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Resumen

El presente articulo presenta un estudio sobre la aplicacién de mineria de datos en Innovate
Consulting para predecir valores de ventas. El objetivo fue comparar la capacidad predictiva de
tres modelos principales: Random Forest, Deep Learning y Naive Bayes. Para ello, se implementé6
un método que incluyé el procesamiento de datos histéricos de ventas, la configuracién y
entrenamiento de los modelos de Machine Learning, y la evaluacién de su precisién mediante una
matriz comparativa. Los resultados destacaron que Random Forest mostré la mayor precisién,
seguido por Deep Learning y Naive Bayes. Estos hallazgos subrayan la importancia de seleccionar
el modelo adecuado segtin las caracteristicas especificas del conjunto de datos, proporcionando

una base sélida para mejorar la planificacién estratégica y la toma de decisiones.
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Abstract

This article presents a study on the application of data mining at Innovate Consulting to predict

sales values. The objective was to compare the predictive capability of three main models:

Random Forest, Deep Learning, and Naive Bayes. To achieve this, a method was implemented

involving the processing of historical sales data, configuration and training of machine learning

models, and evaluation of their accuracy using a comparative matrix. Results highlighted

that Random Forest exhibited the highest precision, followed by Deep Learning and Naive

Bayes. These findings underscore the importance of selecting the appropriate model based on

specific dataset characteristics, providing a robust foundation to enhance strategic planning

and data-driven decision-making.
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Introduccién

La capacidad de predecir valores de ventas
es crucial para las empresas, ya que permite
una mejor planificacién y toma de decisiones
estratégicas. En la era de la informacién,
la mineria de datos se presenta como una
herramienta poderosa para analizar grandes
volimenes de datos y extraer patrones utiles
para la prediccién. Las técnicas de mineria
de datos, como la regresién lineal, los drboles
de decisién y las redes neuronales, han
demostrado ser efectivas en la identificacién de
tendenciasy patrones en los datos histdricos de
ventas (Han etal, 2012). Laimplementacién
de estas técnicas permite a las empresas no solo
prever el comportamiento futuro del mercado,
sino también ajustar sus estrategias comerciales
de manera proactiva para maximizar sus

ingresos y minimizar riesgos.

Innovate Consulting, una empresa dedicada

a proporcionar soluciones innovadoras,

busca optimizar su proceso de prediccién
de ventas mediante la aplicacién de estas
técnicas avanzadas de mineria de datos.
Este estudio se centra en la implementacién
de diversos algoritmos de mineria de datos
para analizar datos histéricos de ventas de
Innovate Consulting, con el objetivo de
evaluar la precisidn y eficacia de los modelos
desarrollados. La capacidad de predecir las
ventas con precision es esencial para la gestion
de inventarios, la planificacién de la produccién
y la formulacién de estrategias de marketing,
aspectos que son fundamentales para el éxito

empresarial en un entorno competitivo.

Diversas investigaciones han explorado la
aplicacién dela minerfa de datos en la prediccién
de ventas, destacando su potencial para mejorar
la toma de decisiones empresariales. Por
ejemplo, un estudio reciente demostré que el
uso de modelos predictivos basados en redes
neuronales puede mejorar significativamente

la precisién de las predicciones de ventas en
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comparacién con los métodos tradicionales
(Chen et al, 2016). Ademads, las técnicas de
mineria de datos no solo permiten predecir los
voltiimenes de ventas, sino también identificar
factores influyentes y patrones subyacentes
en los datos de ventas. Otro estudio encontré
que los drboles de decisién y las técnicas de
agrupamiento pueden proporcionar insights
valiosos sobre el comportamiento de los clientes
y las tendencias de ventas (Murphy, 2016). Estos
hallazgos subrayan la importancia de aplicar un
enfoque sistemdtico y basado en datos para la

prediccién de ventas.

Este articulo tiene como objetivo describir
la implementacién de técnicas de mineria
de datos en Innovate Consulting, evaluar
la precisién de los modelos predictivos
desarrollados y discutir las implicaciones de
los resultados para la estrategia comercial de
la empresa. A través de este estudio, se espera
contribuir al conocimiento existente sobre el
uso de la mineria de datos para la prediccién
de ventas y proporcionar recomendaciones
précticas para las empresas que buscan mejorar
su proceso de toma de decisiones mediante el
andlisis de datos. En particular, se analizardn
las metodologias empleadas, los desafios
enfrentados durante la implementacién
y las estrategias adoptadas para superar
estos desafios, con el fin de ofrecer una guia
comprensiva para otras organizaciones
interesadas en aprovechar la mineria de datos

para optimizar sus operaciones comerciales.
Mineria de datos:

La mineria de datos es un proceso

interdisciplinario que involucra técnicas de
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estadistica, aprendizaje automadtico y bases de
datos para extraer informacién util y patrones
significativos a partir de grandes volimenes de
datos (Han etal, 2012). Este campo ha ganado
prominenciadebido ala creciente disponibilidad
de datos y la necesidad de convertir estos datos
en conocimientos accionables. Las técnicas
de minerfa de datos se utilizan en diversas
aplicaciones, como andlisis de mercado,
deteccién de fraudes, y, especialmente, en la
prediccién de ventas (Chen et al, 2016). Entre

los algoritmos mds utilizados estdn:
A. Regresién Lineal
B. Arboles de Decisién
C. Redes Neuronales
D. Algoritmos de Agrupamiento
E. Algoritmos de Ensemble
Regresién Lineal:

La regresién lineal es una técnica estadistica
que modela la relacién entre una variable
dependiente y una o mds variables
independientes. En el contexto de la
prediccién de ventas, se utiliza para predecir
valores continuos basados en datos histéricos.
Su simplicidad y facilidad de interpretacién
la hacen una opcién popular, aunque puede
no capturar relaciones no lineales complejas
presentes en los datos (Murphy, 2016).

Arboles de Decisién:

Los drboles de decisién segmentan los datos
en subgrupos homogéneos mediante una
serie de decisiones binarias basadas en los

valores de las variables predictoras. Esta
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técnica es especialmente util para identificar
variables clave que influyen en las ventas y para
construir modelos ficilmente interpretables. Sin
embargo, pueden ser propensos al sobreajuste
si no se controlan adecuadamente (Goodfellow
et al, 2016). Los 4rboles de decisién se han
utilizado con éxito en la segmentacién de
clientesy en la identificacién de factores criticos

que afectan las ventas (James etal, 2021).
Redes Neuronales:

Inspiradas en el funcionamiento del cerebro
humano, las redes neuronales son capaces de
capturar relaciones no lineales y complejas en
los datos. Estas técnicas son particularmente
efectivas cuando los patrones en los datos
son dificiles de identificar mediante
métodos tradicionales. Las redes neuronales,
especialmente las de tipo profundo (deep
learning), han demostrado un rendimiento
superior en tareas de prediccién debido a su
capacidad para aprender representaciones
jerdrquicas de los datos (Rokach & Maimon,
2014). Las redes neuronales profundas
pueden manejar grandes volimenes de
datos y detectar patrones sutiles que otras
técnicas podrian pasar por alto. Ademds, el
desarrollo de técnicas avanzadas como las redes
neuronales convolucionales (CNN) y las redes
neuronales recurrentes (RNN) ha ampliado las
aplicaciones de deep learning a campos como
la visién por computadoray el procesamiento
del lenguaje natural (LeCun etal, 2015).

Algoritmos de Agrupamiento:

Los algoritmos de agrupamiento, como el
k-means, se utilizan para identificar grupos

naturales dentro de los datos sin necesidad de

variables dependientes. Estos algoritmos son
ttiles para segmentar mercados y entender
diferentes comportamientos de los clientes,
lo que puede informar estrategias de ventas
y marketing. La agrupacién puede revelar
segmentos de clientes con caracteristicas
similares que responden de manera similar a
ciertas estrategias de marketing o productos
(Jain, 2020).

Algoritmos de Ensemble:

Los métodos de ensemble, como Random
Forest y XGBoost, combinan multiples
modelos para mejorar la precisién y robustez
delas predicciones. XGBoost, en particular, ha
demostrado ser extremadamente eficaz debido
asu capacidad para manejar grandes volimenes
de datos y capturar relaciones complejas. Este
algoritmo utiliza un enfoque de boosting en
drboles de decisién, lo que mejorala precisién y

reduce el riesgo de sobreajuste (Raschka, 2017).
Deep Learning:

El deep learning es una subcategoria del
aprendizaje automdtico que utiliza redes
neuronales profundas para modelar y
entender patrones complejos en los datos.
Estas redes estdin compuestas por multiples
capas de neuronas artificiales que permiten
el aprendizaje jerdrquico de caracteristicas a
diferentes niveles de abstraccién (Al Jarrah,
2016). En el contexto de la prediccién de
ventas, el deep learning ha demostrado ser
extremadamente eficaz debido a su capacidad
para manejar grandes volimenes de datos y
aprender representaciones complejas que
capturan tendencias y patrones sutiles en los

datos histéricos de ventas.
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Aplicaciones en la Prediccién de Ventas:

La prediccién de ventas es unaaplicacién crucial
dela minerfa de datos que ayuda a las empresas
a anticipar la demanda de sus productos
y servicios, optimizando asi la gestién de
inventarios, la planificacién de la producciény
las estrategias de marketing. Estudios recientes
han demostrado la efectividad de diversos
algoritmos de mineria de datos en la mejora de

las predicciones de ventas.

Un estudio demostré que el uso de modelos
predictivos basados en redes neuronales puede
mejorar significativamente la precisién de las
predicciones de ventas en comparacién con los
métodos tradicionales. Las redes neuronales
fueron capaces de capturar patrones complejos
en los datos histéricos de ventas que otros
métodos no lograron identificar (Chen et al,
2016). Las redes neuronales profundas, en
particular, han revolucionado el campo de la
prediccién de ventas debido a su capacidad para
manejar grandes volimenes de datos y aprender
representaciones jerdrquicas complejas. Estas
redes son especialmente ttiles cuando los datos
de ventas incluyen multiples caracteristicas y
patrones no lineales que son dificiles de modelar
con técnicas tradicionales (Al Jarrah, 2016).

Otro estudio encontré que los drboles de
decisién y las técnicas de agrupamiento
pueden proporcionar insights valiosos sobre
el comportamiento de los clientes y las
tendencias de ventas. Los drboles de decisidn,
en particular, permitieron alos investigadores
identificar variables clave que influyen en las
ventas, facilitando la interpretacién y la toma

de decisiones estratégicas (Murphy, 2016).
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Materiales y Métodos

La metodologia empleada en este estudio se
estructura en varias etapas cruciales para aplicar
técnicas de mineria de datos en la prediccién
de valores de ventas en Innovate Consulting.
En primera instancia se lleva a cabo una
exhaustiva recopilacién de datos histéricos
de ventas de los clientes de la empresa,
asi como datos econémicos y de mercado
relevantes. Esta fase fue fundamental para
asegurar la disponibilidad de datos completos
y representativos que servirian de base para el
andlisis predictivo (Arthur, 2019).

Posteriormente, se realizard un riguroso proceso
de preprocesamiento de datos, que incluye
la limpieza para eliminar valores atipicos y
datos faltantes, asi como la normalizacién de
variables numéricas y la codificacién de variables
categéricas. Estas acciones son esenciales para
garantizar la calidad y consistencia de los
datos utilizados en los modelos predictivos
desarrollados (Jain, 2020).

Para comprender mejor la estructura de
los datos y las relaciones entre las variables,
se llevard a cabo un andlisis exploratorio
detallado. Mediante visualizaciones y
estadisticas descriptivas, se identifican
patrones significativos que gufan la seleccién
y transformacidn de caracteristicas relevantes

parala prediccién de ventas (Murphy, 2016).

Las caracteristicas mds influyentes fueron
seleccionadas utilizando métodos estadisticos
y de aprendizaje automdtico, como el andlisis
de importancia de caracteristicas y técnicas de
reduccién de dimensionalidad. Ademais, se

aplicaron transformaciones adicionales para
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mejorar la capacidad predictiva de los modelos
construidos (Raschka, 2017). Se exploraron
varios modelos de aprendizaje automadtico,
tales como regresion lineal, drboles de decisién
y redes neuronales, los cuales son ajustados
y validados utilizando técnicas de validacién
cruzada. Esto permite seleccionar el modelo
mds adecuado para predecir con precisién
los valores de ventas futuros en Innovate
Consulting (Arthur, 2019).

El modelo seleccionado se implementé en
un entorno de produccidn, integrando flujos
de trabajo automatizados para asegurar la
actualizacién continua de las predicciones de
ventas. Se establecieron también procedimientos
de monitoreo y retroalimentacién para validary
mejorar iterativamente la precisién del modelo

(Arthur, 2019).

Después de obtenery realizar la preparacién de
los datos, seleccionamos la técnica de mineria
de datos mds apropiada para predecir las ventas
en la empresa Innovate Consulting. Para
llevar a cabo un correcto andlisis se incluird

las siguientes técnicas:

A. Arboles de decisién: que pueden
generar modelos predictivos a partir
de las variables de ventas, productos,

clientes, etc.

B. Deep Learning: capaces de aprender
relaciones complejas en los datos de

ventas y hacer predicciones precisas.

C. Naive Bayes: es un clasificador
probabilistico fundamentado en el
teorema de Bayes y algunas hipdtesis

simplificadoras adicionales.

Bajo la misma linea, se considerdé que es
importante experimentary cotejar el desempefio
de los diferentes modelos para elegir aquel que
minimice el error de prediccién. Posteriormente
de entrenar los diferentes modelos para estas
predicciones, es trascendental valorar su
desempefo y optar por el mds apropiado, se
debe calcular métricas de error para permitir la
comparacién de la precisién de las predicciones

con los valores de ventas reales.
Materiales Esenciales

Se usaron un conjunto de datos estructurado
y de alta calidad que contenia informacién
histérica sobre ventas, precios, promociones,
condiciones econdmicas, datos demograficos
de clientes y otras variables relevantes de la
empresa Innovate Consulting, extraida

directamente desde su base de datos de ventas.

Con dichos datos se realizard un andlisis de
datos, desarrollando un algoritmo en Python
que pueda ser capaz de mostrar datos en base
a las métricas anteriormente mencionadas.
Ademds, se utiliz6 el software RapidMiner
para realizar el proceso de mineria de datos
y entrenamiento de modelos en base a los
diferentes algoritmos para evaluar cual dees el

que mayor porcentaje de precisién se obtiene.
Método de Recoleccién de Datos

El dataset fue recopilado de los registros
histéricos de Innovate Consulting y
almacenado en un archivo Excel. Los campos

del dataset incluyen:
A. N° (Ntmero secuencial)

B. TipoSolicitud (Tipo de solicitud)
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C. Estado (Estado de la solicitud)

D. Contenedor (Identificacién del

contenedor)

E. Validez (Validez de la solicitud)

F. ConRuc (Indicacién de RUC),

G. Nombres (Nombres del solicitante)

H. Apellidol (Primer apellido del

solicitante)

I. Apellido2 (Segundo apellido del

solicitante)
Preparacién de Datos

La preparacion de datos es crucial para garantizar
la calidad y la usabilidad del dataset. Los

siguientes pasos se realizaron en RapidMiner:

A. Carga de Datos: El archivo Excel
se cargd en RapidMiner utilizando el

operador "Read Excel".

B. Limpieza de Datos: Se eliminaron los
registros duplicados y se manejaron los
valores faltantes. Los campos no relevantes

para la prediccién se eliminaron.

C. Transformacién de Datos: Se

normalizaron los datos y se codificaron

N°  TipoSolicimd Estado Contenedar Validez CenRac
FERSONA  APROBADO ARCHIVD 1 NO
1 HNATURAL
PERSONA  APROBADO ARCHINVD 1 NO
2 NATURAL
PERSONA  APROBADO ARCHIND 1 sl
3 NATURAL
PERSONA  APROBADO ARCHIVG 2 sl
4 NATURAL
PERSONA  APROBADO ARCHIND 1 L]
5 NATURAL
PERSOMA AFPROBADO ARCHIVD 5 s
6 NATURSL
PERSONA  APROSADO ARCHING 2 5
7 NATURAL
PERSONA  APROBADO ARCHIVD 5 sl
B NATURAL
PERSONA  APROSADO ARCHINOD 1 5
9 NATURAL
PERSONA  APROSADO ARCHING 1 51
10 NATURAL
PERSOMNA APROBADD ARCHIVD 1 NO

11 maTURAL

Figura 1. Dataset Innovate Consulting
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las variables categéricas utilizando el

operador "Nominal to Numerical".
Seleccién y Entrenamiento del Modelo

Se prueban varios algoritmos de mineria de
datos para identificar el modelo mds adecuado.

Los algoritmos seleccionados incluyen:
A. Arboles de decisién
B. Deep Learning
C. Naive Bayes
Implementacién y Monitoreo

El modelo seleccionado se implementard
para predecir los valores de ventas futuros. Se
establece un sistema de monitoreo continuo
paraactualizar y refinar el modelo con nuevos
datos. RapidMiner proporciona herramientas
como "Apply Model" y "Performance
Monitoring" para facilitar esta etapa.

Resultados

Se ejecutd en un andlisis en base al dataset
proporcionado por la empresa Innovate
Consulting el cual consta de 166 registros, en

la figura 1 se observan parte de los datos en

formato CSV:

Nembres Apellidol Apellida? Renavacion
KATERIN GISSELA TAPATA CHASILUISA sl
EVELYN MARITZA CHANGO HOLGUIN sl

IESSICA TITUANA GALLARDO sl

CRISTINA

MARIA ELVIA ALMACHI GUAYTA 5l
MAGDALENA ROMERO CELA sl
MERCEDES
NOEM BONILLA SANCHEZ 5l
AMPARITO BASTIDAS BRAVO sl
ELIZABETH
JULIO ROMULO CURAY TAIPE sl
EDGAR RODRIGD HERRERA ZAPATA S
HECTOR FABLAN HERRERA ZAPATA sl
OSMAR GUIDD NANTIPIA MITIAP sl
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Una vez recolectados los datos realizamos un
algoritmo en Python como se muestra en la
figura 2, para representar los datos recolectados

indicando si la persona natural tiene o no ruc

import pandas as pd

como se lo puede apreciar enla figura 3. Enla
figura 3 se puede interpretar que en el dataset
tiene un total de 120 personas que no tienen
RUCy 46 quesi tienen Ruc

import matplotlib.pyplot as plt
archivo_excel = '/content/MATRIZ CLIENTES FE colab.xlsx’

df = pd.read_excel(archivo _excel)

print(df.head())

conruc_counts = df[ "ConRuc’].value counts()

plt.figure(figsize=(10, 6))

colors = 'green’

conruc_counts.plot(kind="bar"', color=colors)

plt.xlabel( 'ConRuc')
plt.ylabel('Frecuencia’)

plt.title( "Personas Naturales con Ruc')

plt.show()

Figura 2. Algoritmo de gréfico de personas con ruc y sin ruc

Personas Naturales con Ruc

120

100

Frécuencia
[-.]
=]

20

ConRuc

Figura 3. Grifico de personas con Ruc y sin Ruc
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Posteriormente con el algoritmo de la figura 4
logramos representar un gréfico de barras delos

afios que se contraté los servicios ala empresa

Innovate Consulting, en el mismo podemos
concluir que alrededor de 120 personas

naturales contratan el servicio para 1 ano:

Anos de contratos de Servicios

120 1

100

80

60 4

Frecuencia

204

validez

Figura 4. Griéfico afios de servicio contratado.

Enlafigura 5y figura 6 se observa el diagrama
que se aplic en la herramienta RapidMiner
para obtener la prediccién de renovacién de
servicios. La funcién “Read Csv” es se utiliza

para realizar la carga del dataset.csv que se va

setear el pardmetro del cual se va a realizar la
prediccién, la funcién “Validation” es donde
se configura el modelo que se va aplicar en este
caso es “Random Forest”, las funciones “Apply

Model” y “Performance” se utiliza para aplicar

analizar, la funcién “Set Role” se utiliza para el modelo y ejecutarlo.
@ Process » 2R i i & @
Read C5V Set Role Validation
gt ] o [ #xa exa [ e e ) it
3 o q "y b § % b s
U’ 0 ::I tra )
o ave ™
A LA
v
Apply Model (2)
(] mea s )
1
Read CSV {2) Set Role (2) g med B
L] o @ #ra 1 eafh Ll
o L o ;‘I
L P
o

Figura 5. Diagrama RapidMiner
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Random Forest

w tra

Apply Model Performance
A mod el [abD. ] lak % per awe
o tes L]
T urd miod E} PEr LEE] ave
thr J J ave

Figura 6. Aplicacién de modelo Random Forest para obtener prediccién

En la figura 7 se muestra que aplicando
Random Forest se obtiene una precisién del
76% del modelo, lo que es algo favorable ya

accuracy: T6.00%

frue 51
prid. 51 7
pred. MO 4
class recall 87.10%

que se estima que la mayoria de clientes van
a volver a contratar servicios de la empresa

Innovate Consulting.

frug NO class pracision
B A%

Ll 73.33%
5T.89%

Figura 7. Precisién del Modelo Random Forest.

La figura 8 indica la prediccién de renovacién

de servicios en la empresa de estudio, acorde

Roow Mo, e F 1- €

] R MO 0. 104 QEDE
3m L HO pigs &
&0 ] HO 0205 amas
£1 = B 0. 745 QU255
42 = 8l | U] (1 Fh |
a3 ] HO 0457 0503
24 (] HO 0244 0TER
£5 ] MO 0244 0756
46 ] NO 244 0TEE
47 - ] HO | (e (L
48 HQ HO o 405 Qo
40 = o 0.513 Qu4a7
50 RO HNO 0482 o518
51 O MO ATE as21

al Modelo Random Forest aplicado.

L TipoSoliciud  Estado Contenedar Vialic
38 PERSONAN APROBADC ARCHID 1
38 PERSOHAN AFROBADD ARCHID 1
40 PERSCHAN AFROBADO ARCHIND 1
41 PERSOMA N APROBADO ARCHNO 1
42 PERSCHAN APROBADO ARCHIND ]
43 PERSOHAM APROBADC ARCHINO 5
& PERSOMAN APROBAOG ARCHRG 1
45 PERSONA N AFROBADOD ARCHND 1
&5 PERSOHAN APROSADD ARCHING 1
A7 PERSONAN APROBADC ARCHND 1
48 PERSOMAN APROGADD ARCHIYG 1
0 PERSCHAN AFROBADO ARCHND 1
50 PERSOMAMN AFROBADO ARCHING 1
51 PERSONA N AFROEAD0D ARCHID 1

Figura 8. Prediccién de renovacién de servicios.
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Se empled la misma légica usando el algoritmo  diagrama empleado en Rapid Mineryenlafigura
de Deep Learning para verificar el porcentajede 10 se muestraqueaplicando el algoritmo de Deep
precision del mismo, en la figura 9 se muestrael ~ Learning se obtiene una precisién del 68%:

Deep Learning Apply Model Performance
L G lra. o D rad mead -"J m-od = lwi:] G lab .Ftﬂ D e
Exd D thr L. 1:] wnl > rM-dD G paf #xa D ave
wE D the « f e
b

Figura 9. Aplicacién de modelo Deep Learning para obtener prediccion.

accuracy: 68.00%
true Si frue NO class precision
pred. Sl 25 10 71.43%
prad MO i 8 60.00%
class recall 80.65% 47.37%

Figura 10. Precisién del Modelo Deep Learning.

Finalmente, se realizé un dltimo andlisis en Rapid Miner y en la figura 10 se muestra
usando el algoritmo de Naive Bayes para queaplicando el algoritmo de Naive Bayes se
verificar el porcentaje de precisién del mismo,  obtiene una precisién del 62%:

enla figura 9 se muestra el diagrama empleado

Haive Bayes Apply Model Performance
L qm mad [j mod o P s lab b e % per [‘ mya
[ " 3] thr IE w m""t:' d e 13 D ave
v o | v

Figura 11. Aplicacién de modelo Naive Bayes para obtener prediccion.

accuracy: 6.2.00%

frue 51 frue WO class precision
pred. S| 17 5 T1.2T%
prad. MO 14 14 50.00%
class recall 54.84% T3.68%

Figura 12. Precisién del Modelo Naive Bayes.
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Luego de que se evaluaron los tres algoritmos
diferentes en términos de su precisién en
la prediccién de valores de ventas para la

empresa Innovate Consulting. Los algoritmos

considerados fueron Random Forest, Deep
Learning y Naive Bayes. A continuacién, se
presenta un andlisis detallado de los resultados

obtenidos, como se muestra en laTabla 1.

Tabla 1. Resultados de precisién de los algoritmos

ALGORITMO PRECISION

Random Forest 76%

Deep Learning 68%
Naive Bayes 62%

El algoritmo Random Forest logré una
precisién del 76%. Este resultado indica
que el modelo basado en Random Forest es
capaz de predecir los valores de ventas con
una alta exactitud en comparacién con los
otros algoritmos evaluados. La alta precisién
obtenida sugiere que este algoritmo es eficaz
para capturar las relaciones complejas y no
lineales en los datos de ventas, proporcionando

predicciones confiables.

El algoritmo de Deep Learning obtuvo una
precision del 68%. Aunque este valor es
inferior al alcanzado por el Random Forest,
sigue siendo considerablemente alto y destaca
la capacidad de las redes neuronales profundas
para manejar grandes volimenes de datos
y aprender representaciones complejas. Las
redes neuronales profundas son especialmente
efectivas cuando los datos contienen mdltiples
caracteristicas y patrones no lineales, lo que
sugiere que, con ajustes adicionales en la
arquitectura del modelo o el uso de técnicas de
optimizacién, la precisién de Deep Learning

podria mejorarse ain mds. Ademds, las

capacidades de generalizacién de los modelos
de Deep Learning son una ventaja significativa

parala prediccién de ventas a largo plazo.

El algoritmo Naive Bayes logré una
precisién del 62%, siendo el algoritmo
con el rendimiento mds bajo entre los tres
evaluados. La menor precisién de Naive Bayes
en este caso sugiere que las relaciones entre
las variables predictoras en los datos de ventas
no son independientes, y, por lo tanto, este
algoritmo no es el mds adecuado para este tipo

de predicciones.
Conclusiones

La evaluacién de tres algoritmos diferentes para
la prediccién de valores de ventas en Innovate
Consulting revel§ variaciones significativas en
cuanto a su precisién. Segtin los resultados de
la tabla de precisiones obtenidas, se observa
que Random Forest lidera con una precisién
del 76%, seguido por Deep Learning con
un 68%, y Naive Bayes con un 62%. Estas
diferencias destacan la importancia de

seleccionar el algoritmo mds adecuado segiin
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las caracteristicas especificas de los datos y los

objetivos del andlisis.

Random Forest mostré consistentemente la
precisién mds alta entre los tres algoritmos
evaluados. Su capacidad para gestionar
conjuntos de datos complejos y capturar
relaciones no lineales lo posiciona como una
opcidén robusta para la prediccién de ventas.
Por otro lado, aunque Deep Learning ofrece
una precisioén respetable, su rendimiento
ligeramente inferior respecto a Random Forest
sugiere que podria requerir ajustes adicionales
en la configuracién del modelo o una mayor
cantidad de datos para competir efectivamente
en términos de precisién. Por tltimo, Naive
Bayes, aunque el menos preciso en este
contexto, sigue siendo una opcién viable en
escenarios donde la simplicidad y la velocidad
de implementacién son prioritarias sobre la
precisién absoluta. La baja precisién observada
puede atribuirse a la suposicién simplificada
de independencia entre caracteristicas, que
no siempre se cumple en conjuntos de datos

complejos como los de ventas.
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