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Resumen

La investigacion aborda el problema de planificacion de compra de insumos en el restaurante
El Nuevo Ferrocarril, debido a que la cantidad de compras era calculada basandose Unicamente
en la experiencia de ventas pasadas, generando gastos por sobreabastecimiento o
desabastecimiento de insumos. Ante ello se desarrollé una aplicacion web que utiliza un modelo
de prediccion de ventas basado en ML, para determinar la cantidad de insumos a comprar. Con
el fin de lograr nuestro objetivo principal, se evaluaron los modelos ARIMA, Random Forest,
Prophet y RNN LSTM con MAPE y MSE, usando 157 registros de ventas semanales y
considerando andlisis de series temporal y la inclusién de dias festivos. También, se valoré la
precision de los modelos predictivos por cada producto, usando la métrica FA. Finalmente se
evalud la calidad de la aplicacion web usando la métrica "rendimiento” y la herramienta
Lighthouse. Los resultados obtenidos seleccionaron a Prophet como el mejor modelo con
537.36 de MSE promedio y 14.16% de MAPE promedio. Se obtuvo una alta precision por cada
modelo, con un FA promedio de 0.71. La calidad de la aplicacion registro un rendimiento medio
de 90, indicandonos una buena calidad de la aplicacion. El proyecto fue desarrollado usando
SCRUM por su adaptabilidad en los requerimientos y entregables en corto plazo, ademas, la
aplicacion fue desarrollada usando el framework Flask, FastApi y el lenguaje Python.

Palabras clave: Prediccién de ventas, Planificacion de compra de insumos, ARIMA,
Random Forest, Modelo prophet, RNN-LSTM



Abstract

The research addresses the problem of planning the purchase of inputs in the restaurant El
Nuevo Ferrocarril, because the amount of purchases was calculated based solely on the
experience of past sales, generating expenses due to oversupply or shortage of inputs.
Therefore, a web application was developed that uses a sales prediction model based on ML to
determine the amount of inputs to be purchased. In order to achieve our main objective,
ARIMA, Random Forest, Prophet and RNN LSTM models were evaluated with MAPE and
MSE, using 157 weekly sales records and considering time series analysis and the inclusion of
holidays. Also, the accuracy of the predictive models was assessed for each product, using the
FA metric. Finally, the quality of the web application was evaluated using the “performance”
metric and the Lighthouse tool. The results obtained selected Prophet as the best model with
537.36 average MSE and 14.16% average MAPE. High accuracy was obtained for each model,
with an average FA of 0.71. The quality of the application recorded an average performance of
90, indicating a good quality of the application. The project was developed using SCRUM for
its adaptability in the requirements and deliverables in a short period of time, in addition, the

application was developed using the Flask framework, FastApi and the Python language.

Keywords: Sales prediction, Input purchase planning, ARIMA, Random Forest, Prophet
model, RNN-LSTM



Introduccion

Los restaurantes son espacios comerciales en los que se paga por el consumo de alimentos y
bebidas ya sea dentro o fuera de él [1]. Este tipo de negocios generan utilidades apartir de una
adecuada administracion del restaurante [2]. Por el contrario, una inadecuada planificacion
puede ocasionar un célculo errado en el presupuesto de inversion, los costos futuros (costo
promedio del producto, costo por gastos, entre otros) y el nimero de ventas [2]. Esto puede
Ilegar a ocasionar deficiencias o excesos en alimentos necesarios que perjudican al restaurante
y a los indices de desperdicio de alimentos generados por el sector de servicio de comidas.

La investigacion del marco de proyecto europeo FUSIONS (Innovation by Optimising
Waste Prevention Strategies) determind que una de las causas del exceso de alimentos
preparados, en el sector de servicio de comidas, es la elaboracion de prondsticos incorrectos en
la cantidad de porciones a preparar, ocasionando pérdidas por vencimiento de productos
desechados [3]. Segun la ONU, a nivel mundial el sector de servicio de alimentos representa el
26% del total de desperdicio de alimentos, por otra parte, a nivel de Latinoamérica la FAO
(Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura) afirma que en el
afio 2019 el continente fue responsable del 20% del desperdicio de alimentos [3].

Los problemas de planificacion de compras en restaurantes han sido estudiados en
investigaciones internacionales como la de Bharucha [4], [5], determinando que de 63
restaurantes de la India el 75% de estos generaba alimentos en exceso y solo el 30% de ellos lo
reutilizaban, siendo esto causado por el célculo de productos adicionales basado en la
experiencia de ventas pasadas. A nivel nacional Camac [5] investiga los problemas en una
cevicheria determinando que el 43% de las incidencias era por costos elevados en compra de
materia prima inmediata, ocasionando gastos en materia prima de 27 908.96 soles. Por otra
parte, a nivel regional Bernabe [6] realiza una investigacion a 25 MYPES del sector
gastronomico, determinando que el 64% de las empresas define las cantidades de compra
basandose en las ventas de las semanas anteriores, ademas, del 56 % del promedio de pérdidas
el 10 % se debia a mermas en sus suministros.

Ante el panorama global descrito, es crucial comprender esta problematica en un ambito
especifico, por ello se realiz6 esta investigacion en la empresa EI Nuevo Ferrocarril. Esta
empresa del rubro de restaurantes brinda el servicio de venta de productos tipicos nortefios, se
ubica en el distrito de Puerto Eten y basa su oferta gastrondmica, principalmente, en la
preparacion de productos marinos y comida criolla, la cual es modificada cada seis meses para
adecuarse a las nuevas tendencias culinarias, ofertas de la zona y abastecimiento de insumos,

siendo este ultimo, un factor importante pues, durante el afio existen variabilidad de insumos



por temporada, como el cabrito, pescados, marisco o verduras que tienen una oferta irregular
en el mercado tanto en cantidad como en precio, generando incertidumbre y apresuramiento en
su abastecimiento.

El administrador y el jefe de cocina planean la compra de insumos, estimando la cantidad de
insumos a comprar segun la experiencia de ventas pasadas. Esta estimacion es empleada en el
proceso de preparacion de alimentos, ya que en base a esta se realiza la preparacion de productos
anticipados tanto para aquellos que complementan al producto principal, como, por ejemplo:
camote o choclo sancochado, etc, asi como para los productos que llevan un tiempo de
preparacion largo como: el cabrito, arroz con mariscos, tortitas de choclo, entre otros,
generando estimaciones no acordes con la demanda real, donde el promedio de precisién de los
prondsticos empiricos era 49, es decir los pronosticos en términos porcentuales no llegaban al
50% de precision (ver Anexo I). Esto generaba costos de oportunidad en ganancias por ventas,
pues los insumos comprados son insuficientes para abastecer a la demanda solicitada y a su vez
conlleva gastos por sobrecostos al realizar un promedio de 23 veces al mes compras
improvisadas a proveedores minoristas (bodegas y mercados cercanos). También, se dieron
casos en los que la demanda real era menor a la demanda esperada, generando gastos por
sobreabastecimiento de insumos, en los que el 40 % de los insumos en exceso eran desechados
o regalados, por caducidad (ver Anexo Il y Ill). Estos problemas agravan su situacion
econdmica ya que, se suman a la disminucion del porcentaje de ventas encontrado entre los
afios 2017 al 2023, en el cual se identificd una disminucién del porcentaje de ventas en un
8.02% en el altimo (ver Anexo Ill), infiriendo que, de continuar con la mala planificacion de
las compras en el restaurante, se generarian mayores pérdidas tanto por sobreabastecimiento o
desabastecimiento de insumos afectando las ganancias de la empresa.

Ante la problematica anteriormente descrita se planted la siguiente pregunta de investigacion
¢Como se puede predecir la cantidad de insumos a comprar en el proceso de planificacion de
compra del restaurante El Nuevo Ferrocarril? Es asi que la investigacion se justifica de forma
cientifica como aporte a futuros investigadores en el desarrollo de una solucion para mejorar la
toma de decisiones en planificacion de compras, mediante una aplicacion tecnoldgica predictiva
para restaurantes. Como justificacion econémica, la investigacién permitié que la empresa
pueda corregir la toma de decisiones en costos por planificacion de compras, lo cual puede
generar péerdidas por una mala estimacion de insumos necesarios, ademas del costo por mermas
y sobreproduccién de comida. Se justifica de forma social ya que, la solucién se aplico a una
empresa del subsector de restaurantes contribuye al crecimiento del PBI nacional, mediante la

obtencion de mejores resultados en sus ventas. Finalmente, la justificacion tecnoldgica esta en
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una solucion que emplea una aplicacion web junto con ML (Aprendizaje Automatico - Machine
Learning), permitiendo calcular el total de insumos a comprar mediante la prediccion de ventas,
usando los datos historicos.

Como solucion a la problematica planteada se consider6 el uso de ML, el cual emplea
técnicas estadisticas y algoritmos computacionales para realizar tareas de prediccion [7]. Por
ello se desarroll6 una aplicacion web basada en un modelo de prediccion de ventas usando ML,
que se usoé para calcular la cantidad de insumos que se necesitaran comprar. Se planteé como
objetivo principal desarrollar una aplicacion de prediccién basada en ML para apoyar la
planificacion de compra de insumos en el restaurante EI Nuevo Ferrocarril. Como objetivos
especificos se definio la seleccion del mejor modelo de prediccion de ML para obtener
predicciones de ventas, una alta valoracién en la precision de los modelos predictivos para su
implementacién en una aplicacion web y, por altimo, evaluar la calidad de la aplicacion para

su adecuado desempefio.

Revision de la literatura

En esta seccion se revisaron los antecedentes y fundamentos tedricos que sustentan la
investigacion. A continuacion, se detallan los nueve antecedentes seleccionados:

Feizabadi [8] investigd la prevision de la demanda en la cadena de suministro de una empresa
siderdrgica, que usaba modelos tradicionales para predecir ventas futuras, pero enfrentaba
problemas de predicciones distorsionadas generando compras ineficientes. Ante ello se
desarroll6 un modelo hibrido de prediccion combinando Media Mévil Integrado Autorregresiva
con variables exdgenas (ARIMAX) y Redes Neuronales prealimentadas (NN) basado en ML
(Aprendizaje Automatico - Machine Learning) y analisis de series temporales; para ello se
busco determinar la influencia de rendimiento de la cadena de subministro. Los resultados de
precision del modelo se calcularon por el indicador FA (Precision de pronostico - Forest
Accuracy) obteniendo un 5% mas de precisién en comparacion con los modelos tradicionales.
Ademas, el impacto del modelo en la cadena de suministro mostré una mejora significativa. La
investigacion aporto el conocimiento teorico del uso de modelos de ML con series temporales,
e indicadores de precisién de prediccion como FA.

Chalan [9], aborda los problemas en los procesos de abastecimiento para la cadena de
restaurantes ubicada en Guayaquil Ecuador, identificando inventarios con falta y exceso de
suministros, ausencia de procesos planificados, entre otros, ocasionando pérdidas por materias
primas vencidas. Por ello plantea un analisis de los procesos de la empresa y elaboracion de

estrategias que mejoren la logistica de abastecimiento. La investigacion emple0 entrevistas para
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la recoleccion de datos y andlisis de Ishikawa para identificar las causas del problema. Los
resultados determinaron que la planificacion de compras empleaba una proyeccion de consumo
impreciso basada en el consumo promedio semanal o mensual de los restaurantes, ademas
planteando la implementacién de un sistema ERP Oracle para gestion de compras, ademas de
medir eficiencia, eficacia y rotacion del inventario. Esta investigacion aportd como base tedrica
de los procesos de planificacion de compras y abastecimiento de inventario, ademas, de la
aplicacion de instrumentos de recoleccion de datos para conocer los procesos de la empresa.

Nassibi et al.[10] y Camac[5] realizan su investigacion en una empresa del rubro
restaurantes y una empresa de venta de productos alimenticios respectivamente. Identificando
problemas de planificacion de compras y gestion de inventarios. [10] determin6 que esto se
debia a prondsticos de ventas inexactos que ocasionaban gastos por almacenamiento y desecho
de materias primas, mientras que [5] determin6 que la causa se debia a la planificacion de
compras lo cual causaba sobrecostos en la compra de materia prima. Ambas investigaciones
realizan la implementacion de un modelo de prediccion de ventas para calcular la cantidad a
comprar. Para ello [10], evalué dos modelos de prediccion: SVM (Méaquina de Vectores de
Soporte - Support Vector Machine) y RNN LSTM (Redes Neuronales con Memoria a Corto
Plazo - Neural Network LSTM), usando las métricas de precision MAPE y RMSE,
considerando la influencia de dos factores externos: la sede y el canal de distribucion (venta
mayorista, minorista, etc.). Por otra parte, [5] emple6 el método de suavizado exponencial para
desarrollar sumodelo de prediccion. Los resultados obtenidos por [10] muestran que LSTM fue
el mejor, con reduccion del error del 77% en comparacion SVM. Por su parte [5] concluyé que
la solucién implementada redujo un 7,77 % el costo por compra de materias primas. Estas
investigaciones se consideraron por su aporte en la seleccién del mejor modelo de prediccién
usando métricas de precision y considerando la influencia de factores externo.

Nimaetal. [11]y Custodio [12] realizaron investigaciones sobre problemas de planificacién
de compras y gestion de inventarios en una empresa retail y una empresa alimentaria
respectivamente. Ambas investigaciones identificaron que la causa del problema era el uso de
prondsticos de ventas imprecisos basados en la experiencia de ventas pasadas, ocasionando
pérdidas de dinero por exceso o deficiencia de insumos comprados. Ante ello, [11] desarroll6
estrategias de reduccion de stock junto con un modelo de prediccidn de ventas, mientras que
[12] desarroll6 un sistema gestor de inventarios basado en un modelo de prediccion de ventas.
Para lograr esto, [11] emplea andlisis multicriterio ABC con Cycle counting, para categorizar
los productos por frecuencia de compra, seleccionando el método de prondstico mas preciso al

evaluar los métodos: Promedio movil, Suavizacion exponencial doble, Regresion lineal y
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Atenuacién exponencial, usando MAPE. Por otra parte [12] selecciond el mejor método de
prondstico entre promedio movil simple, promedio movil ponderado y regresion lineal, usando
MAPE, para ocho productos. Los resultados de [11] lograron un MAPE promedio de 9,63 y
reduccion del error de prediccién en un 13,05 %. Por otra parte, [12] obtuvo una disminucion
del 46.93% del MAPE medio para los métodos de prediccion. Estas investigaciones fueron
seleccionadas por emplear indicadores como quiebre de stock y MAPE para medir el
cumplimiento de sus objetivos.

Farrofian [13], aborda el problema de una inadecuada gestion de compras e inventarios,
debido a la toma de decisiones en base a proyecciones de ventas imprecisas, basadas en
informacion de ventas pasadas, ocasionando pérdidas por tratamiento de productos vencidos.
Para ello se desarrolld un sistema de proyeccion de ventas a través de un datamart, empleando
la metodologia de desarrollo CRISP-DM y un modelo de regresion para la proyeccion de
ventas, obteniendo como resultados el incremento de los reportes de alerta de articulos por
vencer a dos y el cumplimiento de las metas en un 95%. La investigacién se consider6 porque
aborda el problema de gestion de compras mediante proyecciones de ventas, siguiendo un
proceso similar al usado en la investigacion.

SantaCruz [14], aborda el problema de gestion de inventarios en la empresa concesionaria
“Motofuerza S.A.C”, debido la ausencia de informacion actualizada sobre su stock y
prondsticos de ventas imprecisos, ocasionando disminucién de ventas y perdidas monetarias.
Ante ello se desarrolla un sistema de Bl con prediccidn de ventas y series temporales. Para ello
se empled la metodologia hibrida Ralph Kimball y Crisp DM, para la parte de Bl y Mineria de
datos, ademas se evalud el mejor algoritmo de prediccion de series temporales entre ARIMA,
ARTXP y MIXED. Los resultados seleccionaron a ARTXP con un MAPE de 62%, ademas, el
sistema de Bl logré implementacién de 8 reportes para prediccion de productos y analisis de
ventas. Esta investigacion se seleccioné por emplear la métrica MAPE para seleccionar la
técnica de prediccion, detallar el proceso de limpieza de la informacion y presentar el resultado
de la prediccion de ventas en reportes

Vilchez [15], aborda los problemas de una inadecuada planificacion de inventarios en una
farmacia, debido a que la planificacion se realizaba sin considerar el stock actual, ocasionando
abastecimiento y un desabastecimiento de stock y pérdidas en ventas. Ante ello se desarrolla
una aplicacion web de pronosticos para la demanda, usando redes neuronales y CRISP-DM.
Los resultados muestran que la aplicacion obtuvo 92 puntos en rendimiento (empleando
lighthouse), ademas de un promedio de 0,9 en los modelos generados para la métrica R-

Cuadrado y un MAPE de 17,88 %, lo que indica un modelo con alta precision. Este trabajo
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sirvio como guia para el desarrollo de una solucién web que emplea modelos de prondsticos de
demanda y mide su calidad usando rendimiento.

A continuacién, se expondran los fundamentos tedricos que sustentan el desarrollo de esta
investigacion:
Restauracion

Es la accion de comer para alimentarse y restaurar energias [16]. Este es un término
relacionado con negocios del servicio gastronémico [16]. En la investigacion, este término fue

referido al servicio de venta bebidas y comida de tipo criolla y marina, que ofrece la empresa.

Demanda

Empleado para referirse al nimero de veces que un producto o servicio se adquiere en un
determinado momento [15]. En la investigacién la demanda representaba el nimero de ventas
de los productos en el tiempo y fue empleada en el analisis de ventas para obtener una

proyeccion de ventas futuras, con la cual se determind la cantidad de insumos a comprar.

Planificacién de compras
Indica las necesidades de la organizacion, especificando lo que necesita, la cantidad y el
momento, en un determinado periodo [17]. Este proceso abarca tres etapas: levantamiento de
requerimientos, programacion de compras y seguimiento de las compras [17]
Levantamiento de requerimientos
En esta etapa se determina que, y cuanto se necesitara comprar en el periodo de
planificacién, basandose en una proyeccion futura obtenida generalmente del histérico de la
empresa [17]. En la empresa esta etapa se realizaba a través de proyecciones erradas basadas
en la experiencia de ventas pasadas. Esta etapa se desarroll6 en la aplicacion web mediante
la identificacion de insumos a reponer basandose en las predicciones de ventas.
Programacion de compras
Esta etapa define los recursos y mecanismos necesarios para la adquisicion de los bienes
identificados en la fase previa [17]. Esta etapa implica una interaccion directa con el
proveedor, pues toma en cuenta los requisitos de compra para seleccionar proveedores [17].
En la aplicacién web se tuvo en cuenta esta etapa, mostrandole al usuario la informacion
sobre el proveedor que pueda abastecerlo de aquellos insumos que requieran reposicion.
Seguimiento de compras
En esta etapa se revisa el funcionamiento del plan de compras para corregir errores futuros
[17]. En la empresa el seguimiento del plan de compras era realizado mediante un ajuste en

la estimacion de ventas empirica, por lo que no era significativo. La solucién desarrollada
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permitié poder ir mejorando la precision del modelo de prediccion, usando entrenamiento

con ventas reales.

Gestion de stocks
Permite determinar las cantidades 6ptimas de insumos que la empresa debe disponer con el
minimo coste [18]. La solucion desarrollada emple6 dos indicadores de gestion de stock el stock
méaximo y el punto de pedido, para mostrar los insumos y las cantidades necesarias a comprar.
Stock de seguridad
Cantidad de respaldo de un insumo que es necesario mantener para cubrir situaciones no
previstas [18]. Se calcula de la siguiente manera:
ss=Dd.(dr —d)
Donde: “Dd” es demanda diaria, “dr” es tiempo de entrega con posibles dias de retraso (para
el proyecto se uso 3) y “d” es plazo de entrega en dias.
Stock activo
Representa la cantidad de insumos necesaria para cubrir la demanda de productos
normales [18]. Se calcula con la siguiente formula:
sa=Dd.n
Donde: “Dd” es demanda diaria, “n” niumero de dias de actividad del periodo
Stock maximo
Cantidad méaxima de un insumo que conviene comprar para mantener la calidad del
servicio con un menor costo [18]. Se calcula con la siguiente formula:
stockmax = (Stock activo + Stock previsto durante plazo de entrega
+ Stock de seguridad) = sa + Dd.d + ss
Donde: sa” stock activo, “Dd” es demanda diaria, “d” plazo de entrega en dias (para el
proyecto se uso 1 dia) y “ss” stock de seguridad.
Este indicador fue usado en la aplicacion web, para determinar la cantidad méxima a
comprar por cada insumo, evitando sobreabastecimiento y gastos innecesarios.
Punto de pedido
Indicador de mantenibilidad de stock, que determina la cantidad de unidades minimas de
un insumo en inventario para garantizar el cumplimiento de un pedido hasta la préxima
compra [18]. Se calcula con la siguiente formula:
PP =Dd.d + ss
Donde: “Dd” es Demanda diaria, “d” plazo de entrega en dias y “ss” stock de seguridad.
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En la aplicacién web se uso este indicador para determinar los insumos que requieren
reposicion, ya que si el stock proyectado (diferencia entre stock actual y la cantidad
proyectada de insumos) es menor o igual a este valor no se podria garantizar solventar la

demanda.

Series temporales

Serie ordenada de eventos que se presentan a lo largo de un periodo [19]. Estas pueden tener
diferentes comportamientos dependiendo de sus componentes (tendencia, estacionalidad y
ciclos) [20]. En la investigacion se realizé un analisis de serie temporal, ya que se disponia de
datos de ventas pasadas. Esto permitid determinar su patron de ventas para realizar las

predicciones.

Prondsticos de ventas
Cantidad de ventas probables de un producto en un periodo definido [21]. En la investigacion
se empleo el prondstico de demandada futura de un producto para calcular las cantidades de

iNnSUMOoS necesarias a comprar.

Machine Learning
Conjunto de métodos que permiten identificar automaticamente patrones en los datos y
predecir valores futuros [22] .La investigacion utilizo el aprendizaje automatico (ML) para
desarrollar un modelo de prediccién de ventas futuras.
Modelos de prediccion
Son aquellos que emplean un mecanismo para predecir la manera de comportarse de un
individuo, utilizando las caracteristicas del individuo como entrada para obtener una salida en
forma de calificaciéon predictiva [23]. En el proyecto se emplearon tres modelos, que se
explicaran a continuacion.
ARIMA
Llamado promedio movil integrado autorregresivo, es de tipo serie temporal. Es usado en
el prondstico de una variable a futuro en funcion a su relacion con las demas variables [24].
Prophet
Desarrollado por Facebook y utilizado en el pronostico de series temporales comerciales
[25] Se caracteriza por incluir componentes de tendencia, estacionalidad y efectos de
vacaciones [25]. En la investigacidn, se determind que las ventas son afectadas por los dias
festivos, por lo que en la implementacion de este modelo se incorpor6 su influencia para

obtener un resultado mas preciso.
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RNN -LSTM

Es un tipo de red neuronal recurrente (RNN) utilizado para el procesamiento de texto,
videos y datos de series temporales [26]. Esta compuesto por RNN y una celda de memoria
capaz de almacenar informacion a largo plazo [26]. En la investigacion, se implementd este
modelo utilizando tres capas: dos de ellas contenian celdas LSTM y una era una capa densa.
Random Forest

Es una técnica de aprendizaje supervisado empleado en tareas de prediccion y
clasificacion [27]. Se caracteriza por utilizar multiples arboles de decision para construir un
modelo mé&s robusto [27]. En la investigacion se considerd limitar la profundidad de los
arboles para evitar un sobreajuste de la prediccion, estableciendo una profundidad méxima
de 200.

Métricas de evaluacion de prondstico
MAPE (Mean Absolute Percentage Error)

Medida del error del pronostico expresada en porcentajes. Es calculada mediante el
promedio de los errores porcentuales [28].Por su facil interpretacidn es util para comparar
modelos [28]. En la investigacion esta métrica permitio seleccionar el modelo de prediccion
mas ajustado a los datos de ventas, seleccionando aquel con el valor méas bajo.

MSE (Median Square Error)

Evalta que tan cercano fueron las predicciones de los valores reales [28]. Se calcula
tomando en cuenta el promedio de error entre el modelo predictivo y lo valores reales al
cuadrado, y se usa para comparar diferentes modelos [28]. Esta métrica junto con MAPE
fueron usadas para la seleccion del modelo predictivo.

FA (Forecast Accuracy)

Medida més comdn para determinar la precision de un modelo, ya que es eficaz en la
comparacion entre proyecciones y datos concretos, donde los valores cercanos a uno
determinan mayor precision [29]. La investigacion empled esta métrica para calcular la
precision de los 30 modelos de prediccion implementados.

Aplicacion web
Son aplicaciones de software accedidas desde la web mediante el navegador [30]. En esta
investigacion se desarrollé una aplicacion web para que el usuario pueda acceder rapidamente

desde donde se encuentre.



17

Materiales y métodos

La investigacion desarrollada fue de tipo aplicada, tomando como referencia el manual de
Frascati, ya que se busca determinar nuevas formas de alcanzar los objetivos especificos [31].
Asimismo, los resultados en este tipo de investigaciones se caracterizan por evidenciar su
validez y aplicabilidad en productos, operaciones, métodos o sistemas [31].

Los métodos de investigacion se describen en la siguiente tabla:

TABLA |
METODOS DE INVESTIGACION
Nombre Descripcién
Analitico Este método se utiliz6 para el estudio y analisis de los problemas

del restaurante.

Deductivo Método empleado para proponer la prediccion de ventas como
propuesta de solucién al problema.
Cuantitativo Se empleo para al evaluar la cantidad de criterios que cumplen

los modelos de prediccion comparados
Se utilizé la entrevista para recabar datos sobre la problematica y los procesos de

determinacion de la demanda, empleado la guia de entrevista como instrumento. También se
utilizé el analisis de documentos para el estudio y seleccion de los algoritmos de ML empleando
como instrumento la ficha bibliografica, este mismo fue empleado para revisar los datos de
ventas usando la base de datos.

En la investigacion se definié como variable independiente a la aplicacion de prediccion, ya
que buscamos establecer la relacion de esta con la planificacion de compra de insumos.
Asimismo, la variable dependiente o también llamada “de resultado” por [32], es justamente la
planificacion de compra de insumos, pues es el resultado de la ejecucion de la variable
independiente.

La poblacion del estudio fue el historial de ventas del restaurante EI nuevo Ferrocarril, que
comprende 110 922 registros de ventas desde 2017 al 2021. La poblacién también incluyé al
administrador del restaurante, ya que se realizd una entrevista para obtener informacion sobre
el negocio y los requerimientos de la aplicacion.

Respecto a la muestra se empled toda la poblacion, debido a la exclusion del analisis de los
registros de ventas para los afios 2020 y 2021 (por ser afios atipicos producto de la pandemia)

manteniendo asi la muestra en 110,922 registros de ventas para el analisis.

Resultados y discusion

Resultados

A continuacion, se mencionan los resultados obtenidos siguiendo la metodologia SCRUM.
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Sprint 1

Durante este sprint, se recopil6é informacion, planificacion de historias de usuario y el
desarrollo de algunas de ellas. A continuacion, se muestra el desarrollo de cada fase.
Fase iniciar

Esta fase se centré en la obtencién de informacién y definicion de las bases de la
investigacion. Es importante aclarar que esta fase solo se realizo en este sprint, ya que no fue
necesario volver a realizar ningun recojo de informacion adicional en los siguientes dos sprints.

Analisis de informacion de la empresa

Recopilamos informacion sobre el rubro de restauracion y los procesos de la empresa a
través de entrevistas. A continuacion, se describen los hallazgos mas importantes rescatados:

La ubicacién del negocio cerca a la playa provoca variaciones en la demanda a lo largo del
afio, con picos durante la temporada de verano y los dias festivos. Por esta razdn, los procesos
de abastecimiento deben ser o mas precisos posibles para evitar gastos excesivos durante los
meses de baja demanda y garantizar la disponibilidad de insumos en los meses de alta
demanda.

Mediante dos entrevistas, se determind que el proceso de planificacion de compras se basa
en experiencias de compras pasadas, 10 que provoca excesos o insuficiencias en la cantidad
de insumos, ademas se determind la precision de los prondsticos empiricos realizados por el
restaurante, para el mes de enero de 2019, obteniendo un valor de precision de 0.49. Esta
situacién ocasiona que, en algunos casos, aproximadamente el 60% del exceso de insumos se
utiliza, mientras que el 40% restante se desecha o se regala debido a su fecha de caducidad o
falta de frescura. Por otro lado, la insuficiencia de insumos genera compras esponténeas en
bodegas 0 mercados cercanos, con el consecuente sobrecosto.

Se recomienda ver la guia de entrevista en los Anexos I, 11y I11.

El analisis de documentos permitié conocer el proceso de preparacién del producto, para
ello se empleo los diagramas de flujos de cada plato, determinando las relaciones de cada

insumo.
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Analisis de la informacién histérica de la base de datos
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Fig. 1 Importe de ventas mensual por cada afio

La figura 1, nos muestra la distribucion del importe de ventas por mes en cada afio, donde
los meses estan ordenandos y se representan en numeros. De la figura anterior se pudo
determinar que las ventas aumentan en enero, febrero, marzo y diciembre generando un
importe mayor a los 5 000 nuevos soles en ventas, esto debido que el restaurante se ubica en
una playa y durante estos meses la temporada de verano (vacaciones para la mayoria de los
trabajadores) y los dias festivos contiguos atraen publico provocando un contexto de alta
demanda e importes de ventas altos. Por otra parte, en el dataset de ventas de la empresa se
encontraron 19 atributos, la cantidad de registros fue de 107 810, con tipos de datos float64(3),
int64(6) y object(11).
Anélisis de datos externos

El modelo de prediccidn consider6 la influencia de los dias festivos como factor externo
que afecta a las ventas, por ello se empled validacion cruzada entre tres fuentes: “Diario
Gestion”, “Calendario online” y la pagina de “Feriados nacionales”, esta Ultima, empleada
para verificar la precision de la informacion, de esta forma se eligi¢ a “diario gestion” como
fuente primaria. Asimismo, los atributos considerados para el dataset de dias festivos fueron
dos: fecha y festividad; donde la fecha toma formato dia-mes-afio y de tipo date, mientras que
festividad es una cadena que almacena el nombre de la festividad.
Definicion de los roles

Siguiendo con las actividades de la metodologia en esta primera fase se definieron tres

roles dentro del proyecto, dos del tipo principal: Scrum Master y equipo Scrum (o de
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desarrollo), asi como un rol no esencial: stakeholder, esto con la finalidad de establecer las
responsabilidades de cada miembro del equipo.

El rol de Scrum Master se definié para asegurar que se lleven a cabo los principios y
procesos, del proyecto. Por otro lado, el equipo Scrum fue necesario para el creacién y
desarrollo de los entregables del proyecto, finalmente, el stakeholder, fue necesario para
proporcionar informacion del negocio y establecer las caracteristicas del producto [33].
Desarrollo de los epics

Se realizo elicitacion de requisitos funcionales y no funcionales, a traves de entrevistas con
el administrador, definiendo los epics.

Definicion de las epics e historias de usuario

Los siguiente epics se consideraron en el desarrollo de la investigacion:

— Login: permite el acceso al sistema mediante un usuario y contrasefia establecido.

— Usuarios: permite gestionar a los usuarios que utilicen el sistema para acceder a un
modulo especifico

— Ventas: permite gestionar productos, clase, subclases de productos y la receta, ademas de
generar reportes de ventas.

— Compras: este permite llevar a cabo la gestion de compra de insumos, proveedores,
almacén y generar reportes.

— Modelo de machine learning: construccion del modelo de ML para la prediccion de
compra de insumos.

Crear lista de pendientes del producto
La lista de pendientes del producto se realizd en funcién a los requerimientos, esta nos

sirvié como guia para el desarrollo de las tareas prioritarias en cada sprint.

TABLAI
LISTA DE PENDIENTES DEL PRODUCTO
item Historia de usuario Sprint
Codigo Nombredela  Prioridad Esfuerzo Completado

historia  de estimado
usuario

N°1 HU1 Ingresar  al 4 2 puntos Sprint 1
sistema

N°2 HU2 Gestionar 6 5 puntos Sprint 1
usuarios

N°3 HU3 Gestionar 6 3 puntos Sprint 1
tipos de
usuarios

N°4 HU4 Gestionar 6 3 puntos Sprint 1
categoria de
insumo

N°5 HU5 Gestionar 6 5 puntos Sprint 1

insumo
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N°6 HUG6 Gestionar 6 3 puntos Sprint 1
clase

N°7 HU7 Gestionar 6 3 puntos Sprint 1
subclase

N°8 HU8 Gestionar tipo 6 3 puntos Sprint 1
de producto

N°9 HU9 Gestionar 8 8 puntos Sprint 1
receta

N°10 HU10 Gestionar 8 8 puntos Sprint 2
ventas

N°11 HU11 Gestionar 8 8 puntos Sprint 2
compras

N°12 HU12 Gestionar 6 8 puntos Sprint 2
proveedor

N°13 HU13 Gestionar tipo 6 3 puntos Sprint 2
de proveedor

N°14 HU14 Gestionar 6 5 puntos Sprint 2
almacen

N°15 HU15 Reporte  de 8 7 puntos Sprint 2
prediccion:
Cantidad de
insumos
necesarios
para una venta
futura

Fase planear y estimar
En esta fase se determinaron las actividades necesarias para el sprint.
Crear lista de pendientes del sprint
La lista de pendientes para este sprint abarco la definicion de las historias de usuario de la
1 a la 9 (mostrados en la Tabla Il) , ya que son mantenimientos basicos necesarios para
elaborar las operaciones transaccionales mas complejas.
Fase Implementar
En esta fase se muestra el analisis bibliografico sobre los modelos de prediccion de ventas a
evaluar, la limpieza y andlisis de los datos de ventas, asi como el desarrollo de las historias de
usuario pendientes para el sprint.
Analisis bibliogréafico sobre la implementacion de modelos de machine learning
En esta seccion se determiné el grupo de modelos de prediccidn que seran evaluados, para
ello se realizo una revision de literatura seleccionando investigaciones: con un problema igual
o similar y el uso modelos de prediccion de ventas basados en ML (Machine Learning —
Aprendizaje automatico) con resultados favorables a la solucion. A continuacidn, se describen

las investigaciones seleccionadas.
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TABLA 11l
LISTA DE INVESTIGACIONES SELECCIONADAS

Referencia Problema Modelo Caracteristicas Resultado

[34] Prevision de Media ~ movil La investigacion El modelo de mejor
ventas y manejo autorregresivo emplea un modelo de prediccion fue
de las integrada agrupamiento previo. evaluado en funcion al
existencias (ARIMA), Ambos métodos porcentaje de ahorro

Red  neuronal pueden emplearse en en costos, siendo
recurrente  de prediccidn con series ARIMA el de mejor
memoria a largo temporales. porcentaje de ahorro
plazo  (RNN- frente al costo real con
LSTM). un 83%.

[35] Ausencia de Random Forest, Random Forest Medido a través de la
herramienta Modelo Prophet resuelve problemas precision del modelo
para la tipo prediccion 'y con MAPE (Mean
planificacién de clasificacion absolute  percentage
personal. Modelo Prophet error)

resuelve problemas Ambos modelos

de prediccion obtuvieron resultados
favorables en la
precision, Random
Forest (88.98%) vy
modelo Prophet
(88.46%).

[36] Prondstico  de ARIMA Empleo de La prediccion con
ventas para correlaciéon  cruzada ambos modelos fue
manejar de  ventas para Optima, sin embargo,

inventario  de
medicamentos

encontrar grupos de
medicamentos.

Los modelos son
empleados en

el modelo RNA
hibrido propuesto fue
mejoré a ARIMA.

La formacién de

problemas de series grupos de
temporales. ARIMA medicamentos con
es de tipo serie relacion a su

temporal lineal,
mientras que RNA
hibrido es de tipo no
lineal.

comportamiento  con
las ventas ayuddé a
mejorar los resultados
de la prediccién.

La tabla Il nos muestran las investigaciones que permitieron seleccionar los modelos a
evaluar: ARIMA, Random Forest, Prophet y RNN LSTM, para su anlisis y posterior
seleccidn en la aplicacion.

Disefio del dataset

En esta seccion se defini¢ el total de datos y las variables que conformaran el dataset.
Obtencion de los datos

Se realiz6 una union entre los datos de ventas y dias festivos, ademas se limitaron los datos
de analisis para los afios 2017 al 2019, ya que los datos del afio 2020 son atipicos por causa
de la pandemia de COVID-19, lo cual afectarian la precision del modelo. Obteniendo un total
de 107 810 registros.
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Identificacion de variables dependientes e independientes

La variable dependiente fue el atributo “cantped”, ya que se buscaba predecir la cantidad
de ventas. Ademas, se limitd el numero de variables empleando correlacion de variables
numéricas. Para las variables categoricas se selecciond el identificador del producto, el
nombre del producto, el nombre de la festividad y la fecha de compra.
Verificacion de la calidad de los datos

La evaluacion de calidad de datos encontré problemas de duplicidad de datos ya que,
algunos productos tenian codigos compartidos, esto debido a que durante los tres afios de
analisis los productos han variado de nombre o han sido registrados dos veces teniendo
productos con nombre “P. FRITO CHITA (PRIN)” y “PESC. FRITO ' con el mismo
identificador. Para ello se realiz6 la modificacion dejando Unicamente un solo nombre para
cada identificador del producto.
Andlisis exploratorio de la serie temporal

Se modificé la fecha, a un periodo semanal, ya que el modelo realizara predicciones
semanales. A continuacion, se muestra el analisis del patron de ventas realizado en dos

productos: Arroz con mariscos y Ceviche mixto.

Nimero de ventas semanales Arroz con mariscos
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Fig. 2 Namero de ventas semanales de arroz con marisco
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Fig. 3 Numero de ventas semanales de ceviche mixto
Las figuras 2 y 3 muestran picos altos y bajos en diferentes periodos del afo, este
comportamiento estd vinculado a las fechas festivas, por ejemplo, entre enero y marzo las
ventas se incrementaron alcanzando hasta 80 transacciones semanales y durante esos meses

se celebra afio nuevo y Semana Santa.
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Se descompuso la serie temporal identificando que la tendencia era no lineal, pues tiene
picos altos y bajos. Asimismo, la estacionariedad se determiné con prueba de Dickey-Fuller
[37], obteniendo un p valor de 0.01159 indicandonos que la serie tiene una media y varianza
de ventas constante, asimismo, se empleo autocorrelacion [38] para identificar estacionalidad,
obteniendo un valor positivo de 0.65. Esto nos indica que la serie presenta unos periodos con
patrones repetitivos, producto de la influencia de los dias festivos.

Desarrollo de la aplicacion web

A continuacion, se muestran las interfaces desarrolladas mas importantes
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Fig. 4 Interfaz agregar receta
Fase revision y retrospectiva
En esta fase se realizd la definicion y ejecucién del plan de pruebas para las historias de

usuario definidas en la lista de pendientes del sprint.

Plan de pruebas

En esta seccidn se realiz6 la planificacion de las pruebas de caja blanca.

Criterios de entrada y salida

Criterios de entrada

— Aplicacion web — Perfil administrador

— Reporte de predicciones

— Ciriterios de salida

— Casos de prueba

— Defectos hallados
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Estrategia de prueba
— Requerimientos funcionales
Requerimientos de hardware y software
— Instalacion del gestor de base de datos PostgreSQL.
— Instalacion del framework Flask y las librerias de desarrollo asociadas.
— Usuario y contrasefia de un usuario de administrador.
Sprint 2
Durante este sprint, se realiz6 la eleccion, desarrollo y evaluacion del modelo de prediccion
de ventas, asi como parte del desarrollo de las historias de usuario.
Fase Planear y estimar
En esta fase se realizo la planeacion de todos los entregables para este sprint.
Crear lista de pendientes del sprint
La lista de pendientes en este sprint abarcd las historias de usuario de la 10 a la 14, en los
que se cubre los principales procesos del negocio.
Fase implementar
Se realizé la eleccion, desarrollo y evaluacién del modelo de prediccidn de ventas, ademas
se implementaron las historias de usuario de la lista de pendientes del sprint.
Desarrollo del modelo
En esta seccidn se describe el desarrollo del modelo de prediccion de ventas, empezando por
la eleccion del modelo que mejor se ajuste a los datos de ventas.
Eleccién del modelo de prediccion
Las métricas de evaluacion MAPE Y MSE permitié comparar los modelos de prondsticos
candidatos, para ello se realizd la implementacion de los modelos ARIMA, Random Forest,
RNN LSTM y Prophet con datos de ventas reales de 2017 a 2019. Se realiz6 la division del
dataframe en 80% para entrenamiento y 20% para pruebas. La comparacion emple6 los
primeros 5 productos mas vendidos: Tortita de choclo, Cev.Mixto, Cev. Toyo, Arroz con
Mariscos y Maracuyd. A continuacién, la Tabla VI muestra la comparacion entre los

modelos.
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Cev. Mixto Cev. Toyo Arroz c/mariscos Maracuya 1L Tortita de choclo
Modelos MSE MAPE MSE MAPE MSE MAPE MSE MAPE MSE MAPE
ARIMA 209.56 27.46 190.46 44.84 102.03 25.67 120.01 47.68 2350.31 24.88
Random Forest ~ 186.14 25.77 195.29 51.22 107.65 24.93 105.41 47.82 2460.97 22.84
RNN-LSTM 188.35 26.98 244.86 50.45 101.86 26.12 102.32 48.68 2380.23 22.62
Prophet 160.85 24.46 188.42 47.96 90.17 23.68 90.88 4591 2156.49 20.72

La tabla IV nos muestra que Prophet obtuvo los mejores valores para los productos "Cev. Mixto", "Cev. Toyo", "Arroz c/mariscos”, "Marcuya
1L" y "Tortitas de choclo", con valores de MSE y MAPE de 160.85 y 24.46, 188.42 y 47.96, 90.17 y 23.68, 90.88 y 45.91, y 2156.49 y 20.72,
respectivamente. Esto considerando que estas métricas cuantifican el error, por lo que los valores mas bajos son los valores més efectivos [28].

Ademas, se calcul6 la media de estos valores para proporcionar una perspectiva global obteniendo un MSE de 537.36 y MAPE 14,16%.
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Implementacion de los modelos prediccion

Finalmente, tras seleccionar el modelo de prediccion se pasé a generar un modelo para
cada producto del restaurante. El entrenamiento de cada modelo se realiz6 con 157 datos
semanales, generando 30 modelos, empleando una configuracion individual para cada
modelo, por lo que se utiliz6 busqueda de cuadricula.
Evaluacion de la precision de los modelos

Esta seccion detalla la validacion de la precision en los 30 modelos de pronoéstico de ventas
implementados. El proposito fue asegurar que los resultados de prediccion se alinearan con
las ventas reales, para ello se utilizd la métrica FA (Forecast Accuracy - Precision del
pronostico) y los datos de ventas recopilados desde octubre de 2023 hasta la primera semana
de septiembre de 2023. La férmula para calcular el FA se especifica a continuacion:

FA=1-YIDemanda real — Forecastl / Demanda real [39]

Para su célculo se desarroll6 una funcién para calcular el FA de cada modelo y promedio

de todos ellos. El cddigo se muestra en la figura 5.

forecastAccuracy( DataFrame, y_pred: DataFram
y_true = np.array
y_pred =

(fa_results)
sults, total_fa

Fig. 5 Funcion para evaluar el FA en todos los modelos
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Distribucién de Frecuencias de Fa
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Fig. 6 Distribucion de frecuencias de FA

Con los resultados de FA obtenidos, se elabord un grafico de distribucion de frecuencias
presentado en la figura 6. La figura nos muestra que los valores obtenidos estan entre 0.63 y
0.77, donde el 43% de los modelos obtuvieron valores menores o iguales a 0.7, mientras que
el 57% obtuvo valores entre 0.71 a 0.77. Asimismo, se calculd el promedio de FA de todos
los modelos para obtener un resultado general, obteniendo un valor de 0.71. Segun [29] la
forma de valorar un nivel de FA es mediante su cercania a 1, por lo que mientras los valores
sean mas cercanos a 1 se obtendrd una mejor precision; ahora bien, para determinar a que
nivel de precision deberia aspirar el modelo consideramos el enfoque recomendado por [40]
en el que se compara la precision obtenida con los estandares internos del negocio, por lo que
se comparo la precision de los prondsticos de ventas iniciales de la empresa de 0.49 con el
0.71 obtenido, permitiéndonos afirmar que en términos de precision el modelo obtuvo una
alta valoracion, ya que comparado con el nivel de precisién anterior hemos logrado una
mejora de 0.22, pudiéndose integrar eficazmente en la aplicacion web para una proyeccion de
ventas fiables. Después de comprobar una alta precision en cada modelo se pas6 a exportar
cada uno en formato “. pkl” usando la libreria “pickle”.

Desarrollo de la aplicacion web

En esta seccion se realizd la implementacion de una API que atienda las solicitudes de la
aplicacién web, ademas se desarrollaron las historias de usuario de la lista de pendientes del

sprint.
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Desarrollo de la API

Se implementd una API para cargar los modelos de prediccion de cada producto, para ello
se empled la herramienta FastApi. En la API se definieron tres archivos, el primero llamado
“app.py” contenia la configuracion inicial para levantar el servidor y los componentes basicos
de la API, “config.py” contenia las rutas para acceder a los modelos y “functions.py” contenia

las funciones para cargar los modelos y obtener las predicciones.

pathTc

Fig. 7 Modelos de prediccién por producto
La figura 7 muestra el contenido del archivo “config.py”, en el que se encuentra la
definicion de las rutas para los 30 modelos de cada producto.
Por otra parte, también se realizo el desarrollo de las historias de usuario de la lista de
pendientes.
Fase revision y retrospectiva
En esta fase se realizd la ejecucion del plan de pruebas para las historias de usuario
definidas en la lista de pendientes del sprint.
Sprint 3
En este sprint se realizo la integracion de la aplicacion con la API, asi como el desarrollo
del reporte de prediccion de cantidad de insumos a comprar. Asimismo, solo en este ultimo
sprint se desarroll6 la fase
Fase planear y estimar
En esta seccidn se definieron las historias de usuario pendientes en la lista de pendientes.
Crear lista de pendientes del sprint
La lista de pendientes para este sprint se baso en la integracion de la aplicacion web con la
APl Yy las pruebas de calidad de la aplicacion. Ademas de la historia de usuario 15 relacionada

con el reporte de prediccion de cantidad de insumos necesarios a comprar.
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Fase Implementar

En esta seccion se implementa lo definido en la lista de pendientes del sprint anterior.
Desarrollo de la aplicacion web

El desarrollo inicia con la integracion entre APl 'y aplicacion, para luego realizar el reporte
de prediccion.
Integracion de la API con la aplicacion web

La integracion de la API a la aplicacion web se realizé desde el mdédulo de compras, en el
cual se desarroll6 una funcion de acceso al reporte de prediccion de cantidad de insumos

necesarios a comprar.

e':c.nombre} for c in Tipo or.query.all()]

request.headers.get('X-Reques

Fig. 8 Integracién de la API
La figura 8 muestra el usé del “endpoint” de la API definido en la constante API URL, el

cual recibe el nimero de semanas ingresadas y la lista de productos a predecir, todo ello se
maneja a través de una sentencia “try except” para manejar un posible error a través de un
mensaje en consola.

Por otro lado, también se desarrollé la interfaz para el reporte de prediccion de cantidad de

insumos necesarios a comprar. A continuacion, se muestra la interfaz desarrollada.
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Ferrocarril Alonso &

Reporte: Cantidad de insumos necesarios para una venta futura

d Namero de insumos Cant. insumos a reponer Festividades proximas:
Productos 12 6 No hay fechas festivas

A CON LANGOSTINOS

A CON MARISCOS

C. CONGRIO MERO
© C. MIXTO Stock Cantidad Stock Puntode  Stock Fecha de
© C.TOLLO Insumo actual proyectada proyectado pedido maximo Unidad caducidad

CABRITO

CARNE SECA AJINOMOTO 3325 132 33118 3.96 528 KILOGRAMO  30/08/2024

CAUSA CHICLAYANA

CH.DE BOLLOC/PAbAS AJILIMO 48 44.00 4.00 132.00 176.00 UNIDAD 30/06/2024

CHAUFA DE MARISCOS

CHI. DE PESCADO

CHL MIXTO AZUCAR 5 0.12 488 0.36 0.48 KILOGRAMO  30/08/2024

CHICHA MORADA IL

CAMOTE 31 4.00 27.00 12.00 16.00 UNIDAD 30/06/2024
Ingrese el nimero de
semanas CEBOLLA 18 44.00 74.00 132.00 176.00 UNIDAD 30/06/2024
Evolucién de las compras Consultar proveedores disponibles
insume: AJNOMOTO Tipo de proveedor
-— VARIADO
Nombre Teléfono Email
° RAMON CIEZA 973074465 racieza@gmail. com

Fig. 9 Reporte de prediccion de cantidad de insumos necesarios a comprar

La figura 9 muestra la interfaz del reporte de prediccidn de insumos necesarios a comprar,
el cual permite al usuario interactuar con los modelos de prediccion de ventas de cada
producto, para determinar qué, cuanto y cuando comprar. El reporte muestra alertas basadas
en el punto de pedido y la fecha de caducidad. El punto de pedido determina si la cantidad de
stock proyectado de un insumo es suficiente para solventar la demanda futura hasta la proxima
compra. Si el stock proyectado es menor al punto de pedido, la fila del insumo se resalta en
rojo. Por ejemplo, para la cebolla, el stock proyectado es de 74 unidades frente a un punto de
pedido de 132 unidades, indicando necesidad de reposicion, asimismo, se observa que a pesar
que el stock proyectado para la cebolla es mayor a cero esta cantidad no garantiza solventar
la demanda futura, ya que no considera el tiempo de retraso en una compra de insumos o el
stock de seguridad de cada insumo. Ademas, la alerta también se activa sobre insumos con
fechas vencidas.

El reporte calcula la cantidad minima (mediante la resta entre punto de pedido y el stock
proyectado) y maxima (usando el stock maximo) de insumos a comprar, muestra un grafico
de compras del afio anterior para el mismo mes en que se genero el reporte, y proporciona
una lista de proveedores disponibles. También incluye tres indicadores resumen: cantidad
total de insumos por prediccién, cantidad de insumos a reponer y coincidencia con fechas
festivas, esta Ultima ya que las ventas se ven influenciadas por los dias festivos facilitando

una mejor planificacion de compras.
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Evaluacion de la calidad de la aplicacion web

Se evalu6 la calidad de la aplicacion web mediante la caracteristica "eficiencia de
desempefio” o "rendimiento”, en adelante rendimiento, definida en ISO/IEC 25010 [36].
Tomando lo mencionado por [37] en una evaluacion de calidad de una aplicacion web no se
puede abarcar todas las caracteristicas en una sola evaluacion, por lo que es crucial centrarse
en evaluar la caracteristica mas importante: el rendimiento, que mide la eficiencia de la
interaccion entre usuario y programa. A través de la caracteristica rendimiento se podra
determinar que la aplicacion no contenga componentes con rendimiento que llegue alterar el
sistema, garantizando asi la calidad de una aplicacion web [41].Para ello, se utilizd
Lighthouse, una herramienta automatizada que permite medir el rendimiento de la aplicacion
[42]. Las puntuaciones de rendimiento se calculan ponderando 5 métricas: First Contentful
Paint, Speed Index, Largest Contentful Paint, Time Blocking Time y Cumulative Layout Shift
[42].

Para evaluar el rendimiento, se audit6 un total de 41 interfaces correspondientes a los 14
maodulos de la aplicacion. Cada interfaz se evaluo en cuatro ocasiones, considerando que este
valor puede variar debido a cambios en el trafico de internet, el rendimiento del equipo, las
extensiones del navegador, entre otros factores [42]. Posteriormente, se determind el valor

promedio de las evaluaciones por interfaz, obteniendo asi su valor de rendimiento final.

Distribucién de Frecuencias de Rendimiento

Frecuencia
=
[=2]
|

10 4

OFNWAEUN0WO
T T N

[
86 87 88 89 90 91 92

Valores de Rendimiento
Fig. 10 Evaluacion de rendimiento de la aplicacion web
La figura 10 nos permite observar la distribucion de frecuencias para los valores de
rendimiento asociados a cada interfaz. El grafico revela el 13% de las interfaces obtuvieron

valores entre 81 a 89, mientras que el 87% lograron valores de 90 a 92. De acuerdo con los
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criterios de Lighthouse, un puntaje de 0 a 49 es calificado como “deficiente”, de 50 a 89 como
“necesita mejorar”, y de 90 a 100 como "bueno” [38]. Por lo tanto, se puede concluir que la
mayoria de las interfaces (87%) alcanzan la clasificacion de “bueno”, mientras que el 13%
restante se encuentra en la clasificacion de “necesita mejorar”. Asimismo, el promedio del
rendimiento de las 41 interfaces es de 90, lo que sugiere que la aplicacion tiene un rendimiento
“bueno”, y garantiza que la calidad de la aplicacion es buena (Revisar Anexo V).
Fase revision y retrospectiva

En esta fase se llevaron a cabo pruebas sobre el producto terminado en tres aspectos:
seguridad, portabilidad y rendimiento.
Prueba de seguridad

Obijetivo: determinar que los nuevos usuarios cuenten con una contrasefia encriptada, para
evitar futuros ataques.

Accion: verificar la implementacion de métodos de encriptacion al guardar los datos del
usuario.

Evidencia:

Uso del método check_password_hash en el modelo User, empleado para encriptar la

contrasefia del usuario.

id = db.Column(db.Integer, primary_key= » autoincrement= )

id t usuario = db.Column(db.Integer, db.ForeignKey("tipo usuario.id"))

nombre = db.Column(db.String(150), nullable= )

apellido = db.Column(db.Str nullable= )

usuario = db.Column(db.String( )» unique = , hullable=

clave = db.Column(db.String(200), nullable= )

email = db.Column({db.String(100), unique= » nullable= )

telefono = db.Column(db.Strin nullable= )

f_creacion = db.Column(db.DateTime, nullable= » default=datetime.datetime.now)
f actualizacion = db.Column(db.DateTime, nullable= » default=datetime.datetime.now)
estado = db.Column({db.Boolean, nullable= default= )

ventas usuario = db.relationship("V "

ventas_mozo =  db.relationship("ve

compras_usuario = db.relationship

__repr__(self):

return f'<User {self.usuario}>
set_password(self, clave):

self.clave = generate password hash(clave)
check_password(self, clave):

return check_password_hash(self.clave, clave)

@hybrid_property
fullname(self):
return self.nombre + " " + self.apellido

Fig. 11 Método de encriptacion del usuario

Clave encriptada guardada en la base de datos
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~ SELECT » FROM public.usuario
ORDER BY 1d ASC

put - Messages  Notfications

s RvODvs &8 &8 &~

[ \d_tusuano , nombre email teietono
[PRlinteger ¥ integer  #  character vay 7 character varying (106 ¢ character v

apelbdo
g (150) ¥ character varying

1 Alons Chiroque alons

Fig. 12 Contrasefia encriptada en la base de datos
Resultado: uso correcto de métodos de seguridad para los datos de inicio de sesion.
Prueba de portabilidad
Obijetivo: determinar que la aplicacién funciona bien en diferentes dispositivos.
Accion: iniciar la aplicacién web desde un dispositivo movil y web
Evidencia:
Se probo el inicié de la aplicacion en un dispositivo mévil y web manteniendo un disefio

adaptativo.

ol E! ferro

Gestionar Compras

Desde Hasta

29/08/2023 y [09;’06}2024 ] Q

Usuario Monto
Proveedor responsable Fecha total Este

JORGE ALONSO 2023- 750.00 INAC
SANDOVAL 11-04

RAMON ALONSO 2024- 400.00 INAC
CIEZA 04-05

JORGE ALONSO 2023- 10.00 ACTI
SANDOVAL 11-06

JORGE ALONSO 2023- 10.00 ACTI
SANDOVAL 11-058

JORGE ALONSO 2023- 25.00 ACTI
SANDOVAL 11-05

Fig. 13 Inicio de la aplicacién en dispositivo movil
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Aknm

Gestionar Compras

Dusde Hasty

l e @ | [ [0 @ -
Proveedar Usuario responsable Fecha Moato total Estado Acciones

DURUE SANDOVAL ALGNSO wrans 00 IACTIVO 6 @

BAMON LA ALESY Q04w w00 InrcTIive 5 @

JIRCE BANDOVAL ALORZD Jmnom w0 ACTIVO o @

JIRGE RANTOVAL ALOKSO W06 W ACTIVO 5 @

JOBGE BANCOVAL ALGHSO [y =00 ACTIVO e @

Fig. 14 Inicio de la aplicacion en dispositivo web

Resultado: se observa una buena portabilidad de la aplicacién.

Prueba de rendimiento

Obijetivo: evaluar el rendimiento de la interfaz reporte de planificacion de compra de

insumos usando la prediccion de ventas.

Accion: emplear lighthouse para medir el tiempo de ejecucion del reporte de prediccion.

Evidencia:

Obtencion de 97 puntos de rendimiento para la interfaz “reporte de prediccion: Cantidad

de insumos necesarios para una venta futura”.

-B_ hitps: 318-5000.br i COmge

Q7 M

Rendimiento

Los valores son estimaciones y pueden variar,
La puntuacitn del rendimiento se calcula
directamente a partir de estas meétricas. Yer

dar,

A D49 s0-89 90-100
METRICAS ampliar vista
First Contentful Paint Renderizado del mayor elemento con
08s contenido
1.2s
Total Blocking Time Cambies de disefio acumulados
10 ms 0
Speed Tndex
08s

. “er grafico de rectangulos

EELL BEILY BEtl BRLLL BE
L . L L

Fig. 15 Reporte de rendimiento

| Yt

Resultado: métricas asociadas al rendimiento clasificadas como buenas

de la interfaz para el reporte de insumos a comprar.

. Rendimiento bueno
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Discusion

La presente investigacion desarrolld e implement6 un modelo de prediccion de ventas de
productos en carta, con el objetivo de estimar con mayor precision la cantidad de insumos
necesarios para su preparacion. En esta seccion se discute los principales hallazgos, su
relevancia préctica y su relacion con estudios previos.

El célculo de la cantidad de insumos a partir de las ventas fue empleado en las
investigaciones de Feizabadi [8], Nassibi et al. [10] , Camac [5], Farrofian [13], Santa Cruz
[14] y Vilchez [15]. Ellos abordan las imprecisiones en la planificacién de compras y gestion
de stocks con la implementacion de modelos de prediccion de ventas que les permita una mejora
en la estimacion de la cantidad de insumos a comprar.

El modelo de prediccion desarrollado integro analisis de series temporales y técnicas de ML
(Machine Learning — Aprendizaje automatico). A través del analisis de series temporales, se
identifico que el comportamiento de las ventas era tanto estacionario como estacional, es decir,
presentaba un patron recurrente anual y variaciones dentro de cada afio debido a un factor
externo, los dias festivos. Por su parte, el uso de ML permitié incorporar estos patrones
identificados en un modelo predictivo, resultando en predicciones mas precisas y eficientes.
Esta forma de implementar un modelo de prediccion también fue empleado en la investigacion
de Feizabadi [8], donde se desarrollé un modelo de prediccion de demanda basado en ML y
analisis de series temporales. Asimismo, autores como Nassibi et al. [10], solo emplearon ML,
identificando la influencia de los factores externos ciudad y canal de distribucion sin realizar
un analisis previo de la serie temporal. Por otra parte, algunos autores emplearon un enfoque
distinto como Nima et al [11], Custodio [12], Camac [5] que emplearon modelos estadisticos
0 Santa Cruz [14] y Vilchez [15] que emplearon mineria de datos. Aunque, todas estas
investigaciones lograron buenos resultados, esta investigacién eligi6 combinar series
temporales y ML debido a que la planificacion de compras requiere de un resultado mas preciso
en el modelo de prediccion [29].

La seleccion del modelo de prediccion se realizo usando las métricas de precision MAPE Y
MSE para evaluar la precision segun el error, en los cinco primeros productos méas vendidos.
La eleccién de la métrica MSE difiere con la métrica RMSE usada por Nassibi et al. [10], para
seleccionar su modelo de prediccion, sin embargo, la presente investigacion optd por MSE
porque da mayor relevancia a los errores de mayor valor (por su naturaleza cuadratica)
facilitando la comparacion de los resultados [43].

Para evaluar la calidad de la aplicacidn, se utilizd Lighthouse para auditar 14 modulos en 4

evaluaciones. El valor de rendimiento para cada modulo se calcul6 como el promedio de estas
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evaluaciones, evitando fluctuaciones y garantizando resultados precisos. Esta metodologia
coincide con la investigacion de Vilchez [15], con la diferencia de que él solo realizdé una
evaluacion por médulo en su aplicacion.

En relacion con el reporte de planificacion de compras de insumos, se implementé un panel
de control con informacion sobre la cantidad de insumos a adquirir segun las predicciones de
cada producto seleccionado.

Este panel emplea indicadores de reposicion, como la fecha de caducidad y el punto de
pedido, que alertan al usuario en caso de reposicion. Esta forma de presentar la informacion es
similar a la utilizada por SantaCruz [14] el cual implementd un dashboard de prediccion de
ventas para optimizar el proceso de compras usando Power Bl. Contrario a esto se encuentran
las investigaciones de Vilchez [15], el cual no utiliza un dashboard, sin embargo, emple6

reportes graficos calculando los productos a reponer en base al stock.

Conclusiones

En esta investigacion se realizé el desarrollo de una aplicacion web que facilita el calculo de
la cantidad de insumos a comprar mediante el uso de modelos de prediccion de ventas. Con la
finalidad de realizar una planificacion de compras mas eficiente. Para ello se alcanzaron los
siguientes objetivos:

En la investigacion realizamos la eleccion del modelo de prediccion de ventas que mejor se
ajuste a los datos, para ello se realiz6 una evaluacion comparativa utilizando las métricas MSE
y MAPE para los modelos ARIMA, Random Forest, RNN LSTM y Prophet. La evaluacion
empled los datos de ventas para los cinco productos mas vendidos: "Cev. Mixto", "Cev. Toyo",
"Arroz c/mariscos"”, "Marcuyd 1L" y "Tortitas de choclo", destacando a Prophet como el
modelo con mejores resultados por cada producto, con un promedio de MSE de 537.36 y MAPE
de 14.16%. La eleccion del modelo sirvio para implementar los modelos de prediccién para los
30 productos vendidos por el restaurante para luego poder comprobar su precision.

Tras comparar la precision de los pronosticos de ventas iniciales de la empresa con el
promedio de la precision de los 30 modelos de prediccion de ventas por producto, calculada
mediante la métrica FA, se observa una mejora significativa. Los modelos de prediccién de
cada producto lograron aumentar la precision en 0.22 puntos respecto a los prondsticos
iniciales. Este resultado indica que los modelos desarrollados, alcanzaron una valoracion ‘alta’
en terminos de precision comparativa con los prondsticos iniciales de ventas. Si bien la

precision actual podria mejorar también se debe tomar en cuenta que la cantidad de datos de
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entrenamiento que se vio reducida por la limpieza de datos, el agrupamiento de los datos en
periodos semanales y el agrupamiento de los datos por cada producto.

La evaluacion de calidad de la aplicacion se realizd a través de la caracteristica mas
importante de la norma 1SO 25010: el rendimiento, para ello se empled la herramienta
Lighthouse auditando un total de 41 interfaces de los 14 mddulos de la aplicacion. Obteniendo
que el 13% de las interfaces alcanzaron un rendimiento clasificado como “necesita mejorar”,
mientras que el 87% alcanzd un rendimiento clasificado como “bueno”. Ademas, el
rendimiento promedio de las 41 interfaces fue de 90, lo que clasifica el rendimiento general de
la aplicacion como “bueno”, permitiendo con este resultado poder garantizar una buena calidad

de la aplicacion.

Recomendaciones

Con la finalidad de complementar la investigacion desarrollada se plantearon las siguientes
recomendaciones:

La investigacion empled la influencia de los dias festivos en el entrenamiento del modelo
predictivo, debido a que este era un factor externo influyente en el comportamiento de las
ventas, en futuras investigaciones se recomienda ampliar la inclusion de otros factores externos
como el clima (precipitaciones o temperaturas) para obtener un modelo de prediccion de ventas
mas preciso que tome cuenta varias variables.

En esta investigacion se considerd utilizar la cantidad de ventas predichas para generar un
reporte de planificacion de compra de insumos, en este se calcularon indicadores como punto
de pedido y stock méaximo para que el usuario pueda determinar qué y cuantos insumos deberia
comprar. Para trabajos futuros se recomienda ampliar el resultado de la prediccion de ventas
con un modelo de gestidn de inventarios de tipo deterministico, los cuales son usados cuando
se conoce la cantidad de ventas futuras de un producto, para complementar la administracion

eficiente del inventario.
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Anexos

ANEXO I: Precision de los prondsticos empiricos realizados en la empresa

TABLAV
VALORES DE FA POR CADA PRODUCTO

Producto

FA (Forecast Accuracy - Precision del prondstico)

A. Con mariscos

C. Mixto

C. Tollo

Maracuya 11
Tortitas de choclo
Chi. Mixto

T. De raya

Chicha morada 1l
Cabrito

Parihuela

Chi. De pescado
Causa chiclayana
Sudado de chita

P. Frito chita

Ch. De pollo c_papas
Carne secac_y ch
Maracumango 11
Triologia

Chaufa de mariscos
Sol Y sombra
Limonada 11

C. Congrio mero
Lomito saltado

T. Lango-raya
Pesc. A lo macho
Pisco sour promo
A. Con langostinos
Maracuya vaso
Chicha morada vaso

Pesc. Al ajo

0.48
0.64
0.69
0.65
0.58
0.56
0.49
0.51
0.71
0.51
0.53
0.45
0.44
0.45
0.48
0.44
0.43
0.40
0.45
0.42
0.48
0.50
0.44
0.56
0.45
0.50
0.35
0.38
0.50
0.30
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ANEXO I1: Guia de entrevista 01

GUIA DE ENTREVISTA

Buenos tardes. Mi nombre es Nelson Alonso Chiroque Huamanchumo voy a realizarle una serie

de preguntas para conocer la realidad del restaurante EI Nuevo Ferrocarril.

Nombre del entrevistado: ~ Bryan Amir Esparza Huamanchumo

Asume el cargo de: Administrador
Fecha: 20 de Septiembre de 2021
1. ¢Cual es el rubro principal de su empresa?

© ©° N o g bk~ DN

L e =T Y = N = R SE Y T
N o O~ W N P O

18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.

¢Cual es la clasificacion que recibe su empresa?
¢Cual es la vision de la empresa a largo plazo?
¢ Cuantos afios lleva en funcionamiento?

¢ Qué clasificacion tiene el restaurante?

¢Cuales son los roles definidos en la empresa?
¢Queé tipo de productos ofrece la empresa?
¢Qué tipo de clientes recibe regularmente?

¢De qué otras formas ofrecen sus servicios a parte de la presencial?

. ¢Cuenta con algun sistema electronico para el desarrollo de sus actividades?

. ¢QuEé tipo de productos son los de mayor demanda?

. ¢ Durante qué periodos del afio considera una mayor demanda por sus productos?
. ¢ Quiénes son sus principales competidores?

. ¢Actualmente su empresa es mas fuerte o débil que ellos?

. ¢Qué diferencia tienen sus productos de los ofrecidos por su competencia?

. ¢ Actualmente venden mas 0 menos que antes?

. ¢De qué forma miden si han obtenido un mayor o0 menor namero de clientes durante el

mes 0 afio?

¢Utilizan esta informacion al realizar alguna decision en la empresa?

¢La carta es modificada en algun periodo del afio?

¢En qué se basa al momento de modificar la carta?

¢Conocen el grado de satisfaccion de sus clientes respecto al producto vendido?

¢Qué acciones realiza la empresa para mejorar el grado de satisfaccion con sus clientes?
¢ Qué datos registra en su sistema?

¢Utilizan la informacion de sus ventas para tomar decisiones en la empresa?
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ANEXO I11: Guia de entrevista 02

GUIA DE ENTREVISTA

Buenos tardes. Mi nombre es Nelson Alonso Chiroque Huamanchumo voy a realizarle una serie

de preguntas para conocer el estado del proceso de compras en el restaurante.

Nombre del entrevistado: ~ Bryan Amir Esparza Huamanchumo

Asume el cargo de: Administrador
Fecha: 30 de septiembre de 2021

1.

2
3.
4

10.

11.

12.

13.

¢Quién es el encargado de realizar las compras en el restaurante?

¢Cémo describirias el proceso actual de planificacion de compras en el restaurante?
¢Qué criterios o factores influyen en la toma de decisiones de compras?

¢Se realiza algun tipo de andlisis previo antes de realizar las compras? Si es asi, ¢cual
es?

¢Cual es la frecuencia con la que se realizan las compras de insumos o productos para
el restaurante?

¢Qué tan flexible es el proceso de planificacion de compras para adaptarse a cambios
en la demanda o en el menu?

¢Cbémo se determina la cantidad de productos a comprar en cada ocasion?

¢Qué tipo de proveedores suelen utilizarse para las compras del restaurante?

¢Existe algun sistema de inventario o control de existencias para gestionar las compras?
¢Se tienen en cuenta consideraciones de temporada o tendencias del mercado al realizar
las compras?

¢Existieron ocasiones en los que la cantidad de insumos comprados fue mayor la
cantidad de insumos requerida para suplir la demanda? Si es asi ¢Qué cantidad lograron
utilizar y qué cantidad se desperdicia?

¢Existieron ocasiones en los que la cantidad de insumos comprados fue menor a la
cantidad de insumos requerida para suplir la demanda? Si es asi ¢Qué acciones suelen
realizar en estos casos?

¢Como se evalla la calidad de los productos antes de realizar una compra?
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ANEXO IV: Porcentaje de ventas anuales del restaurante

TABLA VI
PORCENTAJE DE VENTAS

Afio Porcentaje de ventas
2017 100%

2018 97.57%

2019 92.83%

2020 66.39%

2021 75.32%

2022 78.23%

2023 70.21%

ANEXO V: Informe de rendimiento para los moédulos principales

Maédulo gestionar insumo — Pagina listar insumos

Q0

Rendimiento

Los valores son estimaciones y pueden variar.
La puntuacion del rendimiento se calcula
directamente a partir de estas métricas. Ver
calculadora,

A 0-49 50-89 90-100
METRICAS

First Contentful Paint

1,3s

Total Blocking Time
0Oms

Speed Index
1,5s

. Ver grafico de rectangulos

Ampliar vista

Renderizado del mayor elemento con
contenido

1,5s

Cambios de disefio acumulados

0



Maddulo gestionar insumo — Pagina agregar insumo

Q1

Rendimiento

Los valores son estimaciones y pueden variar.
La puntuacion del rendimiento se calcula
directamente a partir de estas métricas. Ver

- EEm
Gestiohar Insumo
=
—— Al
T
o seiomme
==l

calculadora,
A 0-49 50-89 90-100
METRICAS Ampliar vista
First Contentful Paint Renderizado del mayor elemento con
13s contenido
'
1.5s
Total Blocking Time Cambios de disefio acumulados
0Oms 0,001
Speed Index
1,5s
[l ver oriico de rectanguios

Rendimiento

Los valores son estimaciones y pueden variar.
La puntuacién del rendimiento se calcula
directamente a partir de estas métricas. Ver
calculadora.

A 0-49 50-89 90-100

METRICAS

First Contentful Paint

1,3s

Total Blocking Time
0ms

Speed Index
1,5s

- Ver grafico de rectangulos

Ampliar vista

Renderizado del mayor elemento con
contenido

1,7s
Cambios de disefio acumulados
0,001

o - o=

Mostrar auditorias relacionadas con:

FCP LCP TBT CLS



Modulo gestionar receta — Pagina listar receta

88

Rendimiento
Los valores son estimaciones y pueden variar.
La - - I
directamente a partir de estas métricas. Ver
calculadora,
A 0-49 50-89 80-100
METRICAS Ampliar vista
First Contentful Paint Renderizado del mayor elemento con
145 contenido
’
1,65
Total Blocking Time Cambios de disefio acumulados
0 ms 0,001
Speed Index
1,6s

. Ver grafico de rectangulos
Maddulo gestionar receta — Pagina agregar receta

90

Rendimiento
Los valores son estimaciones y pueden variar.
ia % 2
directamente a partir de estas métricas. Ver
calculadora.
A 049 50-89 90-100
METRICAS Ampliar vista
First Contentful Paint Renderizado del mayor elemento con
12s contenido
175
Total Blocking Time Cambios de disefio acumulados
0ms 0,015
Speed Index
14s

[l ver oriico de rectanguios

47
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Modulo gestionar receta — Pagina modificar receta

90

Rendimiento
Los valores son estimaciones y pueden variar.
i i6n d Bz
directamente a partir de estas métricas. Ver
calculadora.

A 049 50-89 90-100
METRICAS

First Contentful Paint
12s

Total Blocking Time
0Oms

Speed Index
14s

[l ver oriico e rectanguios

Ampliar vista

Renderizado del mayor elemento con
contenido

IS

Cambios de disefio acumulados
0,015

Reporte de prediccion: Cantidad de insumos necesarios para una venta futura

i https://bzm2h318-5000.brs.devtunnels.ms/compras/dashboard :

Q7

Rendimiento

Los valores son estimaciones y pueden variar.

La puntuacién del rendimiento se calcula
directamente a partir de estas métricas. Ver
calculadora.

A 0-49 50-89 90-100
METRICAS
First Contentful Paint

08s

Total Blocking Time
10 ms

Speed Index
0,8s

. Ver gréfico de rectangulos

Ampliar vista

Renderizado del mayor elemento con
contenido

1,2s

Cambios de disefio acumulados

0




