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RESUMEN

En la presente investigacion se implementd una aplicacion web basada en Machine
Learning para predecir la demanda de productos en una empresa ferretera, utilizando la
metodologia agil SCRUM para el desarrollo del producto y sus iteraciones;
adicionalmente, se determino al algoritmo de regresion lineal como el mas optimo y se lo
entrend con data historica de ventas de tres afios, tomando en cuenta el método de
clasificacion ABC para centrar la demanda en los productos de la categoria A, que son
los que generan mayor rentabilidad. La aplicacién web integr6 exitosamente el algoritmo
de regresion lineal y demostrd un alto grado de precision (87.64%) al evaluarlo con la
métrica MAPE; se validaron los criterios de usabilidad segin la norma ISO 25010,
obteniendo un cumplimiento alto (90%) en los seis criterios evaluados. Con la ayuda de
expertos en desarrollo de software, se verificd el cumplimiento de los requisitos definidos,
asegurando la calidad y funcionalidad de la aplicacion, concluyendo que su
implementacién basada en Machine Learning brinda una herramienta confiable y precisa
para predecir la demanda de productos, apoyando la toma de decisiones en la gestion de

inventario y generando una mayor rentabilidad al negocio.

Palabras clave: IA, algoritmo, prediccion, demanda
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ABSTRACT

In the present investigation, a web application based on Machine Learning was
implemented to predict the demand for products in a hardware company, using the agile
SCRUM methodology for product development and its iterations; Additionally, the linear
regression algorithm will be limited as the most optimal and it will be trained with
historical sales data of three years, taking into account the ABC classification method to
focus the demand on category A products, which are the ones that generates higher
profitability. The web application successfully integrated the linear regression algorithm
and showed a high degree of precision (87.64%) when evaluated with the MAPE metric;
The usability criteria were validated according to the ISO 25010 standard, obtaining a
high compliance (90%) in the six criteria evaluated. With the help of software
development experts, the defined requirements were validated, ensuring the quality and
functionality of the application, concluding that its implementation based on Machine
Learning provides a reliable and accurate tool to predict product demand, supporting
decision making. decisions in inventory management and discover greater profitability to

the business.

Keywords: Al, algorithm, prediction, demand.



INTRODUCCION

Las empresas en la actualidad se enfrentan a muchos desafios, teniendo al
control de inventarios como uno de los de mayor complejidad en la Logistica
[1]. Por ello, calcular con precision la demanda de productos permite
disminuir la incertidumbre de cuantos productos comprar para satisfacerla; asi
también, disminuye el riesgo de tomar decisiones poco acertadas en la gestion
de inventarios [2], las cuales repercuten en la rentabilidad de los negocios y

en su mision de lograr crecer en un mercado cada vez mas competitivo.

A nivel internacional, la revista América Economia, en su estudio Esperanza
de vida de los negocios [3], indicd que en Latinoamérica el 70% de las
pequefas y medianas empresa (PYMES) no perduran mas alla de los 5 afios;
esto debido a factores relacionados a un manejo ineficiente en el control de
inventarios y almacenes. En relacion con el uso de las Tecnologias de la
Informacion y Comunicaciones (TIC), en paises como Colombia se refleja un
porcentaje bajo de implementacion en PYMES [4].

En un panorama nacional, y de acuerdo a cifras de la ENAHO 2019 [5],
aproximadamente el 75% de las MYPES en el Per( no lleva registro alguno
de sus cuentas, un 21.5% solo realiza apuntes de ingresos o gastos, y solo un
3.8% llevan libros contables o cuentan con un sistema completo de
contabilidad. Esta situacion permite explorar soluciones tecnoldgicas e
implementarlas para probar su efectividad en casos donde presenten

dificultades para controlar sus inventarios.

Segun el INEI, en la Encuesta Nacional de Empresas, del 49.9% de las
empresas que guardaron en almacén sus productos, el 40.8% refirid no utilizar
alglin mecanismo para el control de sus inventarios [6]. Por eso, Bernaola y
Varillas proponen la implementacion de un sistema predictivo basado en
Machine Learning que ayude en la gestion de inventario en una empresa
ferretera, logrando disminuir el tiempo y el coste de los productos a un futuro,
asi como rotacion continua de los productos; concluyendo que dicha solucion

mejora el manejo de inventario de productos [7].
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A nivel local, existen diversos negocios que estan resurgiendo luego de estar
estancados debido a la pandemia. Aquellos que se dedican a la venta de
productos necesitan realizar méas esfuerzos para controlar de la mejor manera
posible sus entradas y salidas; por ello, realizar una prediccion precisa supone
tener un equilibrio en lo que se requiere comprar. Diaz [8] menciona que en
una clinica las compras las realizan de manera empirica y reactiva, lo que
origina baja disponibilidad de productos. Por ello, apoyado de una solucion
basada en algoritmos, plantea predecir la demanda de productos y que esta sea

utilizada como indicador en la gestion de compras.

“Multiservicios Chino Kam” es una empresa que ofrece, entre otros servicios,
la venta de productos ferreteros, y ha presentado problemas para satisfacer la
demanda, por lo que se requirié encontrar un balance que permita tener lo
necesario; adicionalmente, la previsién de demanda se realizaba de manera
empirica, lo que generaba sobre stock y retrasos en el envio de un pedido (de
3 dias hasta dos semanas). Algunos factores tomados en cuenta fueron: la
existencia de los productos con cantidades reales que no coincidian con las
registradas en su sistema; la capacidad del almacén, que permitié evaluar
cuanto espacio ocupa los productos; y la clasificacion de productos, para
determinar cuéles productos se venden mas y/o generan mayor rentabilidad a
la empresa. Esta empresa registra diariamente sus ventas, las cuales tenian
variacion en la semana; se contd con data histérica de 3 afios, con un promedio
de 15-20 ventas por dia, lo cual permitié la evaluacion de los registros,
haciendo una disgregacion de los productos para una mejor clasificacion y el

planteamiento de una solucion basada en Machine Learning.

Ante esta realidad, es importante formular la siguiente pregunta: ;De qué
manera se predeciria la demanda de productos en “Multiservicios Chino
Kam”? Frente a esta interrogante y la necesidad de analizar a detalle el
problema, se realizd una investigacion de tipo aplicada, teniendo como
objetivo principal: implementar una aplicacion web basada en Machine
Learning, que logre predecir la demanda y un control eficiente sobre el stock

14
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de productos de la empresa “Multiservicios Chino Kam”, considerando a la

metodologia SCRUM para lograr dicho proposito.

Para ello, se determind el algoritmo de prediccion méas 6ptimo, el cual se logro
implementar en la aplicacion web; asi también se alcanzd un alto grado de
precision para demostrar que la aplicacion es confiable, se validaron los
criterios de usabilidad de la aplicacion web basada en un estandar de calidad;
y finalmente, se aplicaron casos de prueba para verificar el cumplimiento de
requisitos que aseguran el correcto funcionamiento de la aplicacién web

mediante juicio de expertos.

En un enfoque cientifico, el uso de técnicas de Machine Learning mejora la
precision y velocidad de las predicciones de demanda, lo que reduce costos y
optimiza la cadena de suministro, mejorando la satisfaccion del cliente.
Tecnoldgicamente, permite el procesamiento rapido de grandes cantidades de
datos y la identificacién de patrones y relaciones que podrian ser dificiles de
detectar por métodos tradicionales. Socialmente, una mejor planificacion de
inventarios contribuye a mejorar la eficiencia y rentabilidad de las empresas

ferreteras, fomentando el crecimiento econdémico y la creacién de empleo.

REVISION DE LA LITERATURA
I1.1. Antecedentes
I1.1.1. Antecedentes internacionales

Guaranda y Saltos [9], en su tesis sobre un prototipo de aplicacién
web basado en 1A para el control de inventarios en un salén de
belleza, narran la problematica enfocandola a la necesidad del
negocio cuando la gerencia solicita reportes actualizados y no los
tienen; adicionalmente, el proceso de control de inventarios se
trabaja manualmente, lo que origina informacion inconsistente
algunas veces. Se aplicd dos metodologias de investigacion:
descriptiva y prototipada, la segunda para la implementacion del
software. La solucién planteada trabaja con una muestra no
probabilistica, logrando que la aplicacion web desarrollada basada

en Inteligencia Artificial (IA) mejore la eficiencia en la gestion del
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inventario. El valor agregado radica en que la aplicacion podra dar
sugerencias sobre qué productos adquirir para tener una respuesta
producto a la demanda de los clientes. Las conclusiones de este
trabajo de investigacion sefialan que el anélisis y estudio de los
procesos del negocio fueron realizados correctamente; la
implementacion del prototipo mejora y agiliza la gestion de
inventario y se determind que el tiempo de respuesta con un sistema
web se redujo en mas de un 50%. Se tomO en cuenta esta
investigacion debido a que aborda la problemética de gestion de
inventarios proponiendo una aplicacion basada en un algoritmo de
prediccién para satisfacer la demanda de sus productos, asi como

mejorar el control de entradas y salidas de estos.

Bernal y Ldpez [2] presentan el problema centrdndose en el manejo
ineficiente de inventario cuando se realizan ventas al por menor y
que, al no reabastecerse adecuadamente, la mercancia genera
sobrecostos por realizar pedidos bajo condiciones de incertidumbre.
Se aplico a SCRUM como metodologia para el desarrollo del
software, debido al tiempo limitado de desarrollo y al alto control
que se realiza; ello apoyado del modelo de regresion ARIMA, el cual
es un modelo predictivo que ayudara a tener mejores predicciones.

Como resultados se obtuvo un producto final, que consta de un
sistema POS con funcionalidades de venta de productos, CRUD de
productos e inventario y prediccidn de inventarios 6ptimos; asi como
la implementacion de una Red Neuronal Artificial (RNA) basada en
el modelo LSTM. EI valor agregado se denota en que la data de
ventas de las diversas tiendas minoristas ayuda en la implementacion
un algoritmo de IA. Las conclusiones evidencian que la
implementacion de RNA nativa a un software POS permite mejorar
el proceso de ingesta de los datos de entrenamiento y que al ser
obtenidos de manera estandar evita errores humanos, como la
digitacion. Esta investigacion se tomo6 en cuenta debido a que

presenta el mismo comportamiento de ventas de los productos al por
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menor y que, aplicando otro modelo de prediccidn, se logra tener un
resultado favorable que beneficia el control de inventarios.

Guevara [10] presenta como problematica el manejo inadecuado de
entradas y salidas de existencias sin una justificacién clara,
ocasionando una serie de problemas financieros para la empresa, el
dafo o deterioro de la mercaderia, afecta la fiabilidad de los reportes
de stock y pérdida de tiempo y recursos valiosos al realizar
verificaciones manuales constantes de inventarios fisicos. Se uso6
ICONIX como metodologia de desarrollo, teniendo como resultados
la centralizacion de la informacién permitiendo ofrecer una compra
y venta segura con el inventario actualizado; asi también, un mejor
control y supervision del inventario. Como valor agregado, plante6
un catdlogo de clientes y proveedores, los cuales se pueden
actualizar desde cualquier dispositivo. Finalmente, concluyo6 que el
uso de un sistema web es de gran ayuda para mantener el inventario
actualizado. Esta investigacion se tom6 en cuenta debido a la
similitud en la problematica de encontrar una solucion web en una
realidad parecida que permita tener un inventario controlado y que
satisfaga la demanda de sus clientes; y, a su vez, estos resultados
permitan tener una mejor toma de decisiones a los duefios del

negocio.

Antecedentes nacionales

Higa [11] centra la problematica en empresas dedicadas al sector
salud que cuentan con inventarios de alta rotacion y no saben como
reponer productos de manera répida y eficiente. Se aplicd la
metodologia Design Thinking para el desarrollo del prototipo,
logrando seleccionar un proveedor Cloud para el registro de data en
la nube y el alojamiento del pronostico de la demanda futura, asi
como la visualizacion de resultados. El valor agregado se centra en
integrar una solucién de 1A con un algoritmo de prediccién en un
escenario Cloud, donde se pueda consultar la data en tiempo real.

Las conclusiones reflejan que las empresas de este sector confirman
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la importancia de invertir en sistemas que permitan tener un anélisis
preciso para la gestion de sus inventarios y el hecho de invertir en
soluciones Cloud permite la escalabilidad a través de los afios. Esta
tesis se tomo en consideracion debido a la evaluacion de dos
algoritmos de prediccion para determinar la mejor demanda en estas
empresas, permitiendo una respuesta pronta a la solicitud de sus

clientes.

Jiménez [12] centra la problematica en las deficiencias en la gestion
del almacén, gestion del inventario y las ventas a los clientes de la
empresa LeoGan Motors. RUP fue aplicada como metodologia para
el desarrollo del proyecto, el cual logré una solucion que redujo el
porcentaje de pérdidas por producto, el ratio de duracién de
inventario y el volumen ocupado de los productos en el almacén. El
valor agregado se enfoca en la prediccion de ventas de todos los
productos de la empresa, lo que permite tener un mayor alcance
comparado a otras soluciones que suelen estar delimitadas a un
grupo de productos. Finalmente, se concluyé que se logré predecir
los productos con mayor frecuencia de solicitud, asi como también
se logré maximizar su venta diaria. Esta investigacion se tomé en
cuenta debido a que se encuentra con los problemas de gestion de
inventarios de sus productos al por menor y que, al no tener cdmo
controlar entradas y salidas, se optd por implementar una solucién
basada en el algoritmo de prediccidn (regresion lineal) aplicado en

mi investigacion para la prediccion de la demanda.

Quintanilla y Santiago [13] centran la problematica en el deficiente
control de entradas y salidas de productos de la empresa Servicell
Nakeshi; asi como la inexactitud de existencias y mala rotacion de
stock. Se aplico SCRUM como metodologia para el desarrollo del
proyecto, logrando reducir las diferencias del stock real, mejoro
favorablemente la rotacion de los productos y la exactitud del
inventario. El valor agregado se centra en determinar cudl es la

frecuencia de rotacion de los productos basandose en las ventas
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acumuladas y el inventario promedio, para ver qué productos son los
que tienen mayores ventas. Finalmente, concluy6 que luego de la
solucion web implementada se logr6 mejorar la gestion de los
inventarios. Esta investigacion se tomo en cuenta debido al mismo
contexto que presenta, es decir, ventas de productos al por menor;
teniendo stock faltante que no permite satisfacer las necesidades de
sus clientes, brindando una solucion web bajo la metodologia
SCRUM (misma usada en esta investigacion) para tener un mejor
control sobre las existencias del negocio, asi como una mayor

rentabilidad y satisfaccion a sus clientes.

11.1.3. Antecedentes locales

Vergara [14] narra la problemética relaciondndola a dificultades
sobre el control stocks, merma, capital inmovilizado, poco espacio
en almacén, deterioro o pérdida de productos, faltantes, sobrantes,
etc. Se aplicd la Metodologia ABC, logrando como resultado,
obtener la descripcion de la empresa y organigrama, el valor medio
del inventario, la cantidad 6ptima a solicitar por cada producto y una
reduccién de costos. Como valor agregado, la aplicacion del Sistema
Q o Cantidad de Pedido Fija permite determinar la efectividad del
almacén, teniendo en cuenta que la demanda es constante y el tiempo
de entrega es conocido. Finalmente, se concluyé que: La
clasificacion ABC permitié determinar que la categoria A generd el
80% de los ingresos; se evaluaron indicadores de gestion de
inventarios y se implement6 un sistema de cantidad fija que permitio
conocer la mejor cantidad a pedir. Se tomd en cuenta este
antecedente debido a que plantea como solucion clasificar a los
productos bajo el método ABC (aplicado también en mi
investigacién), el cual centra sus esfuerzos en categorizar los
productos en tres grupos y que al generar la prediccion en los de la
categoria A se puede obtener una mayor rentabilidad al negocio.

Diaz [8] presenta el problema centrandose en que en una clinica de

Chiclayo los procesos para determinar con exactitud qué
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medicamentos se deberia comprar, cuantos y en qué momento no se
han definido correctamente. Las compras se realizan de manera
empirica y reactiva, siendo de manera mensual/trimestral, haciendo
que sea dificil realizar una prevision adecuada de la demanda de sus
productos. La metodologia utilizada permite enriquecer la toma de
decisiones, logrando como resultado, obtener reportes basados en el
algoritmo ARIMA con prediccion de medicamentos, cantidad,
montos, etc; asi también, se realizo la comprobacion para medir los
tiempos y se aplicd una encuesta para saber en qué grado de
satisfaccion se encuentran los usuarios. El valor agregado esta
presente gracias al uso de ARIMA como método de prediccion, ya
que resuelve o predice las demandas teniendo informacion de las
ventas de los productos. Finalmente, se logré satisfacer la demanda
de los medicamentos en stock, pasando de un promedio de méas de
25 min. a poco mas de 2 min. en lo que respecta al tiempo de
atencion al cliente (mejora exponencial que reduce los tiempos de
espera en mas del 90%) y aumentando en un 40% el grado de
satisfaccion. Esta investigacion se tomo en cuenta debido a que se
aplica un algoritmo distinto (de series temporales) para una solucion
similar enfocada a la prediccién de la demanda de medicamentos,
teniendo una mayor disponibilidad y asegurando una eficiente

gestion del inventario.

Santa Cruz [15] aborda la problematica en una empresa de venta y
reparacion de motocicletas centrandose en la inadecuada gestion de
los procesos de inventario, como actualizacion del stock en tiempo
real y prediccion poco precisa en las ventas, originando pérdida de
clientes y de la rentabilidad en la empresa. Se aplic6 la metodologia
CRISP-DM para el desarrollo del proyecto, logrando predecir las
ventas de todos los productos, con la finalidad de prever su compra
y asi mejorar el stock; asi también, se alcanzé un 80% de satisfaccion
en el apoyo a la toma de decisiones. Como valor agregado, Santa
Cruz nos muestra una comparacion de algoritmos de series

temporales tomando en cuenta el error MAPE, lo que le permite
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determinar al mas Optimo para este caso. Finalmente, se concluy6
que después de implementar el sistema Bl el apoyo para analizar y
evaluar las ventas futuras sera fiable. Esta investigacion se tomo en
cuenta debido a la implementacion de un sistema de prediccién
como herramienta para lograr una mejor proyeccion de ventas,

control de existencias y gestion de inventarios.
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Una aplicacion web es un tipo especifico de aplicacion donde los

usuarios acceden a través de un servidor (servidor web) y el

protocolo de comunicacién (HTTP), los que han sido estandarizados

y no creados por un desarrollador web de aplicaciones [16].

11.2.1.1. Lenguajes de programacion y frameworks

Algunos lenguajes de programacién se describen a

continuacion en la Tablal:

Tabla I. Lenguajes de programacion

Caracteristicas PHP [17] JavaScript [18] Lenguaje R [19]

Tipo Lenguaje de | Lenguaje de | Lenguaje de
programacion  del | programacién  del | programacion
lado del servidor. lado del cliente orientado al analisis

de datos y
estadisticas

Uso principal | Desarrollo web y | Desarrollo web y | Andlisis de datos,
aplicaciones del | aplicaciones del | estadisticas y
lado del servidor. lado del cliente. visualizacion.

Sintaxis Similar a C, facil de | Similar a C, flexible | Enfocada a analisis
aprender y utilizar. |y de facil | estadistico y

comprension. manipulacion de
datos.

Comunidad Gran comunidad de | Enorme comunidad | Comunidad activa y
desarrolladores vy | de desarrolladoresy | comprometida con el
abundante amplia analisis de datos y la
documentacion. disponibilidad  de | investigacion.

recursos en linea.

Aplicaciones WordPress, Drupal, | React, Angular, | RStudio, Shiny.

notables Laravel. Node.js.
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Entre los frameworks méas populares para el desarrollo web,

se revis0 su documentacion de algunos y sus caracteristicas

se describen en la Tabla 2.

Tabla 1. Cuadro comparativo entre los frameworks

Framework Laravel Django Ruby on Rails
Simplicidad Destaca por su | Tiene una curva | Ofrece una
sintaxis claray | de aprendizaje curva de

legible. empinada. aprendizaje
moderada.
Documentacion | Excelente Documentacion | Documentacio
documentacion | completa 'y n soliday
y guias en linea. | detallada. abundante.
Comunidad Gran comunidad | Comunidad Comunidad
de usuarios y activay soliday

desarrolladores.

comprometida.

colaborativa.

Caracteristicas

Amplia gama de

funcionalidades

Incluye una

amplia variedad

Proporciona

caracteristicas

integradas. de extensas y
caracteristicas. poderosas.

Rendimiento Buen Rendimiento Rendimiento
rendimiento y solido y solido y
eficiencia en eficiente. escalable.
general.

Ecosistema Fuerte Ecosistema Ecosistema
ecosistema con | solido y bien maduro con
nNUMerosos establecido. una gran
complementos. cantidad de

complementos.

Se optod por elegir a Laravel como framework para la

implementacion de la aplicacion web, porque ademas de su

sintaxis elegante y otras caracteristicas, esta basado en el
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MVC (Modelo Vista Controlador), el cual es un enfoque
arquitectonico usado para separar la logica en tres

componentes principales.

Adicionalmente, para la implementacion del algoritmo de
prediccion se optd por TensorFlow.js, biblioteca de
JavaScript que permite ejecutar modelos de aprendizaje
automatico en el navegador web. La integracion de Laravel
con TensorFlow.js permite aprovechar las capacidades de
aprendizaje automatico en el navegador y combinarlas con
las funcionalidades de desarrollo web proporcionadas por

Laravel.

Gestores de Bases de Datos
En la Tabla 3 se muestra una comparativa de los gestores
de bases de datos mas usados para el almacenamiento de

bases de datos relacionales.

Tabla 2. MySQL vs PostgreSQL

Caracteristicas MySQL [22] PostgreSQL [23]

Adopcion Ampliamente Ampliamente utilizado
adoptado en | en aplicaciones
aplicaciones web y | empresariales.
sitios populares

Rendimiento Rapido y eficiente | Buen rendimiento
para lecturas y | general y optimizacién
consultas simples. para escrituras.

Simplicidad Curva de aprendizaje | Mayor complejidad
suave y sintaxis simple | sintactica.

Compatibilidad | Compatible con | Compatible con muchos
muchos lenguajes. lenguajes.
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Escalabilidad

Escalabilidad vertical
mediante adicion de

recursos.

Escalabilidad horizontal
con soporte para

cllsteres y réplicas.

Funcionalidades

Conjunto bésico de
caracteristicas y

funciones.

Amplio conjunto de
caracteristicas y

funciones avanzadas.

Fiabilidad

Estable y confiable.

Altamente confiable vy

robusto.

Extensibilidad

Menos opciones para

personalizacion.

Amplias opciones para

extender y personalizar.

Para la presente investigacion se optdé por MySQL como

gestor de base de datos, debido a su rendimiento rapido y

eficiente en lecturas y consultas simples.

11.2.2. Machine Learning

Rama de la Inteligencia Artificial (IA) que permite que las

maquinas aprendan sin una programacion especifica. [24]

Segun [25], existen dos tipos de aprendizajes: el supervisado y

no supervisado.

a) Aprendizaje supervisado

Se proporcionan preguntas (caracteristicas) y respuestas

(etiquetas) al algoritmo para hacer predicciones basadas en

las caracteristicas conocidas.

En este aprendizaje se presentan los siguientes

algoritmos:

e Algoritmo de Clasificacion:

v Encuentra patrones y clasifica datos en grupos.
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v" Tipo de variable por predecir: conjunto de estados

discretos o categoricos.

Algoritmo de Regresion:

v" Retorna una variable continua o nimero especifico.

v No clasifica datos en grupos.

b) Aprendizaje no supervisado

Se proporcionan solo caracteristicas, sin etiquetas al

algoritmo, el cual agrupa los datos basados en

caracteristicas similares. Es usado mayormente en

clustering (identificacion de grupos o patrones).

11.2.2.1. Algoritmos de Machine Learning

Segun [26], los algoritmos con mayor uso en Machine Learning

son:
Tabla 3. Algoritmos de Machine Learning
Algoritmo Definicion Uso Ventajas
Regresion Establece una | Prediccion de | -Facil interpretacién
Lineal relacion valores -ldentificacion de la
lineal entre | numéricos Yy | importancia de
variables. continuos variables en la
prediccién
Regresion Modelo para | Clasificacion | -Adecuado para
Logistica la de  eventos | problemas de
clasificacion | binarios clasificacion  binaria
de eventos
binarios.
Aprendizaje | Clasifica Clasificacion | -Trabaja con datos no
basado en | nuevos casos | basada en | estructurados.
instancias basandose en | similitud de | -Utiliza la similitud
similitud con | instancias. entre casos para la

instancias.

clasificacion
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Arbol de | Representaci | Clasificacion | -Facil interpretacion

decision on gréfica en | y regresion -Manejo de datos
forma de faltantes y variables
arbol. categoricas.

Bayesianos | Utiliza el | Clasificacion | -Utilizacion de
teorema de | y prediccion | informacion  previa.
Bayes para -Manejo de
clasificar vy incertidumbre en los
predecir. datos.

Redes Modelo Clasificacion, | -Aprende de patrones
Neuronales | basado en la | regresion y | complejos 'y no
estructura y | reconocimient | lineales.

funcionamie | o de patrones | -Alta flexibilidad vy
nto del adaptabilidad a
cerebro. diferentes problemas.
Prediccion Algoritmo Anélisis y | -Manejo de tendencias
ARIMA estadistico prediccion de | y estacionalidad.
usado en la | series -Adecuado para
prediccién de | temporales predecir a corto plazo.
series de
tiempo. [27]

Para la prediccion de demanda de productos se tomé en cuenta
el algoritmo de Regresion lineal, debido a que con una base
histérica de ventas minima de tres afios se puede predecir la

demanda de productos en el negocio.

11.2.3. Demanda
La demanda estd vinculada a lo que los consumidores quieren

comprar, es decir, realizar una adquisicion. [28]

11.2.3.1. Elementos de la demanda
Algunos de los elementos que estdn presentes en la

demanda son [29]:
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Cantidad de un bien o servicio: La cantidad de unidades
que un comprador estara listo para comprar o0 que ya ha
comprado.

Consumidor. Persona 0 empresa que compra productos
para satisfacer su necesidad o deseo.

Voluntad de obtener un producto o servicio: La
determinacion de un individuo y/o empresa de satisfacer
su necesidad o deseo.

Precio ofertado: Expresion de valor expresada
principalmente en dinero.

Lugar de establecimiento: El espacio, fisico o virtual,

donde los compradores podrian realizar una compra.

Segun Kotler [30], la terminologia relacionada a la demanda

son la demanda de mercado y demanda de la empresa.

11.2.3.2.

11.2.3.3.

Demanda de mercado
La demanda de mercado de un producto es el volumen total
que puede alcanzar un grupo definido de consumidores en

un area geogréfica particular.

Demanda de la empresa
Es la cuota de demanda del mercado que le corresponde a

la empresa durante un determinado periodo.

e Prondstico de ventas
Se representa como el nivel de ventas previsto en
relacionado a un plan de marketing y en un entorno ya

determinado.

o Potencial de ventas de la empresa
Limite de ventas que pueden alcanzar las necesidades
de una empresa a medida que aumentan sus esfuerzos

de marketing en relacion con la competencia.
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11.2.4. Métodos de clasificacion de inventarios
11.2.4.1. Método de Clasificacion ABC

Proviene del principio de Pareto o regla del 80/20. Es un

sistema que permite clasificar y ordenar los productos de

un almacén basandose en la importancia que tienen para la

empresa, el valor econdmico, rotacion, entre otros. Asi es

més facil enfocarse en los productos que merecen una

mayor atencion y esfuerzos de gestion [31].

Categoria A: Productos que no rotan mucho.
Representan el 20% del inventario, no obstante,
generan el 80% de los ingresos de la empresa.
Categoria B: Productos que presentan una
importancia y rotacion moderada. Por lo general,
representan el 30% del inventario y generan el 15%
de ingresos de la empresa.

Categoria C: Productos de rotacién constante,
siendo los mas numerosos. Por lo general,
representan mas del 50% del inventario y sus
ingresos no representan ni el 5% de los de la

empresa.

11.2.4.2. Método de clasificacion EOQ (Economic Order

Quantity)
Es el método que se enfoca en conseguir que los costos de

inventario sean los mas bajos posible. [32]

La demanda es conocida, constante e
independiente.

Basado en predicciones realistas.

No hay descuentos por volumen.

La reposicion del inventario es inmediata.
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11.2.4.3. Método de clasificacién PEPS (Primeras entradas,
primeras salidas)
Es un método de inventario que se basa en que los primeros
productos en entrar son los primeros en salir. [33]
e Lamercaderia que entrd primero sera la primera en
venderse.
o Reflejael valor actual del inventario con las ultimas

adquisiciones.
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Basado en lo que menciona Méndez [34], la investigacion es aplicada,

porque con la implementacion de una aplicacion novedosa se pretende

resolver un problema en un contexto en particular. En este caso, es la

implementacién de una aplicacion web basada en Machine Learning para

predecir la demanda de productos en una empresa ferretera.

111.2. Métodos de investigacion

Tabla 4. Métodos de investigacion

Método

Descripcién

Analitico

Inductivo

Deductivo

Estudio y analisis del problema que presenta la empresa.

Determinar la aplicacion a utilizar para desarrollar la

propuesta de solucién.

Bosquejo de la situacion problematica.

111.3. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Tabla 5. Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos

Técnicas

Instrumentos Elementos de la

Propdsito

Entrevista

Observacion

Anélisis
Documental

Encuesta

poblacion
Guion de 2 colaboradores
entrevista
Ficha de Guias de
observacion remision, boletas,
facturas
Ficha de Documentacion
recoleccion como Kardex
de datos de productos y
ventas.
Ficha de Expertos de TI,
encuesta administrador
del negocio.

Identificar la situacion
actual del proceso de
control de inventarios de
la empresa.

Recopilar  informacion
sobre el flujo de
productos en el almacén.

Conocer la realidad
actual registrada en los
documentos para detectar
fallos en la demanda.

Validar los criterios de

usabilidad.
Verificar el
cumplimiento de

Requerimientos
Funcionales.
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I11.4. Procedimientos
111.4.1.Metodologia de desarrollo
Para la presente investigacion se usG como metodologia de
desarrollo a SCRUM, la cual es una forma de realizar el trabajo
mediante sprints o iteraciones, por lo que su finalidad es planificar y
controlar los proyectos que presenten muchos cambios en corto
tiempo. SCRUM, ademas, responde a las exigencias exactas del
usuario final, revisando los entregables con respecto al

requerimiento del usuario en un corto plazo [35].

Las iteraciones para llevar a cabo la metodologia SCRUM son:

Planificacion, ejecucion e inspeccion y adaptacion.

Reunién diaria

Requerimientos o Backlog

Sprint de 2-3
semanas

Incrementos del
producto terminado

1

Tareas del sprint

) LG .

Iteracién

Figura 1. Metodologia SCRUM [35]

1. Iteracién #1: Planificacion
Se presenta la lista de requisitos del proyecto, para luego
seleccionar los de mayor prioridad y exige un compromiso para

completar la iteracion en el tiempo solicitado.

Adicionalmente, se elabora la lista de tareas de la iteracion para

desarrollar aquellos requisitos a los que se compromete.

2. lteracion #2: Ejecucion
Se determina una periodicidad en las reuniones con los usuarios,

asi como se inspecciona el trabajo que se va realizando con la
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finalidad de hacer las modificaciones y/o adaptaciones que

permitan cumplir con los compromisos.

Iteracion #3: Inspeccion y adaptacion

Con base en los resultados obtenidos y los cambios que
presentados durante el desarrollo del proyecto, el usuario final o
cliente podréa realizar o sugerir las adaptaciones que se requieran

de manera objetiva.

Adicionalmente, se tomo en cuenta la metodologia CRIPS-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining), modelo de
proceso estandar utilizado para guiar el andlisis y extraccion de
informacion valiosa de conjuntos de datos que permitan tomar
decisiones informadas y resolver problemas empresariales [36].

Esta metodologia presenta seis fases:

p—>
¢ D
Un%rss'tna"ni;nz} Lmnar;faanﬂmg
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Prasarstion
~
Deployment ‘ J
-~ = =

>
= evaluation | ¢—

Figura 2. Fases de la metodologia CRIPS-DM [36]

Comprension del negocio. Comprender los objetivos del
negocio y los requisitos del proyecto. Esto implica la
colaboracion estrecha con los participantes del negocio.
Comprension de los datos. Realizar una exploracion inicial de
los datos disponibles y evaluar su calidad. Se identifican los
posibles problemas y se determina su relevancia para el
proyecto.

Preparacion de los datos. Seleccionar, limpiar y transformar los

datos para su analisis. Esto implica seleccionar las variables
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relevantes, limpiar los datos, tratar los valores faltantes y
transformarlos segun sea necesario.

Modelado. Se aplican técnicas de mineria de datos para
descubrir patrones, construir modelos predictivos o descriptivos
y explorar diferentes enfoques analiticos.

Evaluacion. Evaluar y validar los modelos obtenidos,
asegurando su calidad y relevancia para los objetivos del
negocio.

Despliegue. Implementar los resultados del analisis en la
operacion del negocio y realizar un seguimiento de su

rendimiento.

Es importante tener en cuenta que estas fases no son
necesariamente lineales y se pueden retroceder o repetir cuando
sea necesario. El enfoque iterativo de CRISP-DM permite una
mejora continua a medida que se adquiere un mayor

conocimiento de los datos y se obtienen nuevos hallazgos.

La integracion de ambas metodologias permite combinar la
estructura y enfoque de desarrollo agil de SCRUM con el
proceso sistematico e iterativo de mineria de datos de CRISP-
DM, optimizando la eficiencia y calidad del andlisis de datos en

el histérico de ventas.

111.4.2.Producto acreditable

1.

2.

Interfaces

Para la construccion de las interfaces se tuvo en cuenta el uso de
los lenguajes php, javascript y el framework laravel; ademas, la
libreria TensorFlow.js para el desarrollo del algoritmo de
prediccion. Estas se presentan el item 4.1.3. lteracion #3:
Inspeccion y Adaptacion, en el Capitulo 1V. Resultados.
Arquitectura

Se disefio una arquitectura idénea para el funcionamiento de la

aplicacion web, la cual se muestra en la Figura 3.
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Los clientes acceden a la aplicacion web a través del servidor
web, que utiliza Laravel para manejar las solicitudes y
respuestas. La base de datos MySQL almacena los datos
historicos de ventas necesarios para el entrenamiento y la
prediccion del algoritmo de regresion lineal implementado con
TensorFlow.js, utilizado para realizar la prediccion de la

demanda de productos basada en los datos historicos.

([iD) Laravel

N\

Internet

Figura 3. Arquitectura tecnoldgica de la aplicacion web.

Infraestructura tecnoldgica
= Cliente: Los clientes interactian con la aplicacion web a
través de un navegador web estdndar. Se utilizan
tecnologias web como HTML, CSS y JavaScript para

proporcionar una interfaz de usuario intuitiva y receptiva.

= Servidor web: El servidor web es responsable de recibir
y procesar las solicitudes del cliente. Esta configurado
con Laravel, un framework de desarrollo web en PHP,

que facilita la implementacion de la I6gica de negocio.
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= Base de datos: La informacion historica de ventas se
almacena en una base de datos MySQL. Se utiliza para
acceder a los datos necesarios para el entrenamiento y la
prediccion del algoritmo de regresion lineal.

= Algoritmo de regresion lineal: Se ha integrado en la
aplicacion utilizando  TensorFlow.js, permitiendo
ejecutar modelos de aprendizaje automatico basados en
JavaScript en el navegador del cliente. Los datos
historicos de ventas se utilizan para entrenar el modelo
de regresion lineal y obtener los resultados necesarios

para la prediccion de la demanda.

111.4.3.Manual de usuario
El manual de usuario permite ayudar a los usuarios en el uso de la
aplicacion web implementada, el cual muestra las funcionalidades y
como se puede acceder a cada una de ellas. Se muestra en el Anexo
Ne° 02.
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111.5. Matriz de consistencia

Tabla 6. Matriz de consistencia

FORMULACION DEL PROBLEMA METODOLOGIA DE INVESTIGACION

TIPO DE INVESTIGACION

¢De qué manera se predeciria la demanda de productos en “Multiservicios Chino Kam™? . ]
Tecnoldgica aplicada.

OBJETIVO GENERAL METODO DESCRIPCION
Implementar una aplicacién web basada en Machine Learning para predecir la demanda de Analitico Estudio y analisis del problema que presenta el negocio.
productos en una empresa ferretera. Deductivo Estrategia para el planteamiento de la propuesta de solucién al problema
Implementacién Se ejecutd la propuesta de solucion
- INSTRUMENT ELEMENTOS DE P
TECNICAS 0s LA POBLACION PROPOSITO
Entrevista Guia . de Dos colaboradores Identificar situacion actual.
entrevista
Observacion Ficha 5 de Guias de remision, Repopllar informacion sobre el
observacion boletas, facturas flujo de productos
Andlisis Ficha de  Documentacién Conocer la realidad actual
recoleccion de como Kardex de registrada para detectar fallos
documental
datos ventas en la demanda.
Ficha de Validar los criterios. Verificar
Encuesta encuesta Expertos de Tl el cumplimiento de RF.
OBJETIVOS ESPECIFICOS DESCRIPCION DEL LOGRO DE LOS OBJETIVOS ESPECIFICOS INDICADORES

Para OE1: NUmero de algoritmos de Machine Learning,
OE1: Evaluar los distintos algoritmos de Machine Learning y seleccionar ~ caracteristicas cumplidas (entradas y salidas)
el més 6ptimo para predecir la demanda de productos.

OEL1: Determinar el algoritmo éptimo para la prediccion de
la demanda de productos e implementarlo en la aplicacion
Para OE2: Precision del algoritmo = (Valor—Min) /
OE2: Tener un alto grado de precision del algoritmo significa que la (Max-Min) x 100

prediccion de la demanda de los productos sea lo mas exacta posible. para OE3: Criterios de usabilidad de la 1SO 25010

OE3: Validar los criterios de u?fab'“dad de la aplicacion g3 aplicacion debe funcionar correctamente en su totalidad y debe (Facilidad de aprendizaje, Operabilidad, Atractividad,
web basada en un estandar de calidad. lograr predecir la demanda de los productos. Inteligibilidad, Proteccion frente a errores, Porcentaje de
Usabilidad de la aplicacion)

OE2: Alcanzar un alto grado de precision para demostrar
que la aplicacion desarrollada es confiable.

OE4: Verificar el cumplimiento de requisitos para asegurar OE4: Verificar a través de encuestas los requerimientos funcionales del
el correcto funcionamiento de la aplicacion web mediante sisteﬁa. Para OE4: NGmero de requerimientos funcionales (RF),

juicio de expertos. porcentaje de cumplimiento de RF.
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I111.6. Consideraciones éticas

v Se ha trabajado con autenticidad, debido a que el texto de la presente
investigacion es parte de la redaccion del investigador, esto ha sido
comprobado con el software Turnitin. Adicionalmente, la informacion
obtenida de libros, articulos y otras fuentes de informacion han sido

citados con el estilo de cita IEEE, como se aprecia la lista de referencias.

v Se aplicaron técnicas de recoleccion de datos, como: Encuestas,
entrevistas, etc., que permitieron tener un mayor detalle de la situacion
encontrada, la cual contiene informacién restringida para usuarios que

no pertenezcan al negocio.

v La informacién de las ventas proporcionadas por el administrador no
sera divulgada, asi como los datos de sus clientes y proveedores. Esto

ha sido facilitado Unicamente para fines de la investigacion.
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V. RESULTADOS
IV.1. En base a la metodologia utilizada
Para la presente investigacion se usé como metodologia de desarrollo a
SCRUM, Ila cual presenta tres iteraciones: Planificacion, ejecucion e

inspeccion y adaptacion.

IVV.1.1. Iteracion #1: Planificacion
Se definieron los mddulos del sistema de ferreteria (SISFER) en 5
capas principales: Principal, Mantenimiento, Almacén, Ventas e
Inteligencia de Negocios. Se muestra un mayor detalle en la Figura

3. Definicion de modulos del sistema.

[Mm?eén J [ Ventas J

! -= Producto -= Generar
|-= Praveador Ventas = Prediceion de
directos |-= Gategoria -> Repores stock

Productos y |-> Subcategoria

Loles por vencer |-= Linea

-= Productos par !‘.;. Marca

vencer I

-» Productas par

agotarse

> ACCES0S

Figura 4. Definicion de médulos del sistema

Para una mayor descripcién de los médulos, tenemos: EI médulo
Principal, el cual presenta una vista principal de algunos accesos
directos, como productos y lotes por vencer; el modulo
Mantenimiento, donde se puede agregar, editar o dar de baja al
personal, los cargos que presentan y las areas en las que laboran;
el modulo Almacén, donde se listan los productos, proveedores,
categorias, subcategorias, lineas y marcas, y donde se pueden
agregar nuevos datos, segun se requiera; el mddulo Ventas, donde
se registran las ventas realizadas en el dia a dia, teniendo también
reportes a través de filtros de fecha; finalmente tenemos el médulo
Inteligencia de Negocios, donde se podra predecir la demanda de

los productos.
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Las interfaces muestran las opciones que se tienen para realizar
acciones especificas en el sistema. Algunas de ellas se muestran en

la Iteracion #3.

% M. CRISP-DM | Comprension del negocio
A través de las entrevistas con el administrador del negocio, se
definieron los requerimientos funcionales para la aplicacion
web.

v El sistema permitira realizar el registro de personal, asi
también se podra editar informacion de este o darle de baja.

v’ El sistema permitira registrar los diferentes cargos o roles
en la empresa.

v El sistema podra registrar los detalles de las areas y los
departamentos de la empresa.

v’ El sistema permitira gestionar el ingreso de productos y su
registro, asi como el stock -incluyendo un reporte- y notas
de almacén.

v’ La gestion de los productos tomara en cuenta la inclusion
de categorias y subcategorias, asi también las lineas y
marcas a los que estos pertenecen.

v Las ventas se podran realizar a diferentes clientes y se
podra editar en caso el usuario tenga errores de digitacion
o0 desee agregar mas productos a la venta.

v’ El sistema permitira registrar las compras que se adquieren
en la empresa a diferentes proveedores. Debera permitir
agregar mas productos, anular la compra y actualizar el
stock.

v’ El sistema permitira predecir la demanda de los productos
que generan la mayor rentabilidad a la empresa, teniendo
como historico ventas no menores a tres afios. También
permitira registrar esas predicciones.

v' En el sistema se permitira visualizacién de los reportes

enfocados a las compras y ventas registradas.
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Adicionalmente, se presentan los roles para el sistema:

v" Vendedor: encargado de realizar las ventas.

v" Almacenero: encargado de registrar  productos,
proveedores, etc.

v Administrador: encargado de mantenimiento de entidades,
inteligencia de negocio y los mddulos mencionados

anteriormente.

IV.1.2. Iteracion #2: Ejecucion

R/
L X4

M. CRISP-DM | Comprension de los datos

Se tuvo acceso a la informacion de ventas de los productos con
una data histérica de tres afios, teniendo un promedio de 15 a 20
ventas por dia. Inicialmente se tuvieron los datos en diferentes
archivos Excel y se verificd que habia inconsistencia y
duplicidad de datos. Posteriormente se procedid con la limpieza

de datos.

M. CRISP-DM | Preparacion de los datos
Luego se procedio a realizar la limpieza de data, teniendo los
siguientes datos ordenados por la utilidad que generaron para

cada afo:



Tabla 7. Ventas realizadas por producto - Afio 2019 (1)

Produc to = Afin = Cantidad Vendida = Precio = Monio Vendido =
Escalera 2019 917 3/4.50.00 53445 850.00
Tahdro 2019 816 3/.94.00 B476.704.00

Pegarrerto 2019 1499 3/31.00 S/46 460.00
Ladrllos 2019 1599 3/.24.00 5/38.376.00

Tubetia PWVC 2019 035 5/.20.00 5/.18.,500.00
Blogues 2019 B75 5/.34.00 54297750.00
Brochas 2019 10489 5/.26.00 BA27.274.00

Juegn de alicates 2019 910 5/.19.00 5/.17,290.00
Cetento 2019 1309 5/.26.00 5/.34,034.00

Cinta de tnedir 2019 069 5725.00 5424 22500

Iartilo 2019 064 5/14.50 5/13978.00

Candados 2019 E4E 3/15.00 5/.12,720.00
Sopletes 2019 605 3/16.00 3/.9.680.00

Pala 2019 723 342200 5415 906.00
Iangueras 2019 571 3/28.00 5415 9§8.00
Cerraduras 2019 913 3/34.00 5/31,042.00
Broca mutivsos 2019 1083 3/.20.00 5/21,660.00
Pirturas 2019 861 5/.21.00 5/.18,081.00
Soplete 3 boquillas 2019 855 5/.22.00 5/18,810.00
Cubetas 2019 834 5/.25.00 5/20,850.00
Paletas ratgo sirtético 2019 1034 5/.25.00 525 850,00
Aspirador para paolvo 2019 326 5/.29.00 5/.23.954.00

Tabla 8. Ventas realizadas por producto - Afio 2019 (2)

Producio = Afio = Cantidad Vendida = Precio = Monto Vendido =
Sernucho carpintero 2019 1023 418,00 5418,504.00
Rascador de widrios 2019 1005 342700 542713500

Chvwos 2019 1oon 5429.00 542900000
Talochas para yeso 2019 004 5430.00 542088000
Cororas Bimetal 2019 661 5426.00 SL1T,186.00
Soporte p/ bicicleta 2019 L 542300 542272400
Hacla media 2019 1485 S416.00 5420,560.00
Juego de desanmadores 2019 963 5430.00 5425,890.00
Desatascador profesional 2019 Thh 3432.00 542451200
Genermdor de electricidad 2019 25 5433.00 542062500
Focos Led 2019 1343 s419.00 5425371200
Grapadora metilica 2019 611 5433.00 5420,163.00
Compresoras de aire 2019 730 544500 5432,850.00
Sprays 2019 1201 3430.00 5436,030.00

Platos taladro 2019 1195 5419.00 542270500

Tuego de caballetes 2019 1193 22700 5432,211.00

Citta de atrarrs 2019 1182 5433.00 5430.006.00
Detergerte suelns 2019 584 s414.00 548,176.00
Juegn de fesas 2019 oo B425.00 S417,500.00
Escoba metdlica 2019 578 541300 547,514.00
Lirrpieza autordvl 2019 1152 a431.00 5435712.00

Pistola silicora 2019 236 5429.00 5424.244.00




Tabla 9. Ventas realizadas por producto - Afio 2020 (1)

Producto = Ao = Camntidad Vendida = Precio = Monto Vendido =
Escalera 2020 972 5/53.00 5/51,516.00
Taladmo 2020 911 579600 S5/88416.00

Cinta de medir 2020 1048 872500 5/.26,200.00

Pegrmrernto 2020 1531 573400 575205400
Brochas 2020 1129 5/31.00 5/.34,9909.00
Juego de alicates 2020 934 5/22.00 5720 .548.00

Tuhetia PV 2020 D8 872200 S/21.736.00
C ermernto 2020 1270 312850 5/.36,195.00
Ilartilo 2020 952 5/.14.00 5/.13,328.00
Bloques 2020 BAS S/37.00 573200500
Ladnllos 2020 1726 572200 SAET RT200

Pala 2020 850 3/.19.00 3/.16,150.00
Sopletes 2020 g40 5/.20.00 5/.12,800.00
Candadoz 2020 925 5/16.00 5714 800.00
Ilangueras 2020 575 572800 571604400

Juego de cinceles 2020 534 5/15.00 5/.13.260.00
Pliegos de Lja 2020 879 5/.20.00 5717 .580.00
tacta media 2020 693 5/38.00 5/.26,334.00
Nuele pf rratillo 2020 1068 S/33.00 5/35,244.00
Borba inflar bicis 2020 1067 5/.25.00 5726 675.00
Pirdura PATO 2020 1065 5/.26.00 5727 690.00
Ilaletin de herrarriertas 2020 1052 573100 573261200

Tabla 10. Ventas realizadas por producto - Afio 2020 (2)

Producto = Afin = Cantidad Vendida = Precip = Monio Vendido =
Pintura CFP 2020 1035 =/.35.00 S436.,225.00
Broca rautiven s 2020 1021 S419.00 541939000
Dezarrador plano 2020 764 S433.00 SA25212.00
Accesorios pata taladro 2020 1007 =1.27.00 3127.159.00
Mezchdor col elécttica 2020 390 S441.00 /3649000
Coromas Bimetal 2020 966 =432.00 343091200
Juego de desatmadores 2020 711 =/.26.00 SLEFT200
Pistolar p/ pitgar 2020 712 S429.00 SA20648.00
Fstuche brocas A, rendirdento 2020 941 =431.00 SA29.171.00
Focos Led 2020 703 =4.19.00 aA13.357.00
Teraras, desencofador 2020 932 S429.00 SA27 02800
Iortern 2020 930 5429.00 SA26 970,00
Soplete 3 boguilas 2020 7 =/27.00 S425,029.00
Pitma s de baterf 2020 918 S430.00 SA2T7 54000
Amoladom newrdtica 2020 1056 =422.00 342323200
Desatascador profesional 2020 o2 =/21.00 1873200
Ezcoba reforzada 2020 390 S425.00 542225000
Chartes 2020 370 S416.00 341392000
Cinta métrica 2020 343 =/.20.00 S 1684000
Litrpieza atorndel 2020 331 S434.00 52825400
Cable de bicicleta 2020 327 41500 341240500
Larmparas 2020 319 =/ 28.00 S422032.00

Tabla 11. Ventas realizadas por producto - Afio 2021 (1)
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Producio = Afip = Cantidad Vendida = Precio = Monto Vendido =
Takdro 202 o2l 5499.50 5/91.739.00
Ladnllas 2021 15812 54.35.00 376557000
Ezcaleta 01 1041 S5461.00 576356200

Cinta de medir 0 1162 S5443.00 572672600

Pegarrerto 2021 Nl 34.39.00 3764 974.00
Blogues 01 Ey 574500 S/44 19000
Brochas 01 1174 5438.00 5744 61200
Ilartilo 202 502 5422.00 5717 64400

Tubera PV 2021 1013 s3427.00 32T Ag6.00

Cemento 01 1464 S432.00 5746, 84800

Ilangueras 01 711 5449.00 572061900
Escoba reforzada 202 564 5430.00 572607000
Pala 2021 02l 54.28.00 3/.25.516.00
Juegn de Alicates 01 952 5/18.50 5/18,167.00
Sopletes 0 244 5416.00 53/.15,184.00
Malks 202 1207 5424.00 5728 965.00
Terazas, desencofador 01 a7 5729.00 87254533500
Juego de cinceles 01 BAS 5420.00 571730000
Guantes 202 654 5418.00 5/.11,772.00
Soldaduras 2021 743 34.31.00 3/.23,0533.00
Barmeta depurta 01 853 Si24.00 S7.2047400
Fzcoba metalica 01 1173 5419.00 572228700

Tabla 12. Ventas realizadas por producto - Afio 2021 (2)

Producio = Afn = Cantidad Vendida = Precio = Monio Vendido =
Desatascador profesional 2021 712 =422.00 SA15.664.00
Generador de electricidad 2021 1042 =/42.00 S/43764.00

Candados 2021 922 S423.00 5421,206.00
Antideshizante p/ cuero 2021 1054 =431.00 S/.33,604.00
Liras y espatulas 2021 913 243500 a.31.,955.00
Platos taladra 2021 1010 43800 S438,380.00
Abrazdera Refirzada 2021 1076 =438.00 S/40,885.00
Iluele p/ martilo 2021 831 2434.00 A.28.,254.00
Coronas para radera v fesa 2021 1090 =/4.20.00 =/.21,800.00
Bomba inflar bicis 2021 954 S421.00 54.20,034.00
Juego de desanradores 2021 1308 2426.00 &/.34.,005.00
Cepillos Mylon 2021 1198 42800 5433,544.00
Baterfas 2021 1002 S435.00 543507000
Caballete dermadera 2021 852 =436.00 43427200
Tuercas 2021 1252 342900 SL3T17E.00

Paletas mangn sintético 2021 947 S420.00 S418.,940.00
Mezchdor cob elécttica 2021 11aa =430.00 5/4.33,000.00
Soplete 3 boguillas 2021 803 342900 SF23,287.00
Soporte pf bicicleta 2021 1425 =441.00 SA5842500
Accesorios para taladro 2021 1211 54.26.00 a/31,512.00
Ciutas 2021 1058 2414.00 Al 14.812.00

Pirtua CPP 2021 911 =431.00 S428,241.00

Para cada afio existen cerca de 90 productos. Aplicando el método

de clasificacion ABC (el 20% de los productos representan el 80%
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de las utilidades), se pudo determinar cuales fueron los productos

que generaron una mayor rentabilidad al negocio. Asi tenemos a 15

productos por afio que generan la mayor rentabilidad a la empresa y

estan sombreados para una mejor identificacion.

Con el fin de tener un mayor detalle de las ventas realizadas por

producto en cada mes y afio especifico, se tiene un ejemplo del afio

2019 (considerar que existe para el 2020 y 2021 también):

Tabla 13. Ventas realizadas de los 15 mejores productos - 2019

Fecha

Taladro

Escalera

Alicate

MMartillo

Pala

Cetmento

Mangueras

Blogues

Ladrilos

Pegarmento

Brochas

Candadas

Tuherfa PVC

Sopletes

Citta de medit

01-2019

65

a9

75

53

65

115

35

74

124

130

a5

63

74

52

a0

02-2019

70

74

70

74

60

12

49

78

143

126

39

72

78

47

1]

03-2019

67

0

74

39

63

1o

49

72

131

128

87

i

7

51

&3

04-2010

72

34

&4

73

58

100

47

70

110

113

02

73

73

35

74

05-2019

64

69

94

5l

51

93

49

65

132

124

[

69

52

51

72

06-2019

&7

71

67

71

57

90

33

73

140

123

36

69

75

44

a3

07-2019

68

L)

78

36

68

108

48

7

127

133

B8

71

7

55

&3

08-2010

64

i)

64

68

o4

06

44

83

137

120

33

66

72

41

&0

09-2010

it

30

&0

74

54

04

39

i

115

111

3%

71

74

51

70

10-2019

63

70

74

o1

63

110

43

72

131

129

a7

71

7

34

83

11-2019

[il:]

69

73

B8

62

130

50

71

130

127

36

68

76

50

a2

12-201%

77

81

77

81

67

132

55

74

150

133

06

79

85

54
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Para la implementacion del

salidas:

algoritmo, se definieron

las entradas y

PREDICCION DE STOCK

Producto:

Mes Proye,

Julio

ctado:

de 2023

0

Entradas:

v

v
v
v

Producto

Figura 5. Entradas del algoritmo de prediccién

Mes de la Prediccién

Epocas

Array de data historica de ventas de 3 afios

Salidas:

v Valor de la prediccidon (cantidad que se vendera)

IV.1.3. Iteracion #3: Inspeccion y adaptacion

Se muestran los resultados de esta iteracion, teniendo en cuenta los

requisitos del cliente. Para el desarrollo del sistema web se tuvieron
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las siguientes interfaces comprendidas en los médulos detallados
anteriormente en la Figura 3. Definicion de los médulos del sistema.

Figura 6. Interfaz Login - Aplicacion Web

Esta interfaz es la de acceso al sistema. Aqui es donde se iniciard
sesion y, segun los permisos dados al usuario, le permitira visualizar

una 0 mas opciones.

'SUCURSAL PRINCIPAL

Figura 7. Interfaz Principal - Aplicacion web

Vista principal del sistema una vez ingresado correctamente.
Permite visualizar el total de ventas validas y los montos cobrados
del dia. Asi también, muestra los productos préximos a vencer y
proximos a agotarse, mostrando alertas segun el stock con el que

cuenten.
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PERSONAL

00 ] g
B8 ERA

Figura 8. Interfaz Mantenimiento: Personal

Esta vista del Personal esta dentro del modulo Mantenimiento. Aqui
se pueden registrar nuevos usuarios del sistema (personal,
administrativo, etc.), como también actualizar su informacion y

darlos de baja.

Figura 9. Interfaz Mantenimiento: Registrar Personal

Registrar personal muestra los datos a ingresar para que se pueda
agregar un nuevo usuario al sistema. Existe informacion obligatoria
denotada de color rojo, la cual debera llenarse completamente para

tener un registro exitoso.
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Figura 10. Interfaz Almacén: Lista de productos

La interfaz de Productos muestra, en primera instancia, una lista
total de productos existentes con informacién relevante de cada

uno, tales como: cddigo, categoria, marca, stock, entre otros.

Figura 11. Interfaz Almacén: Registrar productos

Para registrar nuevos productos existe esta vista, la cual permite
insertar datos relevantes y stock inicial, asi como el precio para

mostrar las utilidades del producto en un futuro.
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REPORTE DE STOCK

S|

BRAAEAAEEE

Figura 12. Interfaz Almacén: Reporte de stock

La interfaz Reporte de stock presenta los productos con
informacion del stock. Este reporte se puede exportar en formatos
como pdf para obtener un mayor detalle de estos.

Registrar Venta

Figura 13. Interfaz Ventas: Registrar ventas

En esta interfaz se pueden registrar las ventas del dia a dia con los
productos existentes en el negocio, pudiéndose agregar o quitar los
que se deseen con las unidades que sean necesarios. Tener en

cuenta que no se puede vender mas de lo que se tiene en stock.
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PREDICCION DE STOCK
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Figura 14. Interfaz Prediccion de stock

Interfaz que esta integrada con el algoritmo de predicciéon y que
permite predecir la demanda de cierto producto para n meses en el
futuro. Se entrena a través de épocas (nimero de veces que se ejecuta

el algoritmo) y de la data histérica ingresada previamente.
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IV.2. En base a los objetivos de la investigacion
IV.2.1. Determinar el algoritmo 6ptimo en la prediccion de la demanda
implementarlo en la aplicacion web
Para determinar el mejor algoritmo, se tuvo que evaluar los que
existen en la actualidad en Machine Learning. Para ello, es
importante primero evaluar en qué tipos de aprendizaje (supervisado

y no supervisado) se podria encontrar el algoritmo a implementar.

El tipo de aprendizaje donde se desarroll6 el algoritmo se encuentra
en el primer tipo (supervisado), debido al entrenamiento que necesita
y también a la informacion con la que se contd: productos ferreteros

Yy SUS precios.

Dentro del aprendizaje supervisado existen dos algoritmos
principales: los de regresion y clasificacion [25]. Para esta
investigacion, se optd por el algoritmo de regresion, ya que suelen
ser idoneos para la prediccion de valores continuos donde se tenga
informacion relevante para poder entrenar al algoritmo. En este caso,
con la informacion de ventas de tres afios en la tienda ferretera se
pudo entrenar al algoritmo para que las predicciones sean lo méas
precisas posibles.

Predicciones
Prondsticos

Fegnan Optimizacién de procesos
Nuevas perspectivas
Supervisado
|asificacio
Machine { Clasificacion

Learning

No Supervisado
Figura 15. Algoritmos de Machine Learning

El desarrollo del algoritmo de regresion se realizd a través de
TensorFlow, la cual es una biblioteca de cddigo abierto para
aprendizaje automatico (Machine Learning). Para ello, se logro
entrenar al algoritmo con data historica de tres afios con los mejores

productos de la empresa ferretera, para posteriormente solicitar un
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producto y el nimero de meses para que el algoritmo, el cual trabaja
internamente con épocas (nUmero de veces que se va a entrenar el
algoritmo), pueda retornar una respuesta de prediccion de demanda
para el producto ingresado en los meses solicitados. En la Figura 15

y Figura 16 se muestra el desarrollo del algoritmo.

Para poder determinar el algoritmo adecuado, se ha comparado los
principales algoritmos enfocados a predecir valores futuros, estimar
relaciones entre variables o modelar patrones en los datos. Se
evaluaron en base a 5 criterios, teniendo base los tres primeros en
los factores de calidad de software planteados por McCall [37] y los
otros dos a caracteristicas propias de esta investigacion. Los criterios
son: tiempo promedio de implementacion (C1), grado de
reusabilidad (C2), interoperacion para integrar el algoritmo en otros
sistemas (C3), tipo de aprendizaje supervisado (C4) y precision del
algoritmo (C5). Se asignd un peso a cada uno (desde P1 hasta P5),
basados en la prioridad que cada criterio tiene en esta investigacion.
Los valores para cada criterio oscilan entre 1y 3, teniendo a 1 como
BAJO; 2a MEDIO; y 3a ALTO.

Tabla 14. Seleccidn de algoritmo

Criterios
Total
C1 C2 C3 C4 C5 =
Algoritmos
ZCiKPi
P1=0.2 | P2=01 | P3=0.1 | P4=03 | P5=03 | &
1. Regresién
3 2 2 2 2 22
Lineal
2. Regresion
_ 2 2 1 2 1 1.7
Naltiple
3. ARIMA 1 1 2 2 1 1.4

Basado en los criterios antes mencionados, y segin la Tabla 15, el
algoritmo de Regresion Lineal obtuvo un puntaje de 2.2, lo que indica

que es el méas optimo. Por ello, se lo ha seleccionado para
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implementarlo en la aplicacion web y lograr predecir la demanda de

los productos en la empresa ferretera.

nuevoValX=parseInt(fechaseparado[1])+12;

") .val(afioseleccionado);
val onado) ;

,-{epochs: 1});
prediccionY =-model.predict(tf.tensor2d([nuevovalX], [1, 1])).dataSync()[@];
ar prediccionYInt.= Math.round(prediccionY);

document . getElementById("valy").innerText = prediccionYInt;
$("#valor").val(prediccionYInt

document . getElementById(“epocas”).innerText .= i+l;

datosGrafica.push voValX,y:(prediccionYInt)});

grafica.data.data: .data = datosGrafica;
grafica.update();

ElementById(" nerText = prediccionYInt+" Unidades de Stock se necesitan: para el mes seleccionado”;
.prop('d f 5

on deArrayAMatriz{arx, -ary

learnLinear();

Al
3

Figura 16. Algoritmo de prediccion (1)

learnLinear();
> Bl
h
if. ($exitoso==0)-{

Swal.fire

timer: 15000

Figura 17. Algoritmo de prediccion (2)
Se logré implementar el algoritmo e integrarlo exitosamente a la
aplicacion. En la Figura 25 se aprecia el resultado en la aplicacion

web.

1VV.2.2. Alcanzar un alto grado de precision
Para medir la precision de los prondsticos existen multiples variantes
de estas tres métricas: sesgo de prondstico (forecast bias), desviacion
promedio (mean average deviation o MAD) y error porcentual

promedio (mean average percentage error 0 MAPE). [38]
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Debido a la implementacion de metodologia ABC para clasificar los
productos ferreteros en la presente investigacion, MAPE resulta ser la
mejor opcion, ya que resalta su importancia en los mejores productos.
Por ello, se optd por elegirla para medir el grado de precision del

algoritmo para predecir la demanda de los productos.

Y |Forecast—Sales|
Y Gales

Weighter MAPE =

Figura 18. Arithmetic average or weighted average (MAPE) [38]

Para su aplicacion, es necesario tener los pronosticos y el promedio de
las ventas. No obstante, se optd por considerar valores minimos y
maximos de ventas para cada determinado afio con el fin de tener una

precision mas exacta. Reajustando la férmula de precision, tenemos:

Precisién del aleoritme = (Valor—Min.)><100
recision del algoritmo = (Max. —Min)

Donde:
Valor: Valor de prediccion
Min: Venta minima

Max: Venta maxima

Se tomo al azar productos del 2021, con valores de prediccion para
los meses de agosto y setiembre. Se tuvieron 5 pruebas para cada
mes, retornando un porcentaje de precision promedio de 88.70%

para agosto y 86.59% para setiembre.

Tabla 15. Valores de prediccion para agosto y setiembre del 2021

, Valbres de | Valores de
PRODUCTO| MIN MAX agosio | setienbre
Taladro 64 57 8

Escalera 74 w7 N b3
Alicate 69 92 89 88
Cinta de medir 84 107 105

Martllo 54 7 78

Pala 64 a7 83 -
Cetnerto 95 149 - 142
Iangueras 51 67 - 86

Bl ques 69 4 . 8
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Tabla 16. Porcentaje de prediccion del algoritmo

PRODUCTO pml:?srfé‘ilﬁpa;ssto pmcil:‘ijn}f:tee;tmas]ztidaenhm
Taladro 36.06% -
Escalera - 82.61%
Alicate 36.06% 32.61%
Cinta de medir 01.30%

IMattillo 05.65%

Pala 32.61% -

C etnerto - &7.04%
Wanguetas - 03.73%
Blocques - 26.06%
% Precisién 828.70% 86.59%

Se determind que el algoritmo posee un alto grado de precision,
cercano al 90%, lo que demuestra que la aplicacion desarrollada es

muy confiable.

IVV.2.3. Validar los criterios de usabilidad de la aplicacién web basada
en un estandar de calidad
Para validar los criterios de usabilidad de la aplicacion web se realizo
una encuesta, teniendo en cuenta el estandar de calidad 1SO 25010
(Ver Anexo 04). Se establecieron seis indicadores o criterios:
Adecuacion Reconocible (IAR), Capacidad de Aprendizaje (ICA),
Operabilidad (10), Proteccion contra Errores del Usuario (IPE),
Estética de la Interfaz (IEI) y Accesibilidad (1A).

Esta encuesta fue aplicada a dos clientes internos (trabajadores) y
tres profesionales (externos) para determinar los criterios de
usabilidad de la aplicacion. Los resultados se muestran a

continuacion:

Tabla 17. Resultados de encuesta a clientes internos
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Criterios Indicadores Promedio | Porentaje obtenido

[AR1 B7.50%

Adec uacion reconnc ble [ARY T75.00% 2750%
IAR3 100.00%
ICAl 100.00%

Capacidad de aprendizaje ICAZ B7.50% 0583%
ICA3 100.00%
101 75.00%

Operabilidad 102 87.50% 8333%
103 87.50%

Proteccion contra errores del us uario FEL 87.50% 8750%

Estética de la interfaz [E11 100.00% 100.00%
IEIZ 100.00%
41 87.50%

Accesibilidad 142 B7.50% 8750%
43 B7.50%

Con base en la norma ISO 25010, aplicada a los trabajadores de
Multiservicios Chino Kam (clientes internos), tenemos los

siguientes resultados:

En el 1° criterio "Adecuacién Reconocible" se logré un 87.50%, lo
que demuestra que los usuarios pueden reconocer que el sistema es
adecuado a sus necesidades. Dicho promedio iguala a los criterios
de “Proteccién contra errores” y “Accesibilidad”, los cuales
representan el nivel de proteccion a los usuarios; y el uso por
usuarios de diferentes caracteristicas, capacidades y roles
respectivamente. En "Capacidad de Aprendizaje” se obtuvo como
resultado un 95.83%, lo que denota que el sistema puede ser
utilizado con efectividad, eficiencia, libertad de riesgo y
satisfaccion, siendo el segundo indicador con mejor resultado.
Finalmente, la “Estética de la Interfaz” demuestra que el sistema
permite a los trabajadores una interaccion agradable y satisfactoria
en su totalidad.
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Tabla 18. Resultados de encuesta a profesionales (externos)

Criterios Indicadores Promedio | Porcentaje ohtenido

IAR1 8333%

Adecuacion reconocble IARZ 100.00% 0444%
IARS 100.00%
ICal 100.00%

Capacidad de aprendizaje ICaz 8333% 01.67%
ICAs 91.67%
[01 100.00%

Operahilidad [032 01.67% 0722%
[03 100.00%

Proteccion conira ertores del usuario [FE1 O167% 0167%

Estatica de la interfaz ELL 100.00% 100.00%0
IEIZ 100.00%
141 8333%

Accesihilidad 142 8333% 86.11%
143 91.67%

El promedio de respuestas de los profesionales es mas alto en la
mayoria de los criterios. Resaltan la “Operabilidad”, “Adecuacion
Reconocible” 'y, una vez mas, “Estética de la Interfaz”.
Précticamente todos superan el 90%, lo que denota un alto grado de
cumplimiento en los criterios de usabilidad, basados en el estandar
de calidad 25010 de la norma ISO.

IV.2.4. Verificar el cumplimiento de requisitos funcionales
Para el logro de este objetivo, se realizd una encuesta de verificacion
de cumplimiento de requerimientos funcionales (Ver anexo 4). En
ella se plasmaron los requerimientos funcionales de esta
investigacion y se evallo el cumplimiento de estos en base a tres
posibles respuestas y sus valores: No cumple (0%), cumple
parcialmente (1%-79%) y si cumple (80%-100%). La encuesta fue
aplicada a expertos como docentes universitarios de la escuela de
Ingenieria de Sistemas y a ingenieros con mas de tres afios de

experiencia en el rubro de desarrollo e implementacion de software.
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Tabla 19. Requerimientos funcionales de la aplicacion web

Ne

Requerimiento Funcional

Historia de Usuario relacionada

RF01

El sistetra petroitia realizar el registro de personal, asifardhién se podta ediar
inforrmaciin deeste o darde de baja.

H1 - Gestionar persoral

RF02

Fl sistetra petrnitia registrar los diferentes cargos o roles, asi como las dreas enh
ETPresa

H2 - Gestionar cargos
H3 - Gestionar areas

RF03

Fl sisterra poded registrar 1oz detalles de las dreas ylos departamertos de la empresa.

H4 — Gestionar depattamentos

RF04

El sisterra permitid gestiorar el ingreso de productos ¥ su registro, as cotno el stock
-inchryend o unrep otte- ¥ tiotas de altracén.

H% - Gestionar producto s

Hé — Ingreso de stock

H7 - Gestionar notas de altracén
HE - Reporte de stock

RFO3

La gestion de los producto s torard en cuerta la clusion de categorfas v
sub categorias, asl tambien |5 ineas ¥ marcas a los que estos pertenecen

HY — Gestionar categorfas
H10 - Gestiorar subcategorias
H11 - Gestiorar lineas

H12 — Gestiorar rrarcas

RF06

Las wentas se podran realizar a diferentes clientes ¥ se podrd editar en caso el usuario
tengn errores de digtacidno desee agregar trds productos a la venta,

H13 - Gestiorar vertas

RFO7

Fl sisterra petrnitia registrar las compras que seadgueren enla etrpresa a diferentes
proveedores. Deberd petrritr agregar é s productos, arobr la cotopra y actualizar el
stock.

H14 - Gestiorar cotrpras
H15 - Gestinrar proveedor

RFO8

Fl sisterra petrnitid predecir la detranda de los productos que generan b mayor
rentabiidad a la errpresa, terdend o cotno Mstdico vertas no menores atres afins.
Tatrhién penmitird registrar esas prediceiones.

H13 — Gestiorar predicciones

RF02

En el sisterra se permtid visualizacion delos reportes enfhcados a las comrpras v
ventas registradas.

Hlé —Reporte de wertas
H17 —Reporte de cotrpras

Las respuestas de los expertos y su promedio se muestran en la tabla

20.
Tabla 20. Cumplimiento de requerimientos funcionales - Promedio de respuestas
PROMEDIO DE | CUMPLIMIENTO
N° |EXPERTO1|EXPERTO 2| EXPERTO 3| EXPERTO4| 0 o0 L onre DE REQ.
RFDL o0.00% 100.00% 100.00% 100.00% 97 .50%
RFO2 | 100.00% 85.00% 0% 100.00% 93.75%
RFD3 90.00% 92.00% 100.00% 100.00% 85.50%
RF04 95.00% 96.00% 100.00% 95.00% 96.50%
RFD5 95.00% 100.00% 100.00% 90.00% 96.25% 93.19%
RFOG6 | 100.00% 74.00% 100.00% 20.00% £88.50%
RFO7 95.00% 95.00% 100.00% 90.00% 95.00%
RFOS | 100.00% 100.00% 79.00% 90.00% 92.25%
RF00 90.00% 75.00% 79.00% 90.00% 83.50%

Después de evaluar el cumplimiento de requerimientos con juicio de

expertos, tenemos que el “sistema web para predecir la demanda de

productos” cumple en un 93.19%, por lo que se concluye que se han

cumplido de manera satisfactoria.

IV.3. Impactos esperados

IVV.3.1. Impactos econémicos

La aplicacion web permitird disminuir los costos elevados de

almacenamiento, asi como también los de envio. Ademas, sera

posible llevar un mejor control de las entradas y salidas de los

productos, permitiendo prever qué productos necesitan reponerse 0
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los que estan teniendo menos salida. Esto mejorard el flujo de
efectivo en la empresa, aumentando su rentabilidad.

Impactos sociales

El uso de la aplicacion mejorard la labor de los trabajadores,
aumentando su productividad y, por consecuencia, podran dar un
mejor servicio al cliente. Esto permitira un crecimiento a la empresa
que, a su vez, generara mas empleos.

Impactos en tecnologia

La aplicacion web, ademas de optimizar los procesos existentes,
podré predecir con mayor exactitud la demanda de los productos en
la empresa. Esto gracias a un algoritmo de prediccion de Inteligencia
Artificial, el cual se fijara en patrones de estacionalidad que tienen
los productos y con una data historica de 3 afios.

Impactos ambientales

La utilizacion de la aplicacion web permitira reducir el uso de papel,
ya sea para documentacion, registro o envio de productos. El sistema
almacenara dicha informacidn, la cual podré estar disponible desde

cualquier dispositivo conectado a internet.
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DISCUSION

-Determinar el algoritmo 6ptimo para la prediccion de la demanda de
productos e implementarlo en la aplicacion.

Diaz [8] desarrolla el algoritmo ARIMA basado en series temporales para predecir
la demanda de los medicamentos en una clinica durante un periodo de tiempo,
logrando que se pueda conocer cuando comprar y que comprar para satisfacer la
demanda de los clientes. Por otro lado, en [9] plantean un prototipo de aplicacion
web basada en un algoritmo de Red Neuronal en tiendas minoristas, basandose en
data de un repositorio externo para entrenar el algoritmo y en el método de
clasificacion EOQ, permitiéndoles predecir la demanda teniendo como objetivo

reducir costos de inventario.

A diferencia de los autores antes citados, para la presente investigacion se toma
data real de tres afios de ventas de la empresa en estudio y con el apoyo de un
algoritmo de regresion lineal se logra tener una prediccion de demanda de los
productos que generaron mayor rentabilidad a la empresa, identificados a través
del método de clasificacion ABC, el cual permiti6 ordenar los mejores productos

para la empresa.

-Alcanzar un alto grado de precisién para demostrar que la aplicacién
desarrollada es confiable

Para determinar el grado de especificidad (precision) de un sistema inteligente,
Reario [39] lo determind basandose en la probabilidad de que existan verdaderos
negativos y falsos negativos en pacientes que podrian sufrir dermatofitosis. Para
ello, realiz6 un entrenamiento a la red convolucional con 36 imagenes, obteniendo
una probabilidad de 0.8333 de verdaderos negativos, 1o que demuestra un alto

grado de especificidad.

Para esta investigacion, a diferencia de la mencionada con anterioridad, para
evaluar el grado de precision se tuvo apoyo de la métrica MAPE, en la cual se
tomaron productos al azar del 2021 y predicciones de dos meses (agosto y
setiembre). Aplicando la formula MAPE, con valores minimos y maximos de
venta, se determind un 88.7% y un 86.59% de precision para cada mes.
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-Validar los criterios de usabilidad de la aplicacion web basada en un
estandar de calidad

Chafloque y Nevado [40] evaltan diferentes criterios y métricas de usabilidad
basandose en el estandar de calidad I1ISO 9146, determindndolo como el méas
propicio y teniendo 3 métricas principales: Eficacia, eficiencia y satisfaccion.
Estas métricas determinan, por ejemplo, cuantas tareas pueden realizarse, el
tiempo que se toma y los clientes que califican como satisfactorio un producto.
Finalmente, se logro un 95% de eficacia, 93 segundos como satisfactorio para
lograr un conjunto de instrucciones, y un 83% de satisfaccion por parte de los
clientes. Por otro lado, Ramirez [41] plantea validar la usabilidad de un sistema
experto basandose en el modelo TAM y otras métricas que permitan evaluar la
satisfaccion del usuario final y la aceptacion del experto, obteniendo resultados

favorables en ese proceso.

Similar a Chafloque y Nevado, en esta investigacion se aplicé también un estandar
de calidad; en este caso, la norma ISO 25010, ya que de ese modo la medicion de
los criterios puede ser mas exacta. Dicho estandar hace énfasis en la capacidad de
aprendizaje, adecuacion y proteccion frente a errores que presenta el sistema web.
Adicionalmente, tal como es en el caso de Ramirez, se logré encuestar a los
usuarios finales, como trabajadores del negocio, y se complementd con
profesionales externos, logrando determinar que la aplicacion web cumple con

todos los criterios evaluados con una valoracion alta.

-Verificar el cumplimiento de requisitos para asegurar el correcto
funcionamiento de la aplicacion web mediante juicio de expertos

Segun Borja & Cuji [42], plantean la verificacion de requerimientos de un sistema
de matricula y calificaciones a través de criterios como la correctitud y
completitud, donde se realizan preguntas a los usuarios finales sobre los tiempos
de respuesta y de desarrollo, el tipo de contenido a mostrar, interfaces internas,
entre otros. Las respuestas a estas preguntas tienen tres opciones: SI, NO y N/A.
Obtuvo un porcentaje medio/alto de cumplimiento de los requerimientos

planteados.
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Similar a lo planteado por Borja & Cuji, en la presente investigacion se verifico
el cumplimiento de los requisitos funcionales a través de una encuesta realizada a
expertos del rubro tecnoldgico; las respuestas tuvieron dos opciones: Si 'y NO,
logrando un cumplimiento alto, lo que demuestra que se cumplié de manera
satisfactoria con todos los requisitos planteados al inicio del desarrollo de la

aplicacion.

CONCLUSIONES
A modo general, dando respuesta a la formulacion de la pregunta planteada:

Se implemento6 la aplicacion web teniendo como base al algoritmo de regresion
lineal, el cual permitié predecir la demanda de cada producto tomando en cuenta
un mes especifico. Esto se logré teniendo como informacion para el algoritmo

data historica de ventas de tres afios de la empresa ferretera.

Las conclusiones de la presente investigacion indican que:

Se determind un algoritmo de regresion lineal como el mas optimo, el cual se
encuentra dentro del aprendizaje supervisado y para lograr que la prediccion de la
demanda sea lo més precisa posible se lo entrend con data histérica de ventas de
tres afios. La integracion se logro exitosamente con la libreria TensorFlow.js y el
framework Laravel. Para un mayor detalle, se sugiere revisar el item 1V.2.1 del

capitulo IV. Resultados.

Se reajustd la métrica MAPE para evaluar la precision del algoritmo de regresion
lineal, tomando data historica del afio 2021, logrando alcanzar un alto grado de
precision (87.64%), demostrando que la aplicacion web desarrollada es muy
confiable. Se puede revisar el item 1V.2.2 del capitulo 1V. Resultados para un

mejor entendimiento.

Se validaron los criterios de usabilidad tomando como referencia el estandar de
calidad de la norma ISO 25010 y, basandose en seis indicadores aplicados a través
de encuestas a trabajadores del negocio (asi como a profesionales externos), se

determind un cumplimiento alto (90%) en los criterios de usabilidad
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comprendidos en esta norma, los cuales son: Adecuacion Reconocible (IAR),
Capacidad de Aprendizaje (ICA), Operabilidad (10), Proteccion contra Errores
del Usuario (IPE), Estética de la Interfaz (IEI) y Accesibilidad (1A). Para la
visualizacion de las encuestas, se sugiere revisar el Anexo 3. Encuesta — Criterios
de Usabilidad.

Se definieron 09 requerimientos funcionales (RF) para la aplicacion web y se
verificd mediante una encuesta aplicada a expertos, que cuentan con afios de
experiencia en el éarea de Desarrollo de Software, que se cumplié
satisfactoriamente todos los RF con un 93.19%. Para visualizar la encuesta

aplicada, se recomienda revisar el Anexo 04. Encuesta de cumplimiento de RF.
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RECOMENDACIONES
Con el fin de incentivar la ejecucién de otros proyectos de investigacion y/o

resultados obtenidos, se presentan las siguientes recomendaciones:

1. Se puede implementar un médulo en el que se ingresen nuevas variables y
estas puedan ser tomadas en cuenta por un algoritmo de regresion con
multiples variables, lo que podria predecir la demanda de productos a
niveles mas especificos (categorias, lineas, etc.)

2. Algunos productos en diversos negocios suelen presentar estacionalidad.
Por ejemplo, los helados y el agua suelen venderse méas en verano. Para
casos como esos, se podria tomar en cuenta la estacionalidad en el algoritmo
0 usar un algoritmo que contemple ello. De ese modo, se puede tener una
prediccion mas precisa teniendo en cuenta dicho factor.

3. Se podria implementar un algoritmo de clasificacion o clustering cuando se
requiera agrupar productos para alguna necesidad en particular, como
comprar productos especificos a un proveedor.

4.  Para esta investigacion, como se mencion06, se emple6 el método de
clasificacion ABC para generar una mayor rentabilidad al negocio; sin
embargo, cuando las demandas son conocidas, como en las fabricas o
negocios gque requieren cantidades constantes de productos, se podria aplicar
el método de clasificacion EOQ para determinar la cantidad 6ptima de
productos que se deben solicitar en cada pedido y asi reducir los costos de

materia prima.
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IX. ANEXOS
ANEXO N° 01. CONSTANCIA DE APROBACION DEL PRODUCTO
ACREDITABLE DE LA ENTIDAD DONDE SE EJECUTO LA TESIS

MOLTISERWVICIOS CHIMO EAMEIRL
ARG DEL FORTAL ECTMIENTODE T4 SORERAM A IACTOnAL

CARTAMN. 004-2023

ASUNTO: COMSTAMCIA DE APROBACION DEL PRODUCTO ACREDITABLE
TRAEBAJD DE INWESTIGACION:

APLICACION WEE EASADA EH MACHINE LEARNING PARAPREDECIR LA DEMAMNDA DE
FRODUCTOS EN LA EMPRESA MULTISERNWICIOS CHIMD KA

D& nuestra consideracion:

Quien suseribe v en representacion de MULTISERVICIOS CHIND KAME.LR.L, &n micalidad de
Administrador, es grato dirigirme 3 usted con la finalidad de =saludarle cordialmeante, asimismo,
mediante la presente se suscribe que, habiendorevisado el producto acreditable de latesE que
llewa come titulo "APLICACION WEE BASADS EN MACHINE LEARMING PARMS PREDECIR
LA DEMANDA DE PRODUCTOS EM LA EMPRESA MULTISERWICIOS CHIND KAk,
presentado por elestudiante MARTINEZ SOPLAPUCO LISLE JOSE ALONSO identificado con
codigo universitario 171TDF1211de laEscuela de Ingenieriade Sitemas w Computacion de b
Universidad Santo Taribio de hogrovejo, se cerifica la culminacion exttosa, el carecto
funcionamients w &l cumplimients de los requisitos establecidos, apotandao a satiefacer las
necesidades de la empreza, habiéndale dado las facilidades, permisos v apovo petinertes en
acceder a la informacidn necesaria para el desarrollo de |a tesk, asi memo mencionar que se

tomaron las medidas sanitarias de seguridad.

Reitero mi ezpecial consideracidn v estima.

o
-
I ¥ el

-H""‘.-'ﬁéﬁ'té.nmnw.
Leonardo Vasquez Madrid

Adrnini strador
MULTISERWVICIOS CHIMO KB M E.LR.L.
Cal. Elvira Garciz v Garcia Mza. C Lote. 5 - Chiclayo

Chiclaya, bl del 2023
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ANEXO N° 02. MANUAL DE USUARIO

o Interfaz Login

El usuario inicia su sesion con las credenciales otorgadas por el administrador del sistema

y el sistema le muestra las vistas segun su rol.

o Interfaz Principal

Esta es la primera vista al iniciar. Se aprecia el total de ventas diarias con el monto de
ellas. Adicionalmente, el sistema muestra los productos por vencer y los productos por

agotarse; ello indica al administrador alertas para tomar una accion frente a esos

productos.
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o Gestionar Personal

SUCURSAL PRINCIPAL % m

Gestionar Personal permite listar el personal existente que labora en la empresa
Multiservicios Chino KAM. Asimismo, permite al administrador modificar estos datos

en caso lo requiera.

o Gestionar Personal > Registrar Personal

Dentro del registro, se insertan los datos del nuevo personal, como su DNI, nombres,

direccidn, entre otros; asi también, las credenciales de inicio de sesion al sistema.
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o Gestionar Cargos

SUCURSAL PRINCIPAL
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Gestionar Cargo permite mostrar los roles registrados para cada usuario que labora en la
empresa Multiservicios Chino KAM. No obstante, también permite al administrador

modificar estos datos y dar de baja al rol o cargo cuando es necesario.

o Gestionar Cargos > Registrar Cargo

Registrar cargo

Registrar Cargo permite ingresar un nuevo cargo para la empresa Multiservicios Chino
KAM.
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o Gestionar Productos

SUCURSAL PRINCIPAL * =
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Gestionar Productos permite mostrar los productos existentes en la empresa
Multiservicios Chino KAM. Asimismo, permite al administrador modificar y eliminar

estos datos en caso de alguna actualizacion.

o Gestionar Productos > Registrar Producto

Dentro del Gestionar Productos, existe la funcionalidad que permite registrar un nuevo
producto, en la cual se ingresa todos los datos referenciales de este. Asi como su categoria,
subcategoria, linea, marca, tipo de afectacion que pertenece y los precios de venta y

compra.
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o Gestionar Ingreso Stock

SUCURSAL PRINCIPAL * m
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El Gestionar Ingreso de Stock permite mostrar los productos que han ingresado al
almacén de la empresa Multiservicios Chino KAM. Asimismo, también permite que el

administrador pueda modificar y eliminar estos datos en caso haya alguna actualizacion.

o Gestionar Ingreso Stock > Registrar Ingreso Stock

Registrar Ingreso Stock

Dentro del Gestionar Ingreso de Stock, existe la funcionalidad que permite registrar un
nuevo ingreso, en la cual es necesario llenar los campos solicitados como la cantidad y
el costo de venta por unidad del producto.
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o Reporte De Stock

El Reporte de Stock permite mostrar la demanda de productos que existe en la empresa
Multiservicios Chino KAM

SUCURSAL PRINCIPAL *x m

REPORTE DE STOCK
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o Gestionar Ventas

_mm 2 TS mmm
Totat vr

31 Ventas Cobradas: s/000

El Gestionar Ventas permite mostrar el listado de ventas realizados por la empresa
Multiservicios Chino KAM. A su vez, permite filtrar por dia, sucursal, y que usuario la
realizé y finalmente otorgarnos un reporte, ya sea por solo una venta o del listado de

ventas.
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o Gestionar Ventas > Registrar Nueva Venta

Registrar Venta

Dentro del Gestionar Ventas, existe la funcionalidad que permite registrar una nueva
venta de los productos de la empresa Multiservicios Chino KAM, en la cual se deben

ingresar todos los datos solicitados referente a la venta que se va a realizar.

o Gestionar Compras

SUCURSAL PRINCIPAL ® ®

compra
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El Gestionar Compras permite mostrar el listado de compras de productos realizados por
la empresa Multiservicios Chino KAM.
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o Gestionar Compras > Registrar Nueva Compra

Registrar compra

Dentro del Gestionar Compras, existe la funcionalidad que permite registrar una nueva
compra de productos para la empresa Multiservicios Chino KAM, en la cual se deben
Ilenar todos los campos solicitados referente a la compra que se va a realizar.

o Dashboard (Visualizador de datos)

= MULTISERVICIOS CHINO KAM E.LR.L X m

DASHBOARD
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i {

Esta interfaz muestra una funcionalidad que redirecciona a una nueva pestaria para la

visualizacion de datos.
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O APPWEB - PREDICCION DE DEMANDA & N i Q

£Cuinto 56 vendio de cada producto?
VENTAS TOTALES |

46.503 ‘ 14.579 15.324 16.600

O APPWEB - PREDICCION DE DEMANDA 2 tir - H 0

Esta pestafia muestra el historico de ventas de todos los productos de la Categoria A (15
productos). Inicialmente, muestra el total de ventas de todos los productos con su detalle
para cada afio. Para una mejor visualizacion, permite aplicar filtros para ver el

crecimiento con respecto a un producto en determinado afio.

Asi también, existe una tabla dindmica al final que muestra las predicciones que ha
generado el sistema con un porcentaje de acierto determinado por la capacidad que tiene

para predecir la demanda de los productos.
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o Gestionar Predicciones

Esta Historia de Usuario permite realizar la prediccion de un producto para un cierto mes

y afo.

La prediccion mostrada, es realizada en base a historicos de las ventas realizada en los
meses de 3 afios anteriores, permitiendo al algoritmo aprender mediante el nimero de

épocas.
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o Gestionar Predicciones > Predicciones Guardadas

MULTISERVICIOS CHINO KAM E.LR.L % m

Be|lp/ap 8B f@Bea
B|e 6|08 0 D0 B 0Q
REBEEEEEER
El s | B
# 2

Finalmente, luego de realizar la prediccion, el sistema permite la funcionalidad de
guardarla para tener como referente para posteriores predicciones. En esta interfaz

también se muestra el porcentaje de acierto que se tiene referente la prediccion realizada.
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ANEXO N° 03. Encuesta — Criterios de Usabilidad

ENCUESTA DE CRITERIOS DE USABILIDAD
BASADA EN EL ESTANDAR DE CALIDAD ISO 25010

(Aplicacion web basada en Machine Learning para predecir la demanda

de productos en la empresa Multiservicios Chino KAM, Alonso Martinez)

Fecha:
Usuario:
Indicadores . e ..
E siahlecidos Pregunta en el instrumento Criteriesde evaluacion
Totalroente De leﬁlﬂn En TDtEJ::llentE
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0 A aplicacion weh son
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.. . B faeil 1 o e
Muyficil | Facil g | Difiell | Buydificil
Aderuackn JComn considera el
recomoch ke Pregunt | acceso a las
n funciones de  la
aplizacion web?
31 e [0
iConsidera necesaro
agregar ura
DR | iomalidad
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) Mo
;Logra  completar
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Mugbien | Bien | T oen Mal | Wuymal
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ap rend fzaje 05 A SECOIONES T
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. Casi | Orcasionalime .
Sierapre . Clagi minca Munea
Slernpte nte
S ;Entiende de manera
06 clara las fanciones de
la aplicacidn web?
. Casi | Owoasionalrme .
Siempre . Casirunca Munca
S1EINTE nie
. Al utilizar Ia
Op erah ifid ad Freguni | aplicacisn weh,
a7 spresenta algin Hpo
de error del sisterna?
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ANEXO N° 04. Encuesta — Cumplimiento de requerimientos funcionales

ENCUESTA DE CUMPLIMIENTO DE REQUERIMIENTOS
FUNCIONALES

Fecha:

Usuario:

84

(Aplicacion web basada en Machine Learning para predecir la demanda

de productos en la empresa Multiservicios Chino KAM, Alonso Martinez)

Eequerimienio
Funcional

relacionada

Cumip limiento

Cumple
@) %

Parcialmente
(1-T9) %

S Cumple
(80-100)

Yabracion

Comentario

RF
01

El gisterna
perrutird  realizar
el  registo de
perasonal, asi
tarobifn se podrd
editar informanidn
de este o darle de
haja.

H1 - Gestionar
personal

RF
02

El gisterna
emmititd registrar
los diferentes
cargos o roles, asi
coton las dreas en
la empresa

H2 — Gestionar

Cargos
H3 — Gestionar
dreas

RF
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El sisterna podrd
registrar los
detalles  de  las
dreas v log
departateentos  de
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H4 - Gestionar
departarnentos
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04
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Ingreso de
productos v oosu
registro, asi corno
el stock -
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reporte- yhotas de
almacén,

H3 — Gestionar
productos

Hé —Ingresade
stock

H7T - Gestionar
notas de
almacén

HE — Beporte de
stock
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05
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productos  fomard
en  cuenta  la
nclusidn de
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ymarcas a los gue
estos perenecen.

H? — Gestionar
categorias

H10 - Gestionar
subcategorias
H11l - Gestionar
lineas

H12 - Gestionar
ImAcas
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la compra v
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H15 - Gestionar

proveedor
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ANEXO N° 05. Diagrama de Base de Datos
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ANEXO N° 06. Pruebas de Caja Negra

CASO N° 01: PCN-01: GESTIONAR PRODUCTOS
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Gestionar productos Fecha: 20/11/2022
HU relacionada: HUS
Descripcion: El administrador registra los productos al sistema contemplando ciertas restricciones;
asimismo, los datos de los productos deberian editarse v permitir dar de baja.
No Tipo de Datos de prueba Resultado esperado Cumple
prueba

1 Funcional Campos obligatorios | No guardar informacidn. sI

vacios

2 Funcional Lastar Categorias, | Categorias v subcategorias listadas, permite si

subcategorias seleccionar un dato en cada una.

3 Funcional Cadigo Establecer comunicacion con la base de datos sI
¥ asignar un codigo automatico.

4 Funcional El stock imcial no | Campo stock micial no acepta negativos. si

debe aceptar
negativos.

5 Comunicacién | Dar click al botén | Establecer comunicacion con la base de datos si

subir imagen v guardar la imagen. Es opcional.

(1] Comunicacién | Dar click al botén ver | Establecer comunicacion con la base de datos si
y permitir ver los datos ingresados del
producto.

7 Comunicacién | Dar click al botén | Establecer comunicacion con la base de datos si

editar y modificar en la tabla correspondiente.

8 Comunicacidn | Dar click al botdn | Establecer comunicacion con la base de datos sI

eliminar y dar de baja en la tabla que corresponde.




CASO N° 02: PCN-02: GESTIONAR VENTA
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Registrar venta Fecha: 21/11/2022
HU relacionada: HU13
Descripcion: El sistema deberia registrar las ventas, considerando cantidades positivas v que los datos estén
completos. Después de realizar la venta, deberia cargar el listado de estas. Asi también, cuando se desea
anular la venta, las cantidades vendidas deberian regresar al stock.
ni Tipo de Datos de prueba Resultado esperado Cumple
prueba
1 Funcional Campos obligatorios | No guardar informacion. si
vacios
2 Funcional Productos no | Ingrese o seleccione productos a vender. No si
seleccionados se registra la venta.
3 Funcional La cantidad mgresada | Cantidad ingresada positiva v diferente de 0. si
debe ser un nimero
pPOSItIvO.
4 Funcional Costo numeérico | Costo unitario acepta decimales, es diferente si
positive o mayora 0. | de Q.
5 Funcional Venta registrada Listado de ventas después de registrar una si
fueva.
6 Funcional Venta anulada Las cantidades vendidas en el detalle de venta SI
regresan al stock.




ANEXO N° 07. Pruebas de Caja Blanca
CASO N° 01: PCB-01: INGRESAR STOCK

89

Formato de casos de prueba
Tipo de prueba: Unitaria (Caja Blanca) método “Ingresar stock™
Objetivo: Validar que el sistema permita registrar los ingresos de los productos.
Caso N° 01: PCB-01: Ingresar stock
Descripcion: Datos correctos: Nuevo mgreso de productos.
Datos incorrectos: Ingreso de caracteres.
Entradas: Cantidad v costo de productos.
Salida esperada: Registro exitoso de nuevo stock. Stock del producto actualizado.

lote_form(usuario_act, productosucursaldetalle_id){

$.ajax
type: "
url: Vv
async: i

dataType: "h

data: (4
action:

productosucursaldetalle id:

)J

beforeSend:

$('#h3 n

$('#
}s

m] "
v

usuario_act,
productosucursaldetalle id

ion() {
itle').text("’
").modal("’

success: 1

').html(data);
') .modal( ‘'show’

if(usuario act == L' || usuario_act == "E’
form_desabilitar_elementos('fo ]
modal_hidden_bs_modal( 'modal_
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n;

permiso_solicitud(usuario_act, productosucursaldetalle id, modulo, div);

¥
complete:

addClass(’ ') .removeClass|
').removeClass .empty();
!:'+ data.responseText);

CASO N° 02: PCB-02: PREDECIR STOCK

Formato de casos de prueba

Tipo de prueba: Unitaria {Caja Blanca) metodo “Predecir stock™

Objetivo: Validar que el sistema pueda procesar informacion v retornar una
prediccion mediante un historico de ventas anteriores.

Caso N° 02: PCB-02: Predecir stock

Descripcion: Datos correctos: Historico de ventas.
Datos incorrectos: Verificar calidad de datos.

Entradas: Productos, meses provectados, épocas de aprendizaje, array de data
historica.

Salida esperada: Valor de la prediccion (cantidad predicha que podria venderse en un
determinado mes v afio) basandose en el historico de ventas de los tres
afios anteriores.
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learnLinear

tf.sequential();

model.add(tf.layers.dense({units: 1, inputShape:

model.compile({loss: ', optimizer:

= tf.tensor2d(valX, [12, 1]);
tf.tensor2d(valy, [12, 1]);
epocas =

radores
fechaseparado = texto.split RegExp (separadores.
afioactual=% o) .val();

afioseleccionado=parseInt(fechaseparado[0]);
meseleccionado=parselnt(fechaseparado[1]);

restoafno=anoseleccionado-afioactual;

restoafio!=0
nuevoValX=parseInt(fechaseparado[1])+12*(restoafo+l);

nuevoValX=parseInt(fechaseparado[1])+12;
.val(afioseleccionado);
").val(meseleccionado);
; 1 < epocas; i++
t model.fit(xs, ys, {epochs: 1});
prediccionY = model.predict(tf.tensor2d([nuevovalX], [1, 1])).dataSync()[e];
prediccionYInt = Math.round(prediccionY);

document.getElementById(" “).innerText = prediccionYInt;
$( r").val(prediccionYInt);

document.getElementById(“epocas”).innerText = i+1;
datosGrafica.push( nuevoValX,y: (prediccionYInt)});

grafica.data.datasets[@].data = datosGrafica;
grafica.update();

document.getElementById(" ") .innerText = prediccionYInt+" |
$( '#btn_guardar').prop( 'di f :
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ANEXO N° 08. Prueba de Velocidad y Rendimiento

Se realizaron las pruebas para evaluar el rendimiento de la pagina web de la empresa

Multiservicios Chino KAM a través de la url: www.kam.webfacturastec.com. Para ello,

se utilizo la herramienta GTmetrix, ya que nos permite analizar detalladamente el proceso
de carga del sitio web teniendo en cuenta la cantidad y calidad de las funciones del
sistema. Enlace: https://gtmetrix.com/

Informe de rendimiento mas reciente para:
https:/kam.lusmila.com.pe/

Informe generado: jue., 24 de noviembre de 2022 7-42 -0800

Ubicacion del servidor I+lVancouver, Canada
de prueba:
Usando: @Chrome (escritorio) 103

060134, Faro 964

Grado GTmetrix # Web vitales'#

Actuacion 2 Estructura ? Pintura con contenido mas grande ? Tiempo total de bloqueo ? Cambio de disefio ag

., 85% 64% Oms O

Resumen Actuacion Estructura Cascada Video Historia

Métricas de rendimiento

Las siguienies métricas se generan utilizando los datos de rendimiento de Lighthouse Detalles metrico:

Bueno - No hay nada que hacer agui

B

Primera pintura con contenido Tiempo para Interactivo

La rapidez con la gue =e pinta confenido como texto o El tiempo que tarda su pagina en volverse completamente

imagenes en su pagina. Una buena experiencia de usuario interactiva. Una buena experiencia de usuarines de 255 1 5 S
es de 0,9 s 0 menos. Aprende mas. 0 menos. Aprende mas. b

Esté bien, pero considera mejorar Bueno - No hay neda que hacer agui

indice de velocidad Tiempo total de bloqueo

La rapidez con la que se rellenan visiblemente los Cuanto tiempo bloguean los scripts durante el proceso de

contenidos de su pagina. Una buena experiencia de ‘] 6 5 carga de su pagina. Una buena experiencia de usuario es Oms
usuario es de 1,3 s 0 menos. Aprende mas r de 150 ms 0 menos. Aprende mas

Bueno - No nay nada que nacer agui

Pintura con contenido mas grande Cambio de disefo acumulativo

El tiempo que tarda el elemento de contenido mas grande Cuanto cambia el disefio de su pagina a medida que se

(p. &j., una imagen principal) en pintarse en su pagina. carga. Una buena experiencia de usuario es una O
Una buena experiencia de usuario es de 1,2 5 0 menos. puntuacion de 0,1 o menos. Aprende mas.

Aprende mas



http://www.kam.webfacturastec.com/
https://gtmetrix.com/

