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Abstract—La variabilidad en la demanda tiene un impacto en la toma de decisiones de las
empresas, por lo que es importante el uso de un pronóstico de tendencias para una planeación a
largo plazo. Este documento aborda la integración de métodos de aprendizaje automático y técnicas
de pronóstico de series de tiempo para abordar los desafíos enfrentados por las empresas que
operan en mercados volátiles.
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Capítulo 1

Introducción

1.1 Antecedentes

En el transcurso de la investigación de este proyecto, hablaremos de términos relacionados con la
informática, así como con las matemáticas y la estadística. Para facilitar una mejor comprensión del
proyecto, se dará un breve resumen de estos temas.

● Inteligencia arti�cial

La inteligencia arti�cial es la ciencia de crear máquinas inteligentes, especialmente programas
informáticos inteligentes. Es un campo que utiliza las ciencias computacionales para resolver
problemas. A lo largo del tiempo han existido diferentes iteraciones, sin embargo, es en años
recientes que se encuentra en un punto donde puede ser utilizado de maneras imprevistas [1].

● Pronósticos en series de tiempo

En estadística inferencial, el pronóstico es un proceso matemático mediante el cual se hace una
estimación del valor futuro de una o más variables, como puede ser la demanda. Un pronóstico es
una predicción de uno o más eventos futuros a partir de indicios. El éxito de un pronóstico se
encuentra en la exactitud con la que coincide con la realidad [2].

● Aprendizaje Automático

El aprendizaje automático es un campo de la inteligencia arti�cial que se centra en desarrollar
algoritmos y modelos que permitan a los ordenadores aprender patrones y tomar decisiones basadas
en datos sin intervención humana explícita. En lugar de seguir instrucciones programadas de forma
convencional, los sistemas de aprendizaje automático utilizan los datos para aprender y mejorar su
rendimiento con el tiempo. [9]
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1.2 Contexto

Una empresa que se dedica a la compraventa opera en un mercado muy volátil. Las tendencias de
los consumidores pueden cambiar rápidamente debido a factores como el cambio de modas, los
avances tecnológicos o incluso acontecimientos imprevistos como las pandemias. En esta situación,
las �uctuaciones de la demanda pueden ser imprevisibles y extremadamente variables [7].

Esta variabilidad de la demanda puede acarrear varios problemas a la empresa. Por un lado, si la
empresa no es capaz de prever correctamente los cambios en la demanda, puede incurrir en exceso o
escasez de existencias. El exceso conlleva costes de almacenamiento, obsolescencia y pérdida de
oportunidades de invertir en otros productos con mayor demanda. Por otro lado, la escasez puede
provocar pérdidas de ventas, clientes insatisfechos y daños a la reputación de la empresa.

Además, el planteamiento de estos pronósticos puede resultar complicado para las pequeñas y
medianas empresas, por lo que necesitan aún más formas de facilitar la toma de decisiones sin que
sea un factor operativo importante. [8]
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Capítulo 2

Estado del arte
En este capítulo, analizaremos las investigaciones relevantes que se han realizado en estas áreas,
destacando el uso del aprendizaje automático y sus aplicaciones dentro del pronóstico de datos.

2.1 Trabajos previos

Los trabajos realizados por Gilliland (2020)[10], Pavlyshenko (2019)[11], Ptotic et al. (2022) [12] y
Vera et al (2023) [6] son los más relevantes para esta investigación.

Examinemos primero los modelos de aprendizaje.El primer trabajo compara el rendimiento de los
modelos tradicionales de series temporales, como ARIMA y GARCH, con los métodos de
aprendizaje automático más utilizados, como la regresión logística, la red neuronal arti�cial y la
máquina de vectores de apoyo. El estudio también analiza el rendimiento de un modelo de
aprendizaje profundo, el autoencoder "Denoising".

La investigación utilizó datos históricos de tres índices bursátiles: Dow 30, S&P 500 y Nasdaq. Los
resultados mostraron que los métodos de aprendizaje automático superaron signi�cativamente a los
modelos tradicionales de series temporales en términos de precisión de la predicción. El modelo de
aprendizaje profundo, el autoencoder Denoising, obtuvo el mejor rendimiento global.[11]

Dicho esto, existen diferentes modelos que pueden ser usados para �nes de pronóstico de datos.
Los modelos de aprendizaje automático más utilizados para pronósticos de series temporales son:

● Regresión lineal: La regresión lineal es un modelo estadístico que predice una variable
continua (ventas) en función de una o más variables independientes (por ejemplo, precio,
gastos de marketing, etc.). La regresión lineal es un modelo sencillo de implementar y
comprender, pero puede no ser adecuado para series temporales con patrones complejos.
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● Árboles de decisión: Los árboles de decisión son un modelo de aprendizaje automático que

predice una variable (ventas) en función de una o más variables independientes (por
ejemplo, precio, gastos de marketing, etc.). Los árboles de decisión son capaces de aprender
patrones complejos en los datos, pero pueden ser difíciles de interpretar.

● Bosques aleatorios: Los bosques aleatorios son un conjunto de árboles de decisión que se
entrenan en diferentes subconjuntos de datos. Los bosques aleatorios son más resistentes al
sobreajuste que los árboles de decisión individuales, pero pueden ser más
computacionalmente intensivos de entrenar.

● Redes neuronales arti�ciales: Las redes neuronales arti�ciales son un tipo de deep learning
que pueden aprender patrones complejos en los datos. Las redes neuronales arti�ciales
pueden ser muy precisas para los pronósticos de series temporales de ventas, pero pueden
ser difíciles de entrenar y requieren una gran cantidad de datos.

Los modelos de aprendizaje automático son una herramienta poderosa para los pronósticos de
series temporales y demostraron tener un mejor desempeño en precisión cuando se compara con
métodos tradicionales.[11]. Además, los modelos de aprendizaje automático son más complejos de
implementar y requieren más datos de entrenamiento que un modelo tradicional.[12]

Figura 2.1: Resultados entre métodos convencionales y de aprendizaje automático [10]

Las aportaciones clave son que los métodos de aprendizaje automático tienen el potencial de
mejorar el pronóstico de datos siempre y cuando se elija el método adecuado para las características
de los datos de la serie temporal [12].
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Por último, se presentó el uso de estas herramientas para proveer un dashboard que ofreciera
información importante para la empresa. Este dashboard se utiliza para tomar decisiones sobre el
marketing y las ventas.

La propuesta se basa en los siguientes pasos:

● Recopilación de datos: Los datos necesarios para el dashboard se recopilan de
diversas fuentes, como sistemas de información empresarial, bases de datos y redes
sociales.

● Preparación de datos: Los datos se preparan para el análisis.
● Análisis de datos: Los algoritmos de aprendizaje automático se utilizan para

analizar los datos y extraer información.
● Visualización de datos: La información extraída de los datos se presenta de forma

visual en el dashboard.

Figura 2.2: Dashboard de alto impacto [6]

El estudio de caso muestra que el dashboard es capaz de proporcionar información valiosa a los
gerentes, lo que les permite tomar decisiones informadas.[6]
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Figura 2.3: Resultado del análisis de datos [6]

2.2 Conclusión

Estos trabajos demuestran que los métodos de aprendizaje automático son una herramienta
prometedora en una amplia gama de aplicaciones. A pesar de retos como la complejidad de la
aplicación y la sensibilidad a los cambios en los datos [10], ofrecen oportunidades para conseguir
mejores resultados en este campo.
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Capítulo 3

Objetivo de la Investigación
El objetivo de esta investigación es reducir la brecha existente en la barrera de entrada para una
plani�cación estratégica e�caz en las empresas. Para lograrlo, se ha establecido el siguiente objetivo:
Desarrollar un modelo de aprendizaje automático para realizar pronósticos en series de tiempo y
determinar si es viable su uso en la toma de decisiones de pequeñas y medianas empresas.

3.1 Justi�cación de la propuesta

La plani�cación estratégica es crucial para el éxito y la sostenibilidad de cualquier organización, ya
sea una empresa con �nes de lucro, una institución sin �nes de lucro o una entidad gubernamental.
Los pronósticos proporcionan información crucial para la plani�cación a largo plazo de una
empresa. Permiten identi�car tendencias y patrones en la demanda, lo que facilita la formulación de
estrategias que se ajusten a las oportunidades y retos futuros del mercado [3].

Un pronóstico preciso de la demanda ayuda a evitar el exceso o la escasez de existencias. Esto
permite a la empresa mantener un nivel de inventario óptimo que satisfaga las necesidades de los
clientes y minimice los costes asociados al almacenamiento y la obsolescencia. La empresa puede
plani�car su producción y sus operaciones con mayor e�cacia. Esto implica ajustar la capacidad de
producción en función de los pronósticos de la demanda, optimizando los recursos. Al evitar el
exceso de inventario, la empresa reduce los costes asociados al almacenamiento y la gestión. Además,
una gestión más e�caz del inventario reduce la necesidad de reaccionar rápidamente a los cambios
repentinos de la demanda, que pueden dar lugar a decisiones costosas y desorganizadas.

La proyección exacta de los ingresos y gastos futuros es crucial para que cualquier empresa logre la
estabilidad �nanciera. Un pronóstico preciso permite establecer objetivos �nancieros realistas y
garantiza la viabilidad �nanciera a largo plazo. Como sugieren Wilson & Koerber (1992), los
métodos cuantitativos son útiles para obtener predicciones más precisas y ayudan en los procesos de
toma de decisiones relativas a la empresa. Por lo tanto, es esencial poseer los conocimientos
necesarios para realizar estos cálculos, ya sea manualmente o con programas informáticos.
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Capítulo 4

Solución

4.1 Tecnología

Esta solución fue desarrollada utilizando el lenguaje de programación Python por las siguientes
razones:

● Es fácil de usar
● Extensas y poderosas librerías para el análisis de datos y visualización de

información.

Por otro lado, se decidió utilizar XGBoost como algoritmo de aprendizaje. XGBoost es un
algoritmo de aprendizaje automático que se utiliza para tareas de clasi�cación y regresión. Se basa en
la construcción de árboles de decisión en secuencia, donde cada árbol se enfoca en corregir los
errores del anterior. Las razones para usarlo son las siguientes:

● E�ciencia. Usa algoritmos de optimización para encontrar la con�guración óptima
de los parámetros del modelo. [13]

● Precisión. Uso de técnicas de regularización para evitar un sobreajuste a los datos de
entrenamiento.[13]

● Versatilidad. Es capaz de adaptarse a cambios en los datos a medida que nuevos
datos son recopilados.[13]

El método XGBoost tiene alta precisión y baja probabilidad sobreajuste, además de que tiene mejor
desempeño que otros métodos:

Tecnológico de Monterrey Emmanuel Enrique Bautista Palacios

https://doi.org/10.1088/1755-1315/113/1/012127
https://doi.org/10.1088/1755-1315/113/1/012127
https://doi.org/10.1088/1755-1315/113/1/012127


12

Figura 4.1: Comparación entre cinco modelos diferentes [13]

4.2 Conjunto de datos

El conjunto de datos es un factor importante para determinar el éxito de un método de aprendizaje
automático. Ya que mientras más alta la calidad de los datos, más preciso y robusto puede ser el
modelo [13]. Para esta investigación, se utilizó un conjunto de datos proporcionados por una
empresa local de San Miguel de Allende, Gto. Los datos proporcionados son fechas por día a lo
largo de diez años y la cantidad de ventas en cada día.

Figura 4.2: Conjunto de datos en formato csv
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4.3 Desafíos

Inicialmente, el plan consistía en emplear modelos pre desarrollados a los que se pudiera acceder a
través de una API. Sin embargo, estos modelos tenían un alto costo en relación con su precisión. A
medida que se volvían más precisos, también se encarecían debido al mayor número de llamadas
necesarias para gestionar los datos. En consecuencia, este enfoque resultó inviable.

4.4 Desarrollo

El modelo recibe el conjunto de datos a revisar de un archivo con formato csv. Podemos visualizar
nuestros datos gracias a python.

Figura 4.3: Datos históricos

Una vez que tenemos los datos, se de�ne la forma en que vamos a dividirlos para entrenar el modelo
y para probarlo.
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Figura 4.4: Datos de entrenamiento / Datos de prueba

Para el reconocimiento de patrones, es necesario determinar características o ‘features’ a la
información que el modelo va a recibir. En este caso, utilizamos las fechas como el índice, y de esas
fechas obtendremos más información que será utilizada por el modelo.
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Figura 4.5: Features

Ya que se encuentran de�nidas estas características, comienza el aprendizaje del modelo, ajustando
los parámetros necesarios y de acuerdo a nuestras necesidades.

Figura 4.6: Ajustes

Figura 4.7: Ejecución

Una vez terminada la ejecución, se hacen ajustes necesarios de acuerdo a las observaciones como el
uso de las features que de�nimos. Podemos visualizarlo grá�camente gracias a python.
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Figura 4.8: Características que más usó el modelo

Ahora sí, podemos observar el pronóstico realizado por el modelo, comparándolo con los datos
históricos reales.

Figura 4.9: Comparación

4.5 Ajustes a los datos y al modelo

Debido a la naturaleza de los datos, a menudo existen valores atípicos, que son observaciones
numéricamente distantes del resto de los datos. Por lo tanto, para obtener un mejor resultado del
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pronóstico, puede ser necesario eliminar estos valores que sólo añaden ruido al analizar los datos, ya
que no se producen con la frecuencia su�ciente como para formar parte de un patrón.

Figura 4.10: Frecuencia de los datos

Figura 4.10: Datos atípicos
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Capítulo 5

Evaluación

5.1 Diseño de la evaluación

Para validar los resultados, se llevó a cabo un proceso de comparación entre los resultados obtenidos
por el modelo entrenado y los datos reales. Para ello se utilizaron dos métricas principales.

La primera métrica utilizada fue el Error Cuadrático Medio (MSE), que es una medida de la
dispersión del error en el pronóstico. Sin embargo, esta medida maximiza el error elevando al
cuadrado, castigando los periodos en los que la diferencia era mayor en comparación con otros. Por
tanto, esta medida es más útil para periodos con desviaciones menores.

Figura 5.1: Error cuadrático medio

La segunda métrica utilizada es el Error Medio Porcentual Absoluto (MAPE). Esta medida
proporciona la desviación en términos porcentuales, en lugar de en unidades como la anterior. Es la
media del error absoluto, o lo que es lo mismo, la diferencia entre la demanda real y el pronóstico.
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Figura 5.2: Error porcentual medio absoluto

Con estos datos, es posible determinar la precisión del modelo desarrollado.

Tecnológico de Monterrey Emmanuel Enrique Bautista Palacios



20

Capítulo 6

Resultados y análisis

Para �nes de está investigación, se realizaron pruebas de entrenamiento con diferentes periodos del
conjunto de datos, para determinar cual nos provee un mejor resultado.

6.1 Resultados

Conjunto de datos Resultados Observaciones

10 años MSE: 91.6896
MAPE: 15%

Train: 9 años
Test: 1 año

10 años MSE: 83.9364
MAPE:15%

Train: 9 años
Test: 1 año
Quitando valores atípicos

10 años MSE: 90.88
MAPE: 16%

Train: 7 años
Test: 3 años

10 años MSE: 86.48
MAPE: 15%

Train: 4 años
Test: 6 años

3 años MSE: 71.62
MAPE: 12%

Train: 2 años
Test:1 año

10 años MSE: 67.54
MAPE: 11%

Train: 9 años
Test: 1 año
Quitando valores atípicos
Ajustando modelo
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6.2 Análisis

Al concluir las pruebas, se observa que el uso de un gran conjunto de datos no es necesariamente
mejor si no se conocen las técnicas adecuadas para entrenar el modelo. Los modelos que se
entrenaron utilizando conjuntos de datos de diez años son signi�cativamente menos precisos que el
que utiliza sólo tres años. Al analizar los datos individuales del modelo entrenado con diez años
(Figuras 6.1 y 6.2), se observa que los días en los que fue más preciso son menos consistentes.

Figura 6.1: 10 años - Días más precisos Figura 6.2: 10 años - Días menos precisos

Figura 6.3: 3 años - Días más precisos Figura 6.4: 3 años - Días menos precisos

Sin embargo, el mejor resultado obtenido en las pruebas fue utilizando un conjunto de datos de
diez años al que se ajustaron tanto los datos como las métricas de entrenamiento, lo que dio lugar a
un porcentaje de error del 11%. La diferencia entre estos dos resultados se debe al ruido de los datos
generado a lo largo de los años, así como al uso del error cuadrático medio comométrica, ya que
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tiende a penalizar los casos en los que el error fue mayor. Por tanto, utilizar un conjunto de datos de
diez o más años nos da un mejor resultado siempre que se hagan los ajustes necesarios.

Asimismo, el porcentaje de error obtenido por el conjunto de datos de tres años también es viable,
ya que requiere menos ajustes. Utilizando el programa "Minitab", un programa para realizar
funciones estadísticas avanzadas, se hizo un pronóstico utilizando el conjunto de datos de tres años
y obtuve los siguientes resultados:

Figura 6.5: Pronóstico enMinitab

Como puede verse, el error porcentual medio absoluto (MAPE) es comparable a los resultados del
modelo entrenado.
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Capítulo 7

Conclusión y trabajo futuro

La investigación realizada junto con la solución desarrollada , a�rman que los métodos de
aprendizaje automático son precisos cuando se utilizan correctamente. Hay que tener en cuenta
distintas variables para garantizar su e�cacia en la amplia gama de aplicaciones posibles.

Dicho esto, también podemos a�rmar que se ha alcanzado el objetivo de esta investigación. Se ha
podido determinar el uso de métodos de aprendizaje automático para la toma de decisiones en
pequeñas y medianas empresas en función de sus necesidades y tipo de negocio. Antes de
utilizarlos, las empresas deben de�nir si el porcentaje de error obtenido es algo que puede
absorberse sin que represente pérdidas signi�cativas o un cambio radical en el funcionamiento.

7.2 Trabajo futuro

A pesar de los resultados obtenidos, esta investigación tiene varias áreas de oportunidad. Es posible
continuar este trabajo con las siguientes mejoras del modelo:

1. Selección de características para considerar los días festivos o cualquier acontecimiento que
pueda in�uir en la serie.

2. Experimentar con otros algoritmos, como ARIMA o SARIMA, en función del análisis de
la naturaleza de los datos.

3. Utilizar diferentes conjuntos de datos con el mismo modelo. En esta investigación, se utilizó
la misma base de datos durante todas las pruebas. Es posible obtener resultados más
detallados si se utilizan conjuntos con comportamientos diferentes.

4. Por último, lo que considero más importante, utilizar los resultados del modelo para las
operaciones cotidianas de una empresa, y evaluar así los impactos que puede tener en la
toma de decisiones.
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