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Pronéstico de Ventas en Negocio de Retail
Ferretero en Zona Metropolitana de
Guadalajara

Guillermo Ibarra Gonzalez

El presente trabajo analiza el comportamiento de las ventas en un
negocio de retail ferretero ubicado en la Zona Metropolitana de
Guadalajara mediante técnicas de andlisis de datos, estadistica y
modelado predictivo. A partir del estudio de variables comerciales,
financieras, estacionales y operativas, se identificaron patrones
relevantes que influyen directamente en la demanda y en el desempefio
de ventas de la empresa Ferremate. Posteriormente, se evaluaron
distintos modelos de pronéstico, incluyendo métodos estadisticos
clasicos y algoritmos de aprendizaje automatico, con el objetivo de
generar predicciones mds precisas que apoyen la toma de decisiones
estratégicas. Los resultados obtenidos permitieron identificar tendencias
de consumo, periodos de alta demanda y factores clave asociados al
crecimiento comercial y financiero del negocio. Asimismo, se determiné
que los modelos basados en aprendizaje automatico presentaron
un desempefio superior en términos de precisién y capacidad de
adaptacién frente a cambios en la dindmica de ventas. El estudio destaca
la utilidad de la ciencia de datos como herramienta para optimizar
inventarios, mejorar la planeacion operativa, reducir riesgos financieros
y fortalecer la competitividad en el sector retail ferretero.
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B [t roduccion

La prediccion de ventas se ha convertido en una herramienta clave
para la toma de decisiones estratégicas en el sector comercial, ya que
permite anticipar la demanda y optimizar la planificacién de recursos.
Este tipo de problemas puede abordarse mediante técnicas de analisis
de series de tiempo, las cuales modelan el comportamiento de una
variable a lo largo del tiempo a partir de sus valores histéricos[1].

Contexto

Ferremate es una empresa del sector retail y de suministros
industriales que ha evolucionado maés alla del concepto tradicional de
ferreterfa. Aunque atiende al consumidor final (B2C), se ha posicionado
estratégicamente como el departamento de compras externo para
diversas empresas locales, brindando soporte técnico y logistico en
proyectos de infraestructura y mantenimiento.

El modelo de negocio exige una gestiéon de inventarios &gil.
Ferremate actia como un aliado estratégico en la cadena de suministro
de sus clientes corporativos, donde un stockout no solo representa una
venta perdida o la pérdida de confianza, sino un posible paro técnico
dentro de la cadena de valor de sus clientes.

Ferremate se constituyé en octubre de 2014. En sus inicios, la
operacion se gestioné mediante hojas de cédlculo de Excel, donde se
mantenia un modelo de datos y se realizaban consultas manuales. Este
proceso implicaba una alta carga operativa y riesgos de integridad de
datos, limitando la escalabilidad del negocio.

En 2021, la empresa alcanzé un punto de inflexién en el que la
complejidad operativa superé las capacidades del manejo manual,
motivando la migracién hacia un sistema de Punto de Venta (POS)
especializado denominado Multicomercio. Este cambio marcé el inicio de
una etapa de datos estructurados, permitiendo un registro sistematico
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de cada transaccién y un control de inventarios més riguroso.

Este cambio permitié consolidar informacién histérica confiable,
lo cual habilita el andlisis cuantitativo del comportamiento de ventas
en el tiempo. Como se muestra en la Figura 1.1, la serie presenta una
tendencia creciente y variabilidad relevante en los tltimos periodos.
00000 Serie de Tiempo de Ventas Totales

$200,000

Ventas totales ($MXN)

$150,000

$100,000

2021 2022 2023 2024 2025 2026
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Actualmente, la reposicion de inventario en Ferremate es de caracter
reactivo. Se revisa periédicamente el reporte Productos bajo stock, el cual
muestra los articulos que se encuentran por debajo del nivel minimo
previamente definido. Bajo este esquema, el encargado de compras
adquiere la cantidad que, con base en su criterio, considera necesaria.

A pesar de contar con un sistema POS, la reposicién de inventario
contintia siendo de caracter reactivo y subjetivo, ya que la decisién
final sobre qué y cuanto comprar recae en el criterio del encargado de
compras, basandose en la percepcién inmediata y no en una proyeccién
estadistica.

Esta falta de visibilidad a futuro ha generado un impacto financiero
adverso. Histéricamente, Ferremate ha enfrentado periodos de alta
demanda sin contar con la liquidez suficiente, viéndose obligado a
contratar deuda de corto plazo con tasas de interés elevadas. Este costo
financiero merma el margen de utilidad del negocio.

El contexto actual exige una transiciéon hacia una estrategia
financiera preventiva, donde el pronéstico de demanda permita
anticipar las necesidades de capital y gestionar instrumentos financieros
mas eficientes, como créditos revolventes con condiciones preferenciales,
asegurando la continuidad operativa sin comprometer la rentabilidad.

Figura 1.1: Serie de tiempo de ventas
totales de Ferremate (2021—2026).
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Justificacion

La viabilidad financiera de Ferremate se ve directamente afectada
por el costo de su capital de trabajo. Actualmente, la falta de un
prondstico preciso obliga a la organizacién a recurrir a instrumentos de
financiamiento de alto costo (deuda de emergencia) para cubrir picos
de demanda o adquisiciones de volumen fuera de la red habitual de
proveedores.

Estos instrumentos no solo presentan tasas de interés significati-
vamente superiores a las de un crédito revolvente, sino que imponen
esquemas de pago de suma tnica que desequilibran el ciclo de flujo de
efectivo del negocio, generando un circulo vicioso de falta de liquidez.

Al implementar un modelo con un MAPE del 8.69 %, la empresa
puede transitar hacia una planeacién financiera preventiva. Esto permite
la contratacién oportuna de lineas de crédito revolvente, donde el costo
financiero es menor y se paga tnicamente por el capital utilizado,
alineando las salidas de efectivo con la recuperacién de las ventas
y liberando capital que actualmente se encuentra inmovilizado en
inventario de baja rotacién.

Ferremate no opera tinicamente bajo una légica de retail tradicional;
su rol como departamento de compras externo para empresas locales
le exige un nivel de confiabilidad operativa critico. La practica actual
de solicitar anticipos a clientes corporativos para financiar compras
de gran volumen representa una carga administrativa y una friccién
en la relaciéon comercial que debilita la posicion competitiva de la
empresa. La precision del modelo permite a Ferremate anticipar estos
requerimientos de gran escala, asegurando el flujo necesario para
realizar compras de contado sin comprometer la liquidez interna ni
trasladar la carga operativa al cliente. Esto transforma a Ferremate de
un simple proveedor a un socio estratégico capaz de acompaniar el
crecimiento y los proyectos de sus clientes sin contratiempos logisticos.

La complejidad de la demanda en el sector ferretero supera las
capacidades de los métodos de andlisis tradicionales o la intuicién
basada en la experiencia. Ferremate se encuentra expuesto a una
volatilidad multidimensional:

= Factores macroeconémicos: la dependencia directa del crecimiento
de sus clientes industriales, quienes a su vez reaccionan a la
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incertidumbre geopolitica y a cambios en politicas de inversién
(como se observé en el periodo de austeridad en dos de sus
principales clientes durante 2025 ante la politica exterior de Estados
Unidos).

= Factores estacionales: el impacto del clima y los ciclos de
construccién en la demanda de insumos.

El uso de algoritmos de Machine Learning (XGBoost) se justifica por
su capacidad para modelar relaciones no lineales[2] y capturar patrones
complejos dentro de la propia serie temporal. Aunque este tipo de
algoritmos permite integrar variables exégenas como inflacién, tipo de
cambio o indicadores macroeconémicos, en el presente estudio se optod
por un enfoque parsimonioso basado exclusivamente en informacién
interna histérica (tendencia, estacionalidad y retardos), priorizando
robustez estadistica y claridad interpretativa en el andlisis académico.

Alcance del proyecto

El presente proyecto se delimita a la creaciéon de un sistema
de pronéstico de demanda monetaria para la toma de decisiones
financieras en Ferremate. Para asegurar la viabilidad y precisién del
estudio, se han definido los siguientes limites y alcances:

El analisis utiliza un repositorio histérico de datos que comprende
desde el 11 de febrero de 2021 (coincidiendo con la adopcién del sistema
POS Multicomercio) hasta el 31 de diciembre de 2025.

El horizonte de prondstico se establece en una ventana de 3 meses,
periodo alineado con los tiempos de respuesta requeridos por las
instituciones bancarias para la gestién y contratacién de lineas de
crédito revolvente.

El modelo se enfoca exclusivamente en la venta total mensual de
la organizacién expresada en pesos mexicanos (MXN). El alcance de
los datos contempla de forma integrada las operaciones de retail y
B2B, dado que ambas fluyen a través del mismo ecosistema operativo y
financiero de la empresa.

= Nivel de agregacién: El andlisis es de cardcter global por unidad de
negocio. Aunque el inventario estd categorizado, el pronéstico por
familias de productos queda fuera del alcance de este trabajo para
priorizar la visién macro necesaria para la estrategia financiera.
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= Limpieza de datos: Se consideran tinicamente transacciones cerradas
y efectivas. Los registros de devoluciones o cancelaciones han sido
excluidos para evitar sesgos en la proyeccién de ingresos reales.

La investigacién se centra en la evaluacién y comparacién de
arquitecturas de series de tiempo de diversa complejidad:

= Modelos incluidos: métodos de suavizamiento exponencial (Holt-
Winters), modelos autorregresivos (SARIMA) y algoritmos de
aprendizaje automatico supervisado (XGBoost).

= Exclusiones: debido al volumen de datos histérico disponible y la
naturaleza de la serie, se excluyen arquitecturas de Deep Learning
(redes neuronales). Asimismo, no se integran variables exégenas
macroecondmicas como PIB o inflacién, enfocandose en la sefial
interna de la serie y sus variables de retardo (lags).

El resultado final de este proyecto consiste en:

= Cédigo fuente: un script en lenguaje Python que contiene el modelo
entrenado, optimizado y regularizado. Este entregable esta disefiado
para ser ejecutado mensualmente, permitiendo la actualizacién del
prondstico con los nuevos datos generados por el sistema de gestion.

Planteamiento

El principal sintoma de la problemética en Ferremate es la
dependencia de instrumentos de financiamiento de alto costo para
solventar la operacién diaria. Ante la ausencia de una previsién de
demanda, la organizacién recurre a deuda de consumo no preferencial
para cubrir picos de ventas o adquisiciones de volumen. Esta practica
genera un “efecto bola de nieve”: el pago de estas obligaciones en
una sola exhibicién compromete la liquidez del periodo siguiente,
impidiendo la reposicién 6ptima del inventario y obligando a la
empresa a solicitar anticipos de clientes B2B en los grandes proyectos
para operar.

Este esquema reactivo no solo erosiona el margen de utilidad
a través del pago de intereses elevados, sino que genera una
vulnerabilidad financiera donde la rentabilidad del negocio se pone en
riesgo ante cualquier desviacién en el flujo de efectivo esperado.
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Ferremate se define actualmente como una empresa rentable con
problemas de liquidez. La brecha entre la intuicién del encargado de
compras y el comportamiento no lineal del mercado ha derivado en un
error operativo recurrente: el quiebre de stock (stockout).

A pesar de tener una demanda latente y clientes corporativos
cautivos, la incapacidad de anticipar los requerimientos monetarios
impide que la empresa mantenga el nivel de servicio necesario. Esta
falta de competitividad no se debe a la ausencia de mercado, sino a una
gestion ineficiente del capital de trabajo, donde el dinero se encuentra
“atrapado” en el ciclo de deuda o en inventario de baja rotacién, en
lugar de estar disponible para las ventanas de alta demanda.

El ntcleo técnico del problema reside en que Ferremate posee un
activo intangible que no ha sido explotado: un repositorio de datos
histéricos desde 2021 disponible y de facil acceso dentro del sistema
POS. Actualmente, no existe un mecanismo analitico que transforme
los tickets de venta en una estrategia financiera proactiva.

La gesti6én actual ignora componentes vitales de las series de tiempo
como la estacionalidad y los retardos (lags) de la demanda. Sin un
modelo predictivo, la administracion carece de los argumentos técnicos
necesarios para negociar con instituciones bancarias lineas de crédito
revolvente mds econdmicas y eficientes, las cuales requieren de una
planeacién con al menos tres meses de antelacién para ser otorgadas
bajo condiciones preferenciales.

Ante este escenario, surge la siguiente interrogante que guia el
presente trabajo:

(Es posible desarrollar un modelo de pronéstico basado en Machine
Learning que reduzca la incertidumbre de la demanda monetaria,
permitiendo a Ferremate transitar de una gestién de deuda reactiva
a una estrategia de financiamiento revolvente y preventiva?

Objetivos

Desarrollar un modelo de pronéstico de demanda monetaria basado
en algoritmos de Machine Learning para optimizar la planeacion
financiera y la gestion de inventarios de Ferremate, permitiendo la



transicién de un esquema de financiamiento reactivo de alto costo hacia
una estrategia preventiva basada en lineas de crédito revolvente.

Para alcanzar el objetivo general, se proponen los siguientes hitos

secuenciales:

. Sistematizar y depurar el histérico de ventas (febrero 2021 —
diciembre 2025) proveniente del sistema POS Multicomercio,
asegurando la integridad de los datos.

. Identificar y modelar los componentes de tendencia, estacionalidad
y retardos (lags) de la serie de tiempo mediante un Analisis
Exploratorio de Datos (EDA) profundo, para comprender la
dindmica del negocio.

. Evaluar y comparar la precisién de modelos de suavizamiento
exponencial (Holt-Winters), modelos estadisticos autorregresivos
(SARIMA) y modelos de aprendizaje supervisado (XGBoost),
utilizando el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) como métrica
principal de desempefio.

. Optimizar y regularizar el modelo seleccionado (XGBoost) para
garantizar una alta capacidad de generalizacién, mitigando el riesgo
de sobreajuste (overfitting) y asegurando la confiabilidad de las
predicciones en entornos de incertidumbre macroeconémica.

. Generar proyecciones financieras en una ventana de tres meses que
permitan a la administracién de Ferremate estimar las necesidades
de flujo de efectivo y gestionar instrumentos de deuda con tasas
preferenciales.

INTRODUCCION
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A MV etodologia

Descripcion del conjunto de datos

El presente estudio se fundamenta en el andlisis del reporte nativo
del sistema de Punto de Venta (POS) Multicomercio, denominado
“reporte_ventas_ferremate”. Este archivo contiene el registro detallado
de las transacciones realizadas por la empresa Ferremate desde la
adopcién formal del sistema en febrero de 2021.

oo Serie de Tiempo de Cantidad de Tickets Figura 2.1: Serie de tiempo mensual de

ventas totales.

1000 -

Nimero de tickets

2021 2022 2023 2024 2025 2026
Fecha

100- Serie de Tiempo de Cantidad de Tickets Figura 2.2: Serie de tiempo de la cantidad
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El archivo original fue procesado mediante un procedimiento de
limpieza orientado a identificar exclusivamente transacciones vélidas.
Para ello:

= Se identificaron los registros efectivos a través del marcador “+”
presente en el reporte nativo del sistema.

= Se realiz6 la conversién de fechas en formato textual (espafiol) a
formato datetime.

= Se extrajo el total monetario de cada ticket.

= Se excluyeron registros nulos o inconsistentes.
Después del proceso de depuracion, se obtuvieron:

= 50,253 tickets validos.

= Periodo comprendido entre el 11 de febrero de 2021 y el 31 de enero
de 2026.

Este volumen transaccional proporciona una base robusta para el
andlisis estadistico y el entrenamiento de modelos predictivos.

Dado que el objetivo del estudio es la planeacién financiera y la
estimacién del flujo de efectivo, los datos fueron agregados a frecuencia
mensual (MS, Month Start) mediante la suma total de ventas por mes.

La serie resultante presenta:

= 60 observaciones mensuales.

= 0 meses con ventas nulas, lo que confirma continuidad operativa.
= Promedio mensual: $196,720 MXN.

= Desviacién estdndar mensual: $71,293 MXN.

= Minimo mensual: $75,865 MXN.

= Maéaximo mensual: $389,783 MXN.

= Coeficiente de variacién: 0.36 (36 %).
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El coeficiente de variacién del 36 % indica una volatilidad moderada-
alta en el comportamiento mensual de la demanda. Asimismo, la
amplitud entre el valor minimo y mdximo mensual sugiere que
la variabilidad crece proporcionalmente al nivel de ventas, lo que
constituye un indicio preliminar de comportamiento multiplicativo
en los componentes de la serie temporal.

Esta evidencia empirica justifica:

1. La aplicacién de transformacién logaritmica para estabilizar la
varianza[3].

2. La utilizacién de un modelo de descomposicién multiplicativo en el
andlisis exploratorio.

3. La consideraciéon de modelos capaces de capturar relaciones no
lineales|2].

Andlisis Exploratorio (EDA)

Ventas mensuales con medias méviles

5400,000
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100,000

La serie mensual de ventas evidencia una tendencia creciente clara
a partir de 2023, con un cambio estructural significativo durante 2024.
Las medias méviles de 3 y 6 meses confirman:

= Un crecimiento sostenido en el nivel promedio de ventas.
= Una aceleracién a partir del primer trimestre de 2024.
= Estabilizacién relativa hacia finales de 2025.

El suavizado reduce la variabilidad de corto plazo y permite observar
que el incremento no es un fenémeno aislado, sino estructural.

METODOLOGIA 23

Figura 2.3: Serie de tiempo con medias
méviles.
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La presencia de tendencia implica que la serie no es estrictamente
estacionaria en nivel[1], lo que justifica:

= La aplicacién de transformacion logaritmica.

= La consideraciéon de modelos con componente de tendencia (Holt-
Winters, SARIMA).

= La inclusién de lags en modelos basados en ML.

Distribucién de Ventas Mensuales por Mes (Evidencia de Estacionalidad) Figura 2.4: Distribucién de ventas
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El boxplot mensual por mes del afio muestra variabilidad
diferenciada entre meses:

= Enero, abril y julio presentan alta dispersion.
= Febrero tiende a niveles relativamente bajos.

= Meses como noviembre y diciembre muestran incrementos
consistentes.



Ventas Mensuales por Afo (lineas comparativas)
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La descomposicion ETS multiplicativa evidencia un patrén
estacional recurrente con amplitud proporcional al nivel de la serie.

Analisis Exploratorio: Descomposicién ETS de Ventas
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La amplitud estacional crece cuando crece el nivel general de ventas,
esto es evidencia clara de comportamiento multiplicativo[3] (no aditivo).
Por tanto, la eleccién del modelo multiplicativo en la descomposicién
estd empiricamente justificada.
= Autocorrelacion positiva fuerte en los primeros rezagos.

= Decaimiento gradual hasta aproximadamente el rezago 18—20.

= Patrén tipico de serie con persistencia temporal.
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Figura 2.5: Lineas comparativas.

Figura 2.6: Anlisis exploratorio de datos.
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Dependencia temporal (ACF y PACF)

ACF - Serie mensual (nivel) Figura 2.7: Dependencia temporal.
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100- ACF - Serie mensual (log1p) Figura 2.8: Log dependencia temporal.
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Las graficas ACF muestran:
= Autocorrelacion positiva fuerte en los primeros rezagos.
= Decaimiento gradual hasta aproximadamente el rezago 18-20.
= Patrén tipico de serie con persistencia temporal.

La PACF muestra:
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= Rezago 1 altamente significativo.
= Rezagos 2 y 3 atn relevantes.

= Posteriormente los coeficientes caen dentro de los intervalos de
confianza.

Interpretacion:
La serie presenta:

= Dependencia autorregresiva de corto plazo[1].

= Memoria estructural en los primeros meses.

= Componente AR dominante en rezagos bajos.
Por lo tanto, se considera lo siguiente:

» Probar modelos ARIMA /SARIMA.

= Incorporar lags en el modelo XGBoost.

= No tratar la serie como ruido blanco[4].

Distribucion de ventas diarias por afio Figura 2.9: Distribucién de ventas diarias
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La dispersién observada en los boxplots anuales y mensuales indica:
= Incremento en variabilidad conforme aumenta el nivel.
= Presencia de valores atipicos en 2024 y 2025.
= Distribucién asimétrica en algunos meses.

El coeficiente de variacion (36 %) confirma volatilidad moderada-alta.

La gréfica de desviacién estandar moévil (ventana de 6 meses)
evidencia un comportamiento no constante en la variabilidad de la
demanda monetaria a lo largo del tiempo.
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Desviacién estandar mévil (6 meses)

Figura 2.10: Desviacién estdndar mévil
de ventas (ventana de 6 meses).
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Se aplicaron las pruebas Augmented Dickey-Fuller[4] (ADF) y KPSS
sobre la serie mensual en nivel y bajo transformacién logaritmica. En
ambos casos, la prueba ADF arrojé valores p superiores a 0.05, por
lo que no se rechaza la hipdtesis nula de presencia de raiz unitaria.
Simultdneamente, la prueba KPSS arroj6 valores p inferiores a 0.05, lo
que implica el rechazo de la hipétesis de estacionariedad.

Serie ADF_stat ADF_pvalue |ADF_lags| KPSS_stat |KPSS_pvalue |KPSS_lags Figura 2.11: Pruebas Augmented Dickey-
Ventas mensuales (nivel) -1.44788487( 0.55911663 2 1.1001693 0.01 4 Fuller (ADF) y KPSS.
Ventas mensuales (loglp) -1.302833248| 0.627875104 2| 1.138401795 0.01 4

La coincidencia entre ambas pruebas confirma que la serie mensual
de ventas no es estacionaria. Este resultado es consistente con
la evidencia gréfica previamente presentada (tendencia creciente y
volatilidad no constante) y justifica la aplicaciéon de diferenciacién
en modelos autorregresivos, asi como el uso de transformaciones
logaritmicas para estabilizar la varianza.

¥X8 [ngenieria de caracteristicas

Con base en los hallazgos obtenidos en el analisis exploratorio,
se procedié a la construcciéon de variables explicativas orientadas
a capturar de forma estructurada la dindmica temporal de la serie
mensual de ventas. El objetivo de esta etapa fue transformar la serie
original en un conjunto de variables que permitieran a los modelos
predictivos representar adecuadamente los componentes de tendencia,
estacionalidad y dependencia autorregresiva previamente identificados
para estabilizar la varianza[3].



El analisis de autocorrelacion parcial (PACF) evidenci significancia
estadistica en los primeros rezagos, particularmente en los periodos
1, 2 y 3. Esto indica la presencia de dependencia autorregresiva de
corto plazo, es decir, que el comportamiento de la demanda en un mes
determinado se encuentra influenciado por los valores observados en
meses inmediatamente anteriores.

En consecuencia, se generaron las siguientes variables de retardo:

= Lag 1: ventas del mes anterior.
= Lag 2: ventas de hace dos meses.
= Lag 3: ventas de hace tres meses.

Adicionalmente, dado que el andlisis estacional revelé un patrén anual
recurrente, se incorporo:

= Lag 12: ventas del mismo mes del afio anterior.

Este dltimo retardo permite capturar la memoria estacional anual,
facilitando que el modelo identifique recurrencias asociadas al ciclo
calendario, particularmente relevantes en sectores sensibles a ciclos de
construccién y dindmica industrial.

El analisis de la serie evidencié un crecimiento estructural a partir
de 2023, intensificAndose durante 2024 y 2025. Con el fin de modelar
este componente deterministico, se incorporé una variable indice
temporal creciente (tendencia), definida como una secuencia numérica
incremental desde el inicio del periodo de andlisis.

Esta variable permite capturar el crecimiento estructural del negocio,
diferencidndolo de fluctuaciones de corto plazo, y resulta especialmente
atil en modelos basados en arboles de decisién que no modelan
explicitamente términos de tendencia como lo hacen los modelos
estadisticos clasicos.

Se extrajo el mes calendario (valores de 1 a 12) a partir del
indice temporal. Esta variable permite al modelo identificar patrones
sistemdticos asociados al ciclo anual de ventas. Dado que el modelo
XGBoost no requiere variables categoéricas[2] codificadas mediante
“dummies” para capturar relaciones no lineales, el mes fue incorporado
como variable numérica ordinal, permitiendo que el algoritmo detecte
particiones 6ptimas en funcién del comportamiento histérico.
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Considerando la evidencia de heterocedasticidad[3] observada
en el andlisis de volatilidad —donde la variabilidad aumenta
proporcionalmente al nivel de ventas— se aplic6 la transformacién
logaritmica log1p a la variable objetivo. Esta transformacién contribuye
a estabilizar la varianza y mejorar la robustez estadistica del modelado,
particularmente en escenarios de crecimiento estructural.

Aunque los modelos basados en drboles son menos sensibles a
problemas de no normalidad, la transformacién logaritmica facilita la
comparacién con modelos estadisticos tradicionales y reduce el impacto
de valores extremos en el entrenamiento.

La creacién de variables de retardo implica la pérdida de las
primeras observaciones de la serie, debido a la imposibilidad de
calcular rezagos en los periodos iniciales. En particular, la incorporacién
del retardo de 12 meses generd la eliminacién de las primeras doce
observaciones.

Tras depurar los valores nulos derivados de los retardos, el conjunto
final de datos qued6 conformado por 48 observaciones mensuales
consistentes, garantizando que cada registro utilice exclusivamente
informacién disponible hasta el periodo anterior.

Este procedimiento evita fuga de informacién[3] (data leakage) y
asegura que el entrenamiento de los modelos se realice bajo un esquema
temporalmente coherente.

La ingenieria de caracteristicas realizada permite transformar una
serie temporal univariada en un conjunto estructurado de variables que
capturan:

= Dependencia autorregresiva de corto plazo.
= Memoria estacional anual.
= Tendencia estructural de crecimiento.

» Estabilizacién de varianza mediante transformacion logaritmica.

Este conjunto de variables constituye la base del modelado predictivo
desarrollado en las secciones siguientes.

Descripcion de los modelos

Con el objetivo de evaluar distintas aproximaciones metodoldgicas
para el pronéstico de ventas mensuales, se implementaron modelos
pertenecientes a dos grandes enfoques: modelos estadisticos clasicos



de series de tiempo y modelos de aprendizaje automético basados en
arboles de decision. Esta comparacién permite evaluar el desempefio
predictivo bajo distintos supuestos estructurales y seleccionar la
alternativa mas adecuada en términos de precisién y aplicabilidad
financiera.

El primer enfoque evaluado fue el modelo Holt-Winters[3] (ETS:

Error, Trend, Seasonality), un método clasico de prondstico para series

de tiempo que incorpora explicitamente tendencia y estacionalidad.

Este modelo es especialmente ttil como linea base (baseline) para
comparar contra alternativas mas complejas, ya que es interpretable y

suele capturar patrones recurrentes con pocas suposiciones adicionales.

A partir del andlisis exploratorio se observé que la serie mensual
presenta:

= Tendencia creciente a lo largo del tiempo.
= Estacionalidad anual (periodicidad de 12 meses).

= Variabilidad que aumenta con el nivel de ventas, lo que sugiere un
comportamiento multiplicativo.

Para hacer consistente el modelado con este comportamiento, el
entrenamiento se realizé sobre la serie transformada logip, lo cual
ayuda a estabilizar la varianza; en esta escala, un patrén multiplicativo
se modela de forma equivalente como aditivo.

Configuracién del modelo
El modelo Holt-Winters se ajust6 con:
= Trend = aditivo: para capturar el crecimiento estructural de la serie.

= Seasonal = aditivo (periodo 12): para representar la estacionalidad
anual.

= Damped trend = True: con el fin de evitar proyecciones
excesivamente agresivas y mantener un prondstico mds conservador
y realista para fines de planeacién.

Validacién y desempefio

Para la evaluacién se emple6 una validacién temporal, reservando
los dltimos 3 meses como conjunto de prueba. La métrica utilizada fue
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el MAPE (Mean Absolute Percentage Error), adecuada para interpretar
error relativo en términos porcentuales.
En esta validacién, el modelo Holt—Winters obtuvo:

= MAPE Holt-Winters: 26.31 %

Este resultado indica que, aunque Holt-Winters logra capturar la
estructura general de la serie (tendencia y estacionalidad), su precisién
es limitada frente a modelos con mayor capacidad de adaptacién a
cambios recientes, por lo que se utiliza principalmente como referencia
comparativa dentro del proyecto.

Uso dentro del proyecto

Holt-Winters se mantuvo como baseline estadistico, permitiendo
contrastar su desemperio contra los modelos SARIMA y XGBoost bajo
el mismo horizonte de prondstico (3 meses) y la misma estrategia de
particiéon temporal. Esto ayuda a justificar de forma objetiva la seleccién
del modelo final con base en métricas y evidencia empfrica.

El segundo enfoque evaluado fue el modelo SARIMA (Seasonal
AutoRegressive Integrated Moving Average), una extension del modelo
ARIMA tradicional que permite incorporar explicitamente componentes
autorregresivos, de media mévil y diferenciacién tanto en la parte
regular como en la parte estacional[4].

Del analisis exploratorio se identificaron dos caracteristicas
fundamentales de la serie:

= No estacionariedad en nivel, derivada de la tendencia creciente.

» Estacionalidad anual clara, con periodicidad de 12 meses.

Las pruebas de estacionariedad (ADF y KPSS) confirmaron que la serie
en nivel no es estacionaria, lo que justifica aplicar diferenciacion.
En consecuencia, el modelo se especificé como:

SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s
SARIMA (1,1,1)(1,1,1)12
donde:
= d =1 — elimina la tendencia mediante diferenciacién regular.
= D=1,5 =12 — elimina la estacionalidad anual.

= p=1yg=1— capturan dependencia de corto plazo.



= P=1y Q=1 — capturan dependencia estacional.

Esta configuracion estd basada en los patrones observados en las
graficas ACF y PACEF, donde se detectaron rezagos significativos tanto
en el componente regular como en el estacional. La selecciéon de érdenes
bajos responde a un criterio de parsimonia[4], priorizando un modelo
estructuralmente simple pero capaz de capturar la dependencia regular
y estacional observada en las funciones ACF y PACFE. El modelo
fue entrenado sobre la serie transformada mediante logip, lo cual
mejora estabilidad de varianza y consistencia con el comportamiento
multiplicativo observado en el EDA.

Validacién y desempeiio

Se utiliz6 la misma estrategia de validaciéon temporal que en los
demds modelos: los tltimos 3 meses fueron reservados como conjunto
de prueba.

El desempefio obtenido fue:

= MAPE SARIMA: 33.08 %

Este resultado indica que, aunque SARIMA logra modelar
adecuadamente la estructura estadistica de la serie (tendencia y
estacionalidad), su capacidad predictiva fue inferior a la del modelo
Holt-Winters y significativamente menor que la del modelo basado en
aprendizaje automatico (XGBoost).

Una posible explicacion es que SARIMA asume relaciones lineales y
estabilidad estructural en el tiempo, lo cual puede ser limitado cuando
existen cambios recientes en dindmica de crecimiento o variaciones no
lineales en el comportamiento de ventas.

Basado en Machine Learning, especificamente XGBoost (Extreme
Gradient Boosting), un algoritmo de ensamble basado en arboles de
decisién optimizados mediante gradiente boosting.

A diferencia de los modelos clasicos (Holt-Winters y SARIMA), que
modelan directamente la estructura estadistica de la serie, XGBoost
permite capturar relaciones no lineales[2], interacciones complejas y
cambios estructurales recientes, lo cual resulta especialmente ttil en
contextos empresariales dindmicos.

El analisis exploratorio mostro:

= Tendencia creciente no lineal.

» Estacionalidad anual.
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= Cambios estructurales recientes en el nivel de ventas (aceleracién a
partir de 2023-2024).

= Posible comportamiento no estrictamente lineal.

Los modelos clasicos suponen cierta estabilidad estructural y relaciones
lineales en los rezagos. Sin embargo, en entornos reales de negocio, el
comportamiento de ventas puede estar influenciado por factores como:

= Cambios en demanda.
= Efectos acumulativos.
= Interacciones entre rezagos.

= Ritmos de crecimiento variables.

Por ello, se incorpor6é un modelo de aprendizaje automdtico con mayor
flexibilidad funcional.

Ingenieria de caracteristicas
A diferencia de SARIMA, XGBoost requiere variables explicativas
explicitas. Se construyé un conjunto de caracteristicas basado en:

= Lag 1, 2 y 3 meses

= Lag 12 meses (estacionalidad anual)
= Mes del afio (captura estacionalidad)
= Tendencia temporal (indice creciente)

La variable objetivo fue modelada en escala logip, para mantener
coherencia con el tratamiento aplicado en los modelos estadisticos y
estabilizar varianza.

Esta estructura permite al modelo aprender:

= Dependencia temporal de corto plazo.
= Repeticién estacional anual.
= Trayectoria de crecimiento estructural.

» Interacciones no lineales entre estas variables.

Configuracién del modelo
Se utiliz6 un XGBRegressor con regularizacién para evitar
sobreajuste:

= 400 arboles (n_estimators)
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= learning_rate = 0.03

= max_depth =3

= subsample = 0.9

= colsample_bytree = 0.9
= reg lambda = 10

= min_child_weight = 3

Estos hiperpardmetros favorecen estabilidad y generalizacién en lugar
de ajuste agresivo.

Validacién y desempeiio
Se utiliz6 la misma estrategia de validacion temporal que en los
otros modelos: los tltimos 3 meses fueron reservados como conjunto

de prueba.
El desempertio obtenido fue:

= MAPE XGBoost: 8.69 %

Este resultado representa una mejora sustancial respecto a:
» Holt-Winters: 26.31 %

= SARIMA: 33.08 %

La reduccién del error es significativa, lo que indica que XGBoost
logra capturar patrones que los modelos lineales no pudieron modelar
adecuadamente.

Interpretacion del resultado
El mejor desempefio puede atribuirse a:

» Capacidad para modelar relaciones no lineales.

= Flexibilidad ante cambios estructurales recientes.

= Uso explicito de mdltiples rezagos como variables independientes.
= Regularizacion que evita sobreajuste en muestras pequefias[2].

Mientras que los modelos clasicos extrapolan estructura estadistica
pasada, XGBoost aprende directamente patrones predictivos 6ptimos
en funcién de los datos disponibles.
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Métricas de evaluacion

Para evaluar el desempefio predictivo de los modelos propuestos
(Holt-Winters, SARIMA y XGBoost), se utiliz6 una estrategia de
validaciéon temporal, reservando los tltimos 3 meses de la serie como
conjunto de prueba. Esta metodologia respeta la estructura cronolégica
de los datos y evita fuga de informacién (data leakage), lo cual es
fundamental en problemas de series de tiempo[3].

El MAPE (Mean Absolute Percentage Error) expresa el error en
términos porcentuales, lo cual facilita la interpretacién financiera del
desemperio del modelo[5].

1 Y, — Y,
MAPE = =Y | /1| x 100
B vl

Donde:
= Y;: Valor real observado.
= Y}: Valor pronosticado.
= 71: Numero de observaciones.

La eleccién del MAPE como métrica de evaluacién se basa en que
permite comparar modelos independientemente de la escala, ademés
de ser intuitivo para la toma de decisiones, ya que expresa el error

relativo.
Modelo MAPE  Pronéstico (2025-11) Prondstico (2025-12)  Pronéstico (2026-01) Tabla 2.1: Tabla comparativa: MAPE
Holt-Winters  26.31% $308,128 $304,566 $352,059 y montos pronosticados (horizonte de
SARIMA 33.08% $345,720 $295,236 $374,601 validacion: 3 meses)
XGBoost 8.69 % $299,868 $264,085 $266,778

Los resultados muestran diferencias claras en capacidad predictiva:

= SARIMA (33.08%) presenté el mayor error, lo que sugiere
limitaciones para capturar cambios estructurales recientes o
dindmicas no lineales.

= Holt-Winters (26.31%) mejoré respecto a SARIMA, logrando
modelar adecuadamente tendencia y estacionalidad, aunque con
limitaciones ante variaciones recientes.
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= XGBoost (8.69 %) mostré un desempefio sustancialmente superior,
reduciendo el error a menos de un tercio del error de los modelos
estadisticos clasicos.

Un MAPE de 8.69% implica que, en promedio, el error del
modelo representa menos del 9 % del valor real observado, lo cual
es considerado un nivel de precisién alto en contextos de prondstico
financiero.

Disefio de experimentos

El disefio experimental del presente trabajo se estructuré bajo un
enfoque de validacién temporal, respetando la naturaleza secuencial
de los datos y evitando cualquier tipo de fuga de informacién (data
leakage).

Dado que el objetivo del proyecto es generar pronésticos financieros
aplicables en un entorno real, el esquema experimental se diseii6 para
simular el escenario operativo en el que la empresa se encontraria al
momento de realizar una proyeccion.

La serie mensual final estuvo conformada por 6o observaciones
(febrero 2021 — enero 2026).

Para evaluar el desempefio predictivo, se implementé una particién
tipo train-test holdout temporal, que es una préctica estdndar en
evaluacién de modelos de series de tiempo[3], donde:

= Conjunto de entrenamiento (Train): Todas las observaciones excepto
los dltimos 3 meses.

= Conjunto de prueba (Test): Los tltimos 3 meses de la serie.

Este esquema reproduce una situacién real en la que el modelo
se entrena tinicamente con informacién histérica disponible hasta el
periodo ¢, y posteriormente se evalta su capacidad para anticipar los
periodos t +1,t+2y t+3.

El horizonte de 3 meses fue seleccionado por su alineacién con el
tiempo requerido para la gestién y contratacion de lineas de crédito
revolvente.

Con el fin de garantizar una comparacién objetiva, los tres modelos
evaluados (Holt-Winters, SARIMA y XGBoost) fueron sometidos a
condiciones idénticas:
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= Mismo conjunto de entrenamiento.

= Mismo conjunto de prueba.

= Mismo horizonte de prondstico (3 meses).

= Misma transformacién logaritmica aplicada.

= Misma métrica de evaluacién (MAPE).

Esto asegura que las diferencias en desempefio se atribuyan
exclusivamente a la capacidad predictiva del modelo y no a variaciones
en la configuracién experimental.

Todos los modelos fueron entrenados sobre la serie transformada
mediante logzp con el objetivo de:

» Estabilizar la varianza.
= Reducir el impacto de valores extremos.

= Mantener coherencia con la evidencia de comportamiento
multiplicativo.

Posteriormente, los pronésticos fueron transformados nuevamente
a escala original (expm1) para su evaluaciéon y comparacion en términos
monetarios reales.

El modelo final fue seleccionado bajo el criterio de minimizacién
del MAPE en el conjunto de prueba.
Este criterio se adopt6 debido a que:

= Expresa el error en términos relativos.
= Es interpretable en contexto financiero.

= Permite comparar modelos de distinta naturaleza.

El modelo con menor MAPE fue considerado el mas adecuado para
produccién.

Para mitigar el riesgo de sobreajuste:

= En los modelos estadisticos se prioriz6 la parsimonia estructural.
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= En XGBoost se aplicaron técnicas de regularizaciéon (reg_lambda,
min_child_weight, subsample, colsample_bytree).

= Se evitd el uso de variables exdgenas adicionales que pudieran
introducir ruido o complejidad innecesaria.

El uso de una ventana de prueba completamente fuera de la muestra
permite evaluar la capacidad real de generalizacién del modelo.

Aunque el esquema de validacién temporal garantiza coherencia
cronolégica, presenta algunas limitaciones:

= El tamafio muestral es relativamente reducido (6o observaciones).
= La evaluacién se basa en un tinico bloque de validacién (holdout).

= No se implementé validacién cruzada expandida (rolling window), lo
cual podria explorarse en investigaciones futuras.

A pesar de estas limitaciones, el disefio es consistente con el
objetivo aplicado del estudio y reproduce de manera realista el entorno
operativo de la empresa.






] Resultados

El presente capitulo expone los hallazgos derivados del proceso de

modelado, validacién y comparacién de las arquitecturas evaluadas.

Se presentan los resultados cuantitativos obtenidos, asi como su
interpretacion técnica y financiera.

Comparacion de modelos

Tras aplicar el disefio experimental descrito en la seccién 2.6, se
obtuvieron los siguientes resultados en el conjunto de prueba (tltimos

3 meses):
Modelo MAPE  Pronéstico (2025-11)  Pronéstico (2025-12)  Prondstico (2026-01)
Holt-Winters  26.31 % $308,128 $304,566 $352,059
SARIMA 33.08 % $345,720 $295,236 $374,601

XGBoost 8.69 % $299,868 $264,085 $266,778

Tabla 3.1: Tabla comparativa: MAPE
y montos pronosticados (horizonte de
validacién: 3 meses)
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La diferencia en desempefio es significativa. Mientras que los
modelos estadisticos cldsicos presentaron errores superiores al 25 %, el
modelo basado en aprendizaje automatico redujo el error a menos del
9 %.

Pronéstico a 3 Meses (Comparacion de Modelos)
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\ \ | \“ L A

2 5250,000 /\ \J ‘c“’ \’/\\/\‘\ /\ p
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5200,000 -

™

$100.000

2021 2022 2023 2026 2025
Fecha

La reduccién del error no es marginal, sino estructural: XGBoost
disminuye el error en aproximadamente 67 % respecto a Holt-Winters
y en més del 70 % respecto a SARIMA.

A pesar de incorporar diferenciacién regular y estacional, el modelo
mostré limitaciones para capturar cambios estructurales recientes en la
dindmica de crecimiento. Su naturaleza lineal restringe su capacidad
de adaptacion ante variaciones no lineales en la demandal[4].

El modelo capturé adecuadamente tendencia y estacionalidad,
superando a SARIMA. Sin embargo, al depender de suavizamiento

exponencial[3], su capacidad de ajuste ante aceleraciones recientes fue
limitada.

El modelo presenté un desempefio sustancialmente superior, lo que
sugiere que la demanda monetaria de Ferremate presenta patrones no
lineales[2] e interacciones entre rezagos que los modelos lineales no
lograron modelar adecuadamente.

Figura 3.1: Comparacién de pronésticos.
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Seleccién del modelo final

Dado que todos los modelos fueron evaluados bajo condiciones
idénticas, la seleccién del modelo final se realizé bajo el criterio objetivo
de menor MAPE en el conjunto de prueba.

El modelo seleccionado fue XGBoost (MAPE = 8.69 %).

Este nivel de precision implica que, en promedio, el error del
modelo representa menos del 9 % del valor real observado, lo cual
es considerado un nivel de desempefio alto en contextos de prondstico
financiero[5].

La superioridad del modelo puede atribuirse a:

Captura de relaciones no lineales|[2].

Uso explicito de multiples rezagos.

Incorporacién estructurada de tendencia y estacionalidad.

Regularizacién que previene sobreajuste[2].

Prondstico a 3 meses

Una vez seleccionado el modelo XGBoost, se procedié a entrenarlo
utilizando la totalidad de los datos histéricos disponibles y se generé un
prondstico para los siguientes tres meses. Las proyecciones obtenidas
fueron:

Prondstico de Ventas a 3 Meses (XGBoost) con Intervalos Figura 3.2: Prondstico de ventas a 3 meses
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Los intervalos de prediccién generados (50 %, 80 % y 95 %) muestran
un rango plausible de variabilidad, permitiendo dimensionar escenarios
conservadores y optimistas.
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Desde una perspectiva financiera, estos valores representan la base
cuantitativa para estimar necesidades de capital de trabajo con tres
meses de anticipacion.

Impacto financiero

La mejora en precisién no es tinicamente un resultado estadistico;
tiene implicaciones econémicas directas.
Con un error promedio inferior al 9 %, la administracién puede:

= Estimar requerimientos de liquidez con menor incertidumbre.

Planificar compras de inventario sin recurrir a deuda de emergencia.
= Negociar lineas de crédito revolvente con condiciones preferenciales.

» Reducir el costo financiero asociado a financiamiento reactivo.

La diferencia entre un error del 30 % y uno inferior al 10 % puede
representar decenas de miles de pesos en decisiones mal dimensionadas
de inventario o financiamiento.

La implementacion del modelo transforma la gestion financiera
de Ferremate de un esquema reactivo basado en intuicién hacia una
estrategia preventiva basada en evidencia cuantitativa.



B Discusion

El presente capitulo analiza los resultados obtenidos desde una
perspectiva técnica y financiera, contextualizando su relevancia para la
toma de decisiones estratégicas en Ferremate, asf como las limitaciones
y oportunidades de mejora del estudio.

Interpretacion técnica

Los resultados obtenidos evidencian que la demanda monetaria de
Ferremate no sigue una dindmica puramente lineal ni estrictamente
estructural.

Aunque los modelos estadisticos cldsicos (Holt-Winters y SARIMA)
lograron capturar adecuadamente los componentes fundamentales
de la serie —tendencia y estacionalidad—, su desempefio fue
significativamente inferior al modelo basado en aprendizaje automatico.

Este hallazgo sugiere que:

= Existen relaciones no lineales[2] en la evolucién de la demanda.

= Lainteraccion entre rezagos recientes y memoria estacional no puede
representarse completamente mediante estructuras lineales[4].

= El crecimiento observado en 2023—2024 implicé un cambio estructural
que los modelos tradicionales no lograron ajustar con suficiente
flexibilidad.

El modelo XGBoost, al no imponer supuestos paramétricos
estrictos[2], fue capaz de capturar estas dindmicas complejas mediante
particiones 6ptimas en el espacio de variables explicativas.

Este resultado es consistente con la literatura reciente que demuestra
que algoritmos de boosting suelen superar a modelos lineales cuando
existen interacciones no triviales en los datos[2].
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Interpretacion financiera

Desde una perspectiva financiera, la mejora en precisién no es
simplemente una ventaja estadistica; representa una transformacion
operativa.

La reduccién del MAPE de maés del 30% (SARIMA) a menos del
9 % (XGBoost) implica:

= Mayor certidumbre en la estimacién de ingresos futuros.
= Menor riesgo de subestimar necesidades de inventario.

= Menor probabilidad de sobreestimar flujo disponible.

En términos practicos, esto permite:
1. Planificar compras de inventario con anticipacién.
2. Negociar lineas de crédito revolvente con mejor perfil de riesgo.
3. Reducir la dependencia de financiamiento de emergencia.

4. Alinear salidas de efectivo con recuperacién de ventas.

Limitaciones

A pesar de los resultados favorables, el estudio presenta limitaciones
que deben considerarse:

1. Tamafio de muestra limitado
La serie cuenta con 60 observaciones mensuales, lo cual restringe
la complejidad estructural que puede modelarse sin riesgo de
sobreajuste.

2. Ausencia de variables exégenas
No se incorporaron indicadores macroecondémicos (inflacién, tipo de
cambio, PIB, inversién industrial). Si bien esto favorece parsimonia[4],
podria limitar la capacidad explicativa ante shocks externos.

3. Sensibilidad ante cambios estructurales futuros
El modelo asume que la dindmica histérica contiene suficiente
informacién para proyectar el corto plazo. Cambios abruptos en
el entorno econémico podrian afectar la precisién futura.

4. Naturaleza agregada del analisis
El estudio se realiz6 a nivel global mensual. No se evalué
comportamiento por familia de productos o segmento B2B/B2C,
lo cual podria revelar patrones diferenciados.
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Trabajo futuro

El estudio abre diversas lineas de investigacién y mejora:

1. Implementar validacién cruzada temporal con ventana expandida[3].
2. Incorporar variables macroeconémicas externas.

3. Desarrollar modelos hibridos (SARIMA + XGBoost).

4. Evaluar modelos especificos por categoria de producto.

5. Explorar arquitecturas avanzadas como Prophet o modelos
bayesianos estructurales.

6. Analizar impacto financiero cuantificado en ahorro de intereses.

Una extensién particularmente relevante serfa medir el ahorro
financiero real derivado del uso del modelo durante un afio operativo
completo.






I Conclusiones

El presente trabajo tuvo como objetivo desarrollar y comparar
modelos de series de tiempo para pronosticar las ventas mensuales
de Ferremate, utilizando informacién proveniente del sistema POS
Multicomercio.

A partir del andlisis exploratorio se identificé que la serie presenta:

= Tendencia creciente en el mediano plazo.
= Estacionalidad anual con periodicidad de 12 meses.

» Variabilidad que aumenta con el nivel de ventas, evidenciado por
una amplitud estacional proporcional al nivel de ventas.

= No estacionariedad en nivel, confirmada mediante las pruebas ADF
y KPSS[4], cuyos resultados indican la presencia de raiz unitaria.

Estos hallazgos guiaron la especificacion de tres enfoques de
modelado:

= Holt-Winters con tendencia amortiguada.
= SARIMA (1,1,1)(1,1,1)12.
= XGBoost con variables de ingenieria de caracteristicas.

La evaluacion se realiz6 mediante validacién temporal utilizando
los ultimos tres meses como conjunto de prueba, empleando el MAPE
como métrica principal de comparacién[s].

Los resultados obtenidos fueron:

= Holt-Winters: 26.31 %.
= SARIMA: 33.08 %.

= XGBoost: 8.69 %.

El modelo XGBoost mostr6 una mejora sustancial en precisién
respecto a los enfoques estadisticos tradicionales, lo cual sugiere la
presencia de relaciones no lineales[2] y patrones complejos que no son
completamente capturados por modelos lineales paramétricos.



50

Desde una perspectiva aplicada, esta mejora en precisién reduce
significativamente la incertidumbre en la planeacién financiera de corto
plazo, permitiendo una mejor estimacién de flujos de ingreso, gestiéon
de inventarios y planificacién de capital de trabajo.

El pronéstico generado a tres meses proporciona una herramienta
préctica para la toma de decisiones estratégicas en la empresa, con
intervalos de prediccién que incorporan la incertidumbre inherente al
proceso.

En sintesis, el estudio demuestra que:

1. El anélisis exploratorio riguroso es fundamental para la correcta
especificacién de modelos.

2. Los modelos clédsicos siguen siendo ttiles como referencia
estructural.

3. Los algoritmos de aprendizaje automatico pueden superar a los
enfoques tradicionales en presencia de dindmicas no lineales[2].

4. La modelaciéon de series de tiempo aplicada a datos reales
empresariales genera valor operativo tangible.

Este trabajo confirma que la integracién de técnicas estadisticas y
de machine learning constituye una estrategia robusta para la prediccién
de demanda en contextos comerciales reales.
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