de estos términos. 

¿Qué es un ERP? Un ERP no es más que un software especializado en ventas y producción; 

para el proyecto integrador, se considerará únicamente un ERP orientado a ventas. ¿Qué es 

MBA3? Es un ERP que tiene conexión cliente – servidor y que ha sido de uso por varios años 

en la empresa en donde actualmente se trabaja; su principal uso es por parte de los vendedores 

con el módulo de punto de venta. Sin embargo, con el uso de este ERP, dichos vendedores han 

sido expuestos a falta de información que día a día se tiene que actualizar y que 
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lamentablemente no se ha podido integrar en dicho sistema. Tal y como se explicó 

anteriormente, esa es una de las problemáticas que se pretende resolver mediante el uso de 

desarrollo web, usando el framework de Django.  

¿Qué es un SKU? Un código de referencia, o “stock-keeping unit” por sus siglas, es un 

número de referencia único que sirve para identificar un elemento o artículo de un inventario 

físico. Desde este momento en adelante, será necesario referirse a un producto con estas siglas.  

Objetivos 

a. Generales 

Mostrar información más detallada al vendedor de la información de un SKU; 

información que se pretende sea actualizada con la base de datos del ERP que 

utiliza.  

Captar, procesar, limpiar y compilar varios documentos de ventas históricas de la 

empresa sobre la que se hace la investigación, para que estos mismos datos sean 

usados para poder predecir las ventas de la compañía.   

b. Específicos 

Reemplazar el uso tradicional de tablas de Excel y reemplazar el trabajo humano 

por un sistema automatizado.  

Usar los datos históricos previamente procesados, en el intervalo de tiempo 

comprendido entre 2017 al 2022, para así poder predecir las ventas que la empresa 

podría tener el año siguiente. Esto se logrará amaestrando redes neuronales LSTM 

con datos de la empresa.  
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DESARROLLO DEL TEMA  

1. Estudio del Arte 

1.1. Qué es un SKU 

Según del Tena, un SKU es un: “código que identifica a un producto concreto que está a 

la venta. Un código que, de hecho, está formado por un conjunto de caracteres que es único y 

que se identifica de forma exclusiva con el producto al que representa” (2020). Este término 

será sumamente importante en el desarrollo del proyecto integrador, ya que de esta forma se 

podrá identificar, buscar y realizar todos los análisis sobre un determinado código. En la 

primera parte del proyecto integrador se hace precisamente esto, una búsqueda profunda por 

código o nombre del producto, para que así cualquier persona tener la información a la mano 

y así vender el producto con mayor facilidad. En el desarrollo se harán búsquedas de dichos 

códigos o productos hacia una base de datos, la misma que está publicada en una IP pública. 

Dicha base de datos es la base de datos de producción de la empresa en la que actualmente se 

trabaja, por lo que las consultas que se hagan a la base de datos reflejan datos actualizados en 

tiempo real.  

El término SKU para empresas como la descrita en este documento es de mucha utilidad, 

porque se puedo usar para:  

- Optimizar la gestión del catálogo del producto 

- Tener un mejor seguimiento de inventarios 

- Analizar tendencias de ventas y comportamientos en los vendedores  

Estos códigos SKU son dependientes de cada empresa, y en este caso identificar a los 

productos bajo ese nombre será de gran utilidad, sobre todo, en el primer enfoque que tiene el 
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proyecto integrador: búsqueda de información de un código SKU en la web. De esta forma será 

fácil para un vendedor identificar un producto cuando lo busque desde este repositorio web.  

      1.2. Redes neuronales  

 En el mundo de la inteligencia artificial existen muchísimas familias de algoritmos que, 

dependiendo del problema que se pretenda resolver, unas resultarán más eficaces que otras. 

Una de ellas es: las redes neuronales. De hecho:  

Las redes neuronales son más que otra forma de emular ciertas características propias 

de los humanos, como la capacidad de memorizar y de asociar hechos. Si se examinan 

con atención aquellos problemas que no pueden expresarse a través de un algoritmo, se 

observará que todos ellos tienen una característica en común: la experiencia (Matiach, 

2001, p.1).  

 Como se describió anteriormente, las redes neuronales en esencia tratan de emular el 

poderoso mecanismo de aprendizaje que tienen las neuronas de los seres humanos, en 

algoritmos desarrollados en programación. Cada familia de redes se especializa en un tipo de 

tarea. Por ejemplo, las redes neuronales LSTM (long short-term memory) son ampliamente 

conocidas y utilizadas para: predicción, clasificación de características, etc. Para el caso que se 

presenta en este proyecto integrador, se usarán este tipo de redes neuronales ya que resultan 

ser sumamente eficientes en problemas que tengan que ver con series de tiempo con objetivo 

de predicción. Más adelante se dará más detalles de este tipo de redes.  

1.2.1. Redes neuronales LSTM  

 Las redes neuronales LSTM son redes recurrentes usadas en el contexto de Deep 

Learning (aprendizaje profundo), que son capaces de mostrar resultados bastante precisos en 

problemas de predicción de datos. La problemática que se plantea en la segunda parte del 
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proyecto integrador es, predecir los volúmenes de ventas de la compañía en el año 2023 usando 

como datos históricos, las ventas obtenidas en el período comprendido entre 2017 y 2022.  

 ¿Qué son y para qué sirven las redes neuronales LSTM? Según Muñoz y Salazar, las 

redes LSTM son: 

Un tipo especial de redes recurrentes cuya característica principal es que la información 

puede persistir introduciendo bucles en el diagrama de la red, por lo que, básicamente, 

pueden “recordar” estados previos y utilizar esta información para decidir cuál será el 

siguiente. Esta característica las hace muy adecuadas para manejar series cronológicas 

(Sandoval y Vallejos, 2022).  

Este tipo de red neuronal es la más adecuada para resolver la problemática de predicción 

descrita anteriormente, a la que se le va a amaestrar con los datos históricos mencionados. Estos 

datos se usarán como “test” y “train”. Estos datos comprenden el tiempo (de 2017 a 2022). 

Esta red neuronal tiene 4 componentes principales:  

• Input gate: controla qué información debe ingresar, para no ingresar información con 

ruido, ej.: stop words.  

• Memory cell: controla que el valor se deba actualizar o eliminar. Almacena 

información que puede reutilizarse después.  

• Output gate: controla la información de aprendizaje útil del estado actual de la celda 

como salida.  

• Forget gate: controla la eliminación de la información que ya no es necesaria para que 

siga aprendiendo la red LSTM. Optimiza el rendimiento de la red neuronal.  
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Ilustración 1: funcionamiento de una red neuronal LSTM 

 

 Lo interesante de este tipo de red neuronal es que son especialmente útiles cuando se 

trabaja con secuencias de datos, ya que pueden aprender y recordar dependencias a largo plazo 

en los datos secuenciales. Son capaces de mantener y actualizar estados internos a lo largo de 

la secuencia, lo que les faculta capturar y modelar patrones temporales complejos. 
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2.  Desarrollo: Mostrar información requerida en proyecto web 

2.1. Integración con la base de datos SQL Server 

Para resolver la primera parte del proyecto integrador se realizó una aplicación web que 

tiene como objetivo mostrar información en detalle de un producto o SKU (stock keeping unit) 

para así facilitar al vendedor a tener más información de la que el ERP no le permite tener. En 

este desarrollo se utilizó como recursos:  

- Uso de Framework Django (con Python) 

- Conexión a base de datos MBA3 (vía ODBC) 

- Uso de base de datos EXCEL 

- Uso de PostgreSQL 14 como orígenes de datos 

- Computador personal 

2.2. Conexión vía ODBC a la base de datos de MBA3 

Para extraer la información de la base de datos del sistema MBA3 fue necesario primero 

instalar un software para origen de datos 4D v19 ODBC Driver 64-bits. Con ello, pasando 

los parámetros de conexión de autenticación de ODBC, se estableció la conexión mediante 

una IP Pública.  

 

Ilustración 2: Realizando la conexión a base de datos SQL Server 



18 
 

 

2.3. Realizando la conexión de la base de datos en Python – Django 

Una vez realizado los parámetros de configuración inicial para una conexión ODBC en 

Windows, el sistema operativo ya estuvo listo para establecer la conexión desde Python.  

Al ser una conexión de base de datos real se optó por esconder los parámetros de conexión, 

para así proteger la integridad de los datos. De esta forma se pudo establecer una correcta 

conexión a la base datos, la cual ya estuvo lista para empezar a recibir consultas. La 

consulta principal hacia la base de datos fue únicamente en relación con estos campos:  

- Nombre del producto 

- Código del producto 

- Cantidad disponible del producto 

De esta forma se capturó los valores de la base de datos actualizados en tiempo real. 

Luego, se usó una pequeña base de datos realizada en Excel proporcionada por el actual 

equipo de trabajo, que contiene la información de los códigos SKU con sus respectivos 

números de parte.  

 

Ilustración 3: Información en BD Excel 

Y aquí viene la importancia de todo esto, ya que actualmente en el ERP, MBA3, esta 

información no se muestra, lo que obliga a que vendedor busque el código en Excel para 

así poder identificar el producto correctamente. A raíz de este problema, surge la idea de 

crear un repositorio web que junte toda esta información en un solo lugar, para así evitar 

que el vendedor busque esa información de forma manual e ineficiente. Para realizar una 
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correcta indexación de la información obtenida en la base de datos SQL Server de MBA3, 

y la información proporcionada en la pequeña base de datos en Excel, se pasó todos los 

elementos por separado y se realizó una comparación mediante el uso de diccionarios. Para 

ello, se hizo comparaciones en las que se usó como clave o key el código del SKU, y como 

valor: nombre del producto, cantidad disponible, y su número de parte.  

 

Ilustración 4: Creación de diccionarios 

2.4 Almacenando la información recopilada en nueva base de datos 

Como se explicó anteriormente, se utilizó diccionarios para indexar la información 

obtenida tanto de la base de datos de MBA3, como de Excel. Una vez que esa información fue 

comparada y correctamente relacionada, se procedió a registrar cada uno de los SKU’s con su 

respectiva información en una nueva base de datos, en este caso se usó PostgreSQL. Para ello, 

en el proyecto Django, en la configuración settings.py se definió el origen de datos. 

Una vez realizado lo mencionado, en el archivo models.py ubicada en la aplicación 

ConexionDB dentro del proyecto; se procedió a crear las siguientes tablas en la base de datos, 

las mismas que fueron creadas en PostgreSQL. 
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Ilustración 5: creación de columnas en la base de datos PostGreSQL 

 

Luego, usando el archivo dbConnect.py, con todo lo antes mencionado, se procedió a guardar 

los registros en la base datos.  

Ilustración 6: Insertando registros en la base PostGreSQL 

 

El resultado la inserción de cada registro en la base de datos PostgreSQL se muestra en 

la ilustración 7:  

Ilustración 7: registros cargados con éxito en la BD 
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2.5. Aplicación web con Django  

Para la parte del front-end, se diseñó una página web sencilla pero lo suficientemente 

clara como para mostrar los resultados que se espera.  

 

Se incluyó una parte de búsqueda en la cual, el vendedor podrá realizar sus búsquedas 

acordes a la información que requiera. La búsqueda es bidireccional, por tanto, el vendedor 

podrá realizar la búsqueda de la información del SKU por cualquier criterio de búsqueda, ya 

sea por: código, nombre o número de parte. Para este ejemplo, se realiza la búsqueda por código 

del producto, para así obtener toda la información que inicialmente se requería (especialmente 

el número de parte).  

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 8: Index web app 

Ilustración 9: Realizando una búsqueda 
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Ilustración 10: Resultados de la búsqueda 

 

Una vez realizada la consulta, el buscador verificará los registros en la base de datos de 

PostgreSQL y los mostrará al vendedor. De este modo se puede observar el correcto 

funcionamiento de la aplicación web.  
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3. Ingeniería de datos y pronóstico de ventas históricas 

 Para esta segunda parte del proyecto integrador, se recopilaron datos reales de ventas 

históricas de la compañía donde trabaja el autor, comprendidas entre los años 2017 a 2022. 

Estos datos fueron proporcionados por el área de contabilidad de la compañía (reportes 

históricos generados en el ERP MBA3 en formato Excel), que muestran datos entre los más 

importantes: las ventas por producto, bodega y fecha de venta del producto.  

3.1. Captación y procesamiento de los datos 

 Una de las cosas más importantes en una compañía siempre será la información. Con 

la información se puede realizar todo tipo análisis, desde los más simples hasta los más 

complejos. Por ejemplo, mediante el uso de Deep Learning, se puede crear una predicción de 

ventas usando datos históricos. Ahora bien, cuando se trata de resolver este tipo de problemas 

con el uso de inteligencia artificial, lo primero que se debe hacer es preguntar: ¿Qué es más 

importante, la cantidad o la calidad de los datos? El repositorio web especializado en analítica 

de datos, Decide, dice que: “En general, una mayor cantidad de datos conduce a modelos más 

fiables y por tanto mejores resultados, pero siempre que estos sean reales y representativos. 

Es preferible usar menos cantidad de datos, que más volumen, pero con una baja calidad” 

(2019).  

 Para problemas que tienen que ver con series de tiempo (time series), la cantidad de 

características que se usen dependerá muchísimo del enfoque de análisis que se plantee dar. En 

este caso, se pretende realizar una predicción de la cantidad de ventas totales que la compañía 

realizó desde el año 2017 hasta el año 2022. Cada año tiene su propio documento de ventas, 

por lo que, para mayor facilidad de procesamiento de datos, se unieron todos estos archivos en 

uno solo. Este archivo consolidado, posee 8 características (columnas) con 1’048.576 

instancias (filas). Las columnas en mención contienen la siguiente información:  
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- Código del producto: identificador único del código o SKU.  

- Nombre del código 

- Fecha de venta del código: fecha exacta de venta del producto. Esta columna será de 

suma importancia en la predicción. 

- Bodega que realizó la venta: identificador único de la bodega (tienda/sucursal) que 

realizó la venta. 

- Nombre del cliente que realizó la compra: nombres completos del cliente. 

- Unidades vendidas: cantidad que el cliente compró. 

- Precio: precio al que se le vendió, este precio suele ser variable dependiendo el cliente.  

- Venta total (dólares): multiplicación de las unidades vendidas por el precio. Dicho de 

otra manera, la ganancia total en dólares que se obtuvo por la venta de dicho producto 

a dicho cliente.   

Dependiendo del enfoque del problema que se quiera analizar, mucha de esta información 

puede ser redundante o poco útil. Como se explicó anteriormente, el problema que se pretende 

resolver es la predicción de ventas totales por año que genere la empresa. En series de tiempo, 

es sumamente importante la columna de fechas, ya que esta columna será el rótulo para poder 

realizar análisis día a día, mes a mes, o año a año. En este caso, el enfoque que se requiere son 

las ventas totales de las unidades vendidas que se realizaron mes a mes, en el período de tiempo 

del 2017 al 2022. Por tal razón, las únicas columnas que se usarán para este análisis serán: la 

columna fecha y la columna unidades vendidas. En series de tiempo, esto corresponde a un 

problema de tipo univariado, debido a que se usa una única columna para el análisis 

predictivo.  
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3.2. Análisis exploratorio de datos (EDA) 

3.2.1. Reducción de la numerosidad 

 Como se explicó anteriormente, el análisis que se realizará será mes a mes. Para ello, 

primero se tiene que hacer un estudio correcto de los datos, a esta técnica se la conoce como 

análisis exploratorio de datos. Esta técnica permite observar qué tanta variabilidad tiene las 

ventas mes a mes en el período de tiempo mencionado. Para ello se agruparon las ventas totales 

mes a mes del dataframe consolidado indicado anteriormente; dando como resultado un nuevo 

dataframe con el que se iniciará el análisis.  

 

 Este dataframe posee solamente 2 columnas con 72 filas cada una, representan los 12 

meses en el período de tiempo de 6 años (2017 a 2022), lo que hace que la serie de tiempo sea 

de tipo univariada, tal como se explicó anteriormente. Para series de tiempo, la columna date 

siempre tendrá que ser datetime, y el índice del dataframe para un correcto análisis. Para una 

mejor visualización de los datos, en la ilustración 11, se puede ver la distribución de las 

unidades vendidas en el período de tiempo antes mencionado: 
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Ilustración 11: análisis exploratorio de datos: ventas desde 2017 a 2022 
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Como se observa, para el período del año 2020, las ventas en el mes de abril son 

demasiado bajas, en comparación con los demás años; esto se debe en gran parte a que 

precisamente en ese año y en ese mes comenzó la pandemia por covid-19 y el confinamiento a 

todos los ciudadanos en sus casas. No obstante, este año también será parte del análisis. 

3.3. Predicción usando series de tiempo LSTM 

3.3.1. Series de tiempo y sus características 

Los problemas que incluyen análisis de datos durante intervalos de tiempo se conocen 

como series de tiempo (time series). Este tipo de problemas tiene 2 características principales:   

- Tendencia: Se refiere a la variación de valores en un período de tiempo. Cuando los 

valores crecen al pasar el tiempo, se considera serie alcista, cuando decrece, bajista, 

cuando es constante, estacionaria (Aigiomawu, 2018).  

- Tener estacionalidad: Es decir, debe tener un comportamiento similar mes a mes, año 

a año. Dicho de otra forma, una serie de tiempo estacionaria se debe mantener 

constante en media y desviación estándar a través del tiempo.   

Para determinar si una serie de tiempo es estacionaria o no, se la puede determinar de dos 

formas:  

- 1: Analizando la gráfica, su media y su desviación estándar. De la ilustración 11, 

se puede observar que, para este caso, la serie es no estacionaria, ya que se puede ver 

que las ventas crecen o decrecen muy rápido a lo largo de los años. Es decir, la gráfica 

indica que con el pasar del tiempo, más se va a vender. Por tal razón se deben convertir 

los datos en estacionarios. 

- 2: Dickey-Fuller Test: este test permite determinar numéricamente si una serie es 

estacionaria o no; el test se basa en la hipótesis nula, que indica que toda serie es no 
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estacionaria. Para ello se incluye estadísticas de prueba y valores críticos. Para rechazar 

la hipótesis nula, e indicar que una serie es estacionaria, se debe demostrar que las 

estadísticas de prueba sean menores que los valores críticos y que el p-value sea menor 

que 0.05. (Jain, 2016). Aplicando este test mes a mes, a las unidades vendidas por cada 

año, se obtuvieron los siguientes resultados:  

Ilustración 12:primer prueba de estacionalidad: Dickey-Fuller test 

 

Como se puede ver, para 2 de los 3 valores críticos el valor de test es mayor, a su vez 

el p-value es mayor que 0.05, por lo que se confirma que las series son no estacionarias.  

3.3.2. Conversión de datos en estacionarios 

 En la realidad es casi imposible asegurar que muchos de los modelos de time series son 

completamente estacionarios, pero para resolver este tipo de problemas es necesario hacerlo lo 

más aproximado posible. Para obtener una serie estacionaria es necesario estimar y eliminar 

las tendencias. Como se observa en la ilustración 11, se puede ver que las ventas crecen 

conforme pasan en el tiempo (a excepción del mes abril en 2020 que decrecen bruscamente).   

Para eliminar la tendencia en los datos, se pueden utilizar muchísimas técnicas de 

reducción, que harán que los datos se transformen temporalmente para que sean usados en 

predicciones con series de tiempo. El objetivo de estas técnicas es deshacerse de la media 

variable en los datos. Para este caso, se usó la técnica de diferenciación; que calcula la 

diferencia de los términos consecutivos, logrando que la media variable de los datos se centre 

en el 0 lo máximo posible; es decir, logrando que la media no varíe tanto con respecto al 
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tiempo. Una vez aplicada esta técnica se consiguen los resultados mostrados en la ilustración 

13:
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Ilustración 13: Técnica de diferenciación en los datos para converir la serie en estacionaria 
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Como se puede ver, la media variable (dibujada en color rojo) logra una mayor 

estabilidad, haciendo que a simple vista se considere que la gráfica sí es estacionaria. Para 

corroborar lo antes dicho, se evalúa la estacionalidad una vez más con el test de Dickey-Fuller:  

Ilustración 14:segunda prueba de estacionalidad: Dickey-Fuller test 

 

En los resultados, la estadística de test se observa que resultó ser mucho menor que los 3 valores 

críticos; y que el p-value tiene un valor 1,89−9, lo cual es muchísimo menor que 0,05; por lo 

que con toda seguridad se puede decir que se trata de una serie estacionaria.  

 

3.3.3. Feature Engineering para series de tiempo  

3.3.3.1. Convertir serie temporal en un problema de aprendizaje supervisado 

 Los problemas de aprendizaje supervisado se componen de patrones de entrada/inputs 

(x), y patrones de salida/outputs (y), de modo que un algoritmo puede predecir una salida por 

medio de los patrones de entrada. Para poder usar una red neuronal LSTM, o cualquier red 

neuronal que sea de tipo supervisada, es necesario contar con la suficiente cantidad de datos 

que permitan entrenar a la red correctamente.  

Una de las técnicas más usadas para convertir un problema de series de tiempo, en un 

problema de aprendizaje supervisado, es usar la técnica de distribuited lags. Esta técnica no 

hace más que crear copias de las filas y desplazarlas, de modo que hay una relación directa 
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entre la columna actual y la siguiente, que en este caso es t+1 (Brownlee, 2019). Como el 

problema se centra en predecir la venta de los próximos 12 meses, se crean 12 columnas bajo 

este patrón. A continuación, se muestra un ejemplo de la aplicación de esta técnica:  

Ilustración 15: funcionalidad de la técnica distribuited lag 

 

 Como se puede ver, la columna t-1, es un desplazamiento t-1 de la columna t. Es 

necesario mencionar que cuando se aplica esta técnica, se crean valores nan o nulos en la 

primera columna del desplazamiento. Estos valores tendrán que ser eliminados. Bajo este 

mismo concepto se aplicó esta técnica para este problema de series de tiempo, en donde la 

columna a ser ‘copiada’ será la columna de unidades vendidas. Por tanto, cada fila será un mes 

y cada columna será una representación de ventas. Este nuevo dataset es el que se usará para 

poder entrenar el modelo.  

 

 

 

Ilustración 16: dataset supervisado aplicado la técnica distribuited lag 
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3.3.4. Creación del modelo 

3.3.4.1. División del dataset para test y train 

3.3.4.1.2 Diferencias entre K-fold-cross-validation y TimeSeriesSplit 

 En aprendizaje supervisado, para validar la trazabilidad de un modelo se usan técnicas 

de validación, entre las más conocidas están K-fold-cross-validation y TimeSeriesSplit. Estas 

dos técnicas lo que hacen es evaluar y dividir un dataset en partes para el train y test del modelo.  

Para el caso de la técnica K-fold-cross-validation, lo que hace es dividir en folds de 

forma aleatoria el dataset para train y test, dado un k que representa el número de divisiones. 

Al ser aleatoria, esta técnica no es secuencial, por lo que para series de tiempo no funciona, ya 

que usa el futuro para poder predecir el pasado, lo cual no tiene sentido.   

 

 

  

 

 

Por otra parte, la técnica Time Series Split, sí divide de forma secuencial el dataset dado 

un k que representan las divisiones. Esta técnica sí resulta útil ya que utiliza el pasado para 

poder predecir el futuro, que es lo que se plantea hacer en este problema de series de tiempo.  

 

 

 

 

Ilustración 17: K-fold-cross-validation 

Ilustración 18: Time Series Split 
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Por tal razón, bajo el concepto de TimeSeriesSplit se dividió el dataset, de modo que, 

para el train, se usaron todos las filas y columnas desde 2018 hasta el 2021, y para el test, se 

usó el año 2022. De modo que el tamaño del test y train quedó de esta forma:  

Ilustración 19: tamaño del test y train 

 

Es importante mencionar que, las columnas que se tomaron en cuenta para el train y test fueron 

las columnas sales_diff y los lags (las 12 copias de t-i de las ventas), es por ese motivo que 

aparecen 13 columnas en las tuplas para cada una.  

3.3.4.2. Características de una red neuronal fully-connected  

La estructura básica de una red neuronal fully-connected es la siguiente: 

Ilustración 20: esquema de una red neuronal fully-connected 

 

Capa de entrada: se define el tipo de red neuronal que se usará (ej.: LSTM), el número de 

neuronas que tendrá la capa. 
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Capas ocultas: se pueden definir n capas ocultas en la red neuronal, con n neuronas, esto 

dependerá mucho del tipo de problema que se esté resolviendo. Las capas ocultas siempre serán 

las que estén en medio de la capa de entra y la capa de salida.  

Capa de salida: la capa de salida puede tener n neuronas y dependiendo el enfoque, esta capa 

puede ser usada para modelos de clasificación o regresión.   

Para el problema que se quiere resolver, se usarán redes neuronales de tipo LSTM; estas 

redes son de tipo supervisado, que pueden ser usadas en problemas de clasificación o 

predicción, siendo los problemas de predicción en series de tiempo un tipo de problemas muy 

adecuados a este tipo de red. Por esta razón se usó una red neuronal LSTM.  

3.3.4.3. Construcción del modelo  

En el aprendizaje profundo, la gran mayoría de arquitecturas pueden ser construidas a 

partir de combinaciones de algunos tipos de capas (ej.: fully-connected). En este caso se usa la 

librería Keras de Python, en donde las redes neuronales pasan a ser combinaciones de capas. 

Aquí se usa una modelo de red Sequential() que permite que las capas subsiguientes tengan un 

conocimiento jerarquizado. Es decir, cada capa, recibirá información de las capas anteriores y 

estas capas, enviarán información a las siguientes capas con los cálculos de las sumas 

ponderadas por neurona. Entre más capas se añadan, más compleja será la arquitectura que se 

elabore. Sin embargo, es importante entender que esto no garantiza que a mayor cantidad capas 

añadidas, con mayor número de neuronas, los resultados siempre serán mejores. Esto se debe 

a que los modelos demasiado complejos pueden provocar un sobreajuste (overfitting) y 

también un mayor uso de los recursos del ordenador; lo que hará que el modelo no sea eficiente. 

Por tal razón es importante encontrar un equilibrio en la complejidad de la tarea que se planea 

resolver.  
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3.3.4.3.1. Qué es una neurona y sus características 

Cuando se crea una red neuronal se debe definir el número de capas de la red (estas 

capas pueden ser de entrada, salida, o capas ocultas), el número de neuronas que llevará la 

capa, y el tipo de función de activación de la capa. Una neurona, también conocida como 

perceptrón es la unidad principal dentro de una red neuronal. Las neuronas tienen estas 

características:  

- Entrada: Reciben valores de entrada de otras neuronas o de los datos de entrada. 

Cada entrada está asociada con un peso que representa la importancia de la esa 

entrada para la neurona.  

- Suma ponderada: calcula la suma ponderada de sus entradas multiplicando cada 

entrada por su peso correspondiente, y luego las suma.  

- Función de activación: esta suma ponderada se pasa a través de una función de 

activación para evitar que la suma ponderada de todas las neuronas provoque una 

salida lineal. La función de activación toma las sumas ponderadas y añade 

deformaciones no-lineales, para que así se puedan concatenar de forma efectiva la 

computación de varias neuronas. Estas deformaciones dependen de la función de 

activación que se usa. La importancia de usar una función de activación radica en 

que, sin una función de activación, cada neurona realizará su suma ponderada y sin 

importar la profundidad de la red, todas colapsarán en una sola neurona.  

- Salida: el resultado de la función de activación se convierte en la salida de la 

neurona, que, dependiendo de la arquitectura, se pasará a otras neuronas como 

entradas.  

En la arquitectura de la red neuronal se usó una función de activación tanh, esta función 

de activación provoca una distorsión haciendo que los valores más grandes se saturen en 1, y 
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los valores más pequeños en -1, por tanto, su rango es [-1,1].  Gráficamente esta función se 

comporta así:  

Ilustración 21: comportamiento gráfico de la función de activación tanh 

 

3.3.4.4 Arquitectura de la red neuronal  

Normalización de datos con MinMax-Scaler: Se creó un método para la normalización de 

los datos, esta técnica es importante para llevar los datos a un rango [-1,1]. Estos mismos datos 

son reversados a su estado original después para poder evaluar el modelo una vez que se haya 

entrenado la red correctamente. Con la ayuda de la clase Keras, para la arquitectura de la red 

neuronal se creó una red con las siguientes características:  

- Capa de entrada: una capa de entrada LSTM con 4 neuronas. Se define también 

un batch_input_shape=(1,1,13) para establecer la forma de los datos de entrada. 

Siendo batch_size = 1, timesteps = 1, e input_dim=13.  

- Capa oculta: una capa oculta dense con tres neuronas con una función de 

activación tanh.  

- Capa de salida: una capa de salida dense sin función de activación (esto se debe a 

que, en problemas de predicción, la capa de salida calcula directamente el valor 

predicho).  

Gráficamente, la red neuronal tiene esta estructura:  
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Ilustración 22: arquitectura de la red neuronal LSTM configurada 

 

Ilustración 23: creación del modelo sequential() de keras para crear la red neuronal en Python 

 

En resumen, se creó la red neuronal con 3 capas y 8 neuronas en total.  

3.3.4.4.1. Entrenamiento de la red neuronal 

 Para alcanzar un resultado satisfactorio en un problema de aprendizaje supervisado, no 

basta con preocuparse sólo por la arquitectura, sino también por los hiperparámetros de la red 

neuronal. “Entonces, lo que un optimizador hace es, obviamente, optimizar los valores de 

los parámetros para reducir el error cometido por la red. El proceso mediante el cual se 

hace esto se conoce como “backpropagation” (Martínez, 2020)”. En resumen, un optimizador 

es un algoritmo que permite minimizar una función de pérdida de un modelo predictivo en un 

conjunto de datos de entrenamiento. Con el uso de la librería Keras, el entrenamiento de la red 

se realiza compilando el modelo, para que así se comunique al back-end de tensorflow 

asegurando que la red está lista para entrenar. En esta configuración se especifica qué función 

de costo, y qué optimizador utilizaré para entrenar la red neuronal. En la configuración del 

optimizador, se usó como métrica de loss, el mean squared error (mse), y como métrica el 
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‘accuracy’. Finalmente, como optimizador, se usó el descenso del gradiente estocástico, sgd; 

este es un método básico para optimización de redes neuronales y muy eficaz en algoritmos de 

aprendizaje profundo.  

Ilustración 24: compilación de la red, con optimizador sgd 

 

 Una vez compilado el modelo, simplemente se debe entrenar la red con la función .fit() 

de la clase Keras. Los datos de entrada de la red estarán dados por X_train, los datos de salida 

por y_train, y se realizará una validación con los datos de X_test y y_test para medir el loss del 

entrenamiento. También se realiza el entrenamiento para 200 épocas, en este lapso los 

resultados fueron óptimos ya que no hubo sobreajuste en los resultados.   

Ilustración 25: inicio de entrenamiento de la red neuronal 

 

Pasadas las 200 épocas se pudo ver problemas de overfitting gráficamente, por lo que ya no 

fue necesario entrenar el modelo a una mayor cantidad de épocas. A continuación, se muestran 

más detalles de la arquitectura de la red neuronal:  

Ilustración 26: información más detallada del entrenamiento de la red 
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En la ilustración 26, la columna ‘param’ indica el número de parámetros (pesos y 

sesgos) asociados a cada capa; estos parámetros se ajustan acorde el algoritmo de optimización 

descenso del gradiente estocástico (sgd). Dicho de otra manera, los parámetros entrenables 

representan al número total de parámetros que se pueden aprender en el modelo; esta métrica 

es importante ya que afecta directamente a la complejidad y capacidad del modelo. La capa de 

entrada LSTM, posee 288 parámetros; la capa oculta dense con 3 neuronas, posee 15 

parámetros; y la capa de salida dense con una neurona posee 4 parámetros. En total, los 

parámetros entrenables bajo esta configuración son 307.  

 Una vez que la red se terminó de entrenar, la red ya estará capacitada para poder arrojar 

resultados. Como en el entrenamiento se realizó una validación con el conjunto de test, para 

‘predecir’ el resultado de la red neuronal, se pasa como parámetro este mismo conjunto de 

datos. La configuración se la hace de esta manera:  

Ilustración 27: obtener las predicciones usando predict de Keras 

 

Llegado a este punto es importante mencionar que, lo que se espera del objeto 

predictions es un resultado de la predicción de las ventas de los próximos 12 meses que la 

compañía realizará. Esto se debe a que el conjunto de test tiene las ventas de los últimos 12 

meses del dataset, es decir, el año 2022. Por tal, la comparación de los resultados ‘predichos’ 

se realiza con las ventas realizadas en este último año, es decir, con el conjunto de test. Si se 

muestra los resultados de este objeto se esperaría obtener un arreglo 2D, con l2 filas con datos 

normalizados (ya que anteriormente se normalizaron los datos en el rango [-1,1] con la función 

MinMax-Scaler). A continuación, se muestran dichos resultados:  
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Ilustración 28: resultados de la predicción en formato normalizado 

 

Ahora estos datos deben ser llevados a su espacio original para tener resultados que se 

puedan interpretar y comparar. Aplicando el método reverseProcessing() se pasa como 

argumento esta matriz y se hace una transformación inversa de estos datos. Para visualizar los 

resultados de la predicción, se creó el método 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝐷𝑓(𝑢𝑛𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑𝑃𝑟𝑒𝑑, 𝑑𝑓_𝑚𝑒𝑠): este 

método fue creado con el fin de generar los resultados una vez que la red LSTM sea evaluada. 

En este método se exportan los resultados en un dataframe para poder visualizar de mejor 

manera, con qué precisión el modelo pudo predecir la cantidad de ventas. A continuación, se 

muestra un ejemplo con los resultados obtenidos durante la predicción:  

Ilustración 29: resultados de la predicción 
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Adicional a todo lo antes mencionado, también se realizó lo siguiente:  

Calificar el modelo en el método 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙(𝑢𝑛𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑𝐷𝑎𝑡𝑎, 𝑑𝑓𝑀𝑒𝑠𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙): en este 

método se evalúa el performance que tuvo la red neuronal en la fase de entrenamiento. Las 

métricas que se usaron para la red fueron las siguientes:  

- 𝑹𝑴𝑺𝑬: error cuadrático medio, mide la cantidad de error entre dos conjuntos de datos. 

- 𝑴𝑨𝑬: Es la diferencia entre el valor pronosticado y el valor real en cada punto 

pronosticado. 

- 𝑹𝟐: Es el coeficiente de determinación que mide la capacidad de un modelo para 

predecir futuros resultados, los valores de la métrica varían entre 1-0, siendo 1 el mejor 

resultado posible medido. Esto ocurre cuando la predicción coincide con los valores de 

la variable objetivo.  

- 𝑴𝑨𝑷𝑬: Error porcentual medio absoluto se utiliza para medir la precisión de un 

modelo, cuanto menor sea el valor de MAPE, mejor será el modelo para predecir 

resultados.  

3.3.4.5. Evaluación del modelo y muestra de resultados 

 Como se había explicado anteriormente, el objetivo es poder predecir las ventas que se 

realizarán en un futuro próximo. Para ello, se usaron los datos de las ventas entre el 2017 al 

2022, siendo las ventas desde 2017 a 2021 como datos de training, y las ventas del 2022 como 

test. Por tal razón y para ver los resultados, gráfica y numéricamente de la precisión de la 

predicción realizada, se colocó encima del 2022 los resultados que serían predichos para el 

‘2023’. A continuación, se muestran resultados: 
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Ilustración 30: resultados numéricos detallados de la mejor predicción y scores del modelo 

 

Como se puede ver, en los resultados de la columna pronosticada, pred_value, en 

contraste con la columna org_value, la diferencia no resulta ser tan grande. Por lo que el 

porcentaje de error no resulta ser tan alto. Incluso, en algunos casos, el porcentaje de error llega 

a ser mucho menor que el 10%. Ahora evaluando el desempeño del modelo con las métricas, 

se puede ver que se obtuvo una buena puntuación en la métrica R2, por lo que se puede asegurar 

que el modelo tuvo la capacidad de poder predecir en un 92% de forma correcta. También se 

puede corroborar lo expuesto antes, viendo la puntuación de la métrica MAPE, que indica que 

a menor que se el valor medido, mejor será el desempeño del modelo para predecir.  

 

3.3.4.6 Plot Loss epoch vs validation 

 La gráfica de loss vs epoch, permite entender el comportamiento que tuvo el modelo en 

el entrenamiento. Como se puede ver, ambas curvas empiezan a converger a partir de la época 

50, hasta la época 130 aproximadamente. A partir de ahí se observa un overfitting desde esa 
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época, hasta la época 150, y continúa en overfitting ligero hasta la época 200. A pesar de esto, 

la red tuvo la capacidad de predecir de forma correcta, por lo que se concluye que el overfitting 

en este caso no fue determinante en la obtención de los resultados.   

Ilustración 31: gráfica Loss vs Epoch del training y validation 
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3.3.4.7. Plot de resultado de predicción de ventas  

 

 

Ilustración 32: resultado final gráfico del pronóstico de ventas 
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Finalmente, analizando los resultados de la predicción gráficamente en la ilustración 

anterior, se puede observar que la red pudo predecir bastante bien, alcanzando una curva 

bastante similar a las ventas generadas en el 2022. Ahora bien, en la práctica para la obtención 

de estos resultados mostrados, se tuvo que realizar varias pruebas para poder obtener los 

mejores resultados. Entre ellas estuvo el configurar bien la arquitectura de la red neuronal 

LSTM, enfocando las métricas aplicables a series de tiempo. Para este caso, en particular de 

aprendizaje profundo, se pudo determinar que el mejor optimizador para predicciones con 

redes neuronales es el optimizador Adam. También, la función de activación tangente 

hiperbólica (tanh), fue superior a funciones de activación tales como sigmoide o relu. Por tal 

razón, se concluye que la predicción de ventas fue eficaz, tanto gráfica, numérica y 

estadísticamente. 
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CONCLUSIONES 

La correcta interacción entre el back end y el front end de la aplicación web desarrollada 

en Django, se debe en gran medida a la correcta comunicación que se estableció con la base de 

datos SQL Server del sistema MBA3, con la base de datos en Excel. Para relacionar ambas 

tablas, se usó un diccionario en el que la clave primaria fue precisamente un el código SKU de 

un producto, ya que, al ser un identificador único, fue fácil identificar cada producto y así captar 

toda su información que posteriormente fue almacenada en una nueva base de datos, 

PostgreSQL. Por tal, desde esta base de datos se obtiene la información que se muestra en el 

front-end de la aplicación. El vendedor ahora únicamente necesita hacer su búsqueda por 

código o nombre, para así poder visualizar no solo el código que busca, sino productos 

relacionados a ese código en la aplicación web. De esta forma se logra una mayor eficiencia 

en tiempo y recursos para que el vendedor reemplace su manera tradicional de visualizar la 

información en tablas en Excel y en el sistema MBA3. 

Para la predicción en series de tiempo, los datos tienen que ser estacionarios. En el 

análisis exploratorio de datos se puede ver que las ventas siempre fueron variables a medida 

que pasaba el tiempo, incluso llegando a tener picos bajos en el año 2020. Por tal razón se 

tuvieron que transformar estos datos en estacionarios, para que la media variable se mantenga 

constante en el tiempo. Este es uno de los requisitos básicos para usar series de tiempo. Uno 

de los métodos más fiables para determinar estacionalidad es el test de Dickey-Fuller, que 

establece una hipótesis nula que indica que una serie es no estacionaria. La hipótesis puede ser 

rechazada cuando el valor de test estadístico es menor que los valores críticos; y cuando el 

valor -p, es menor a 0.05. Una vez que se aplicaron métodos de transformación en los datos, 

se usó nuevamente el test de Dickey-Fuller demostrando que esta vez los datos sí son 

estacionarios. Estos datos estacionarios fueron usados en el modelo de predicción.  
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En el proyecto integrador se realizó un procesamiento importante con los datos que 

actualmente la empresa tiene, por lo que analizando esos datos se pudo concluir que siempre 

será mejor la calidad de los datos que la cantidad. Esto se debe a que, se puede tener muchísima 

información, pero esta puede ser redundante o sin valor, lo que provocaría que en un futuro un 

modelo de predicción no funcione correctamente. Esto puede ser controlado desde el punto de 

minería de datos, que usa la información cruda, la procesa, la limpia y la transforma; para que 

así todos estos datos sean consistentes y tengan un valor importante en su análisis. Por tal razón, 

se puede decir que para problemas que requieran el uso de inteligencia artificial, ya sea de tipo 

de aprendizaje supervisado o no, es importante saber que la calidad de los datos siempre será 

determinante en la creación o evaluación del modelo. En el proyecto integrador los datos 

iniciales se obtuvieron desde un ERP; estos datos fueron tratados, limpiados y procesados para 

que sean útiles al momento de querer usarlos en una red neuronal. Los resultados de este 

proceso de minería de datos fueron los esperados ya que, con estos mismos datos, se pudo usar 

y entrenar una red neuronal, capaz de predecir las ventas futuras de la compañía con una alta 

precisión.  

 Las redes neuronales son una herramienta potente en el mundo del aprendizaje 

supervisado, con la ayuda de librerías como Keras, la construcción de un modelo de red 

neuronal se puede simplificar bastante. En el proyecto, se usó una red neuronal LSTM, con dos 

capas dense para poder predecir las ventas de la compañía. Las capas dense son capas fully-

connected, donde cada neurona tiene una conexión con la capa anterior, a las que se le tiene 

que especificar cuántas neuronas tiene y qué tipo de función de activación va a ejecutar. Para 

la capa de entrada se definió una capa LSTM con 4 neuronas; en la capa oculta, se definieron 

2 neuronas con una función de activación tanh; y en la capa de salida solamente se añadió una 

neurona, sin función de activación (ya que las capas de salida no necesitan). El optimizador 

que se configuró en la red neuronal fue el descenso de gradiente estocástico, que es un 
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optimizador muy eficaz en algoritmos de aprendizaje supervisado. Los resultados que se 

obtuvieron fueron bastante buenos ya que en las pruebas de R2, el coeficiente alcanzado fue 

de 0.93; siendo 1 el mejor valor posible; para la métrica MAPE en cambio se obtuvo un puntaje 

de 0.024, lo cual es bastante aceptable ya que esta métrica indica que, cuanto menor sea este 

coeficiente, mejor será el modelo para predecir resultados. Todo esto fue posible primero 

haciendo una correcta limpieza en los datos desde el inicio, luego procesando estos datos, y 

luego pasando los datos a una red neuronal configurada.  
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