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El proyecto tiene como propósito aplicar los Modelos de Predicción de forma dinámica, sobre el método Data 
Scientist, para estimar las metas de ventas de la taquilla Modulo Centenario, ubicado en el terminal de 
transporte del grupo empresarial COOMOTOR; teniendo en cuenta factores que afectan el número de 
pasajes vendidos, como son los turnos, las temporadas, el puesto de la taquilla, entre otros. El proceso de 
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Etapa 2: En esta etapa se realizó, la extracción de datos de las ventas realizadas durante el periodo 
comprendido desde el año 2011 hasta mediados del 2019, la cual se obtuvo de los archivos del software 
FICS, Se continuo con la exportación de datos a la hoja de cálculo de EXCEL; para la limpieza de datos se 
utilizó el lenguaje de programación PYTHON, y finalmente se creó los dataset. 
Etapa 3: Se exportó el dataset a R-Studio, igualmente se instalaron los paquetes necesarios para gráficos, se 
activó la librería y la función plots (Diagrama de dispersión). Se emplearon algunos parámetros lo que 
permitió visualizar el comportamiento de los datos y la correlación entre ellos. 
Etapa 4: Modelación y evaluación de datos. Al dataset de entrenamiento se le hizo el análisis de correlación y 
mediante modelos de regresión se obtuvo el modelo matemático, luego se hizo la validación y simulación del 
mismo. 
Etapa 5: Mediante un informe escrito se comunicó los resultados de interés y puestas en producción a la 
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ABSTRACT: (Máximo 250 palabras) 

The purpose of the project is to apply the Prediction Models dynamically, on the Data Scientist method, to 
estimate the sales goals of the Modulo Centenario box office, located in the transport terminal of the 
COOMOTOR business group; taking into account factors that affect the number of tickets sold, such as shifts, 
seasons, ticket office, among others. The development process comprised five stages:Stage 1: Delimitation of 
the "centennial module" box office problem of the transport terminal and identification of the possible factors 
that affect sales at the box office.Stage 2: In this stage, the extraction of data from sales made during the 
period from 2011 to mid-2019 was carried out, which was obtained from the files of the FICS software, it 
continued with the export of data to the EXCEL spreadsheet; The PYTHON programming language was used 
to clean the data, and finally the datasets were created.Stage 3: The dataset was exported to R-Studio, the 
necessary packages for graphics were also installed, the library and the plots function (Scatter diagram) were 
activated. Some parameters were used which allowed visualizing the behavior of the data and the correlation 
between them.Stage 4: Data modeling and evaluation. Correlation analysis was performed on the training 
dataset and the mathematical model was obtained through regression models, then validated and 
simulated.Stage 5: By means of a written report, the results of interest and putting into production were 
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Capítulo 1

Introducción

El proyecto tiene como propósito aplicar los Modelos de Predicción de forma dinámica, sobre el mé-
todo Data Scientist, para estimar las metas de ventas de la taquilla Modulo Centenario, ubicado en el
terminal de transporte del grupo empresarial COOMOTOR; teniendo en cuenta factores que afectan el
número de pasajes vendidos , como son los turnos, las temporadas, el puesto de la taquilla, entre otros.
El proceso de desarrollo comprendió cinco etapas:

Etapa 1: Delimitación del problema taquilla "modulo centenario"del terminal de transporte e iden-
tificación de los posibles factores que afectan las ventas en la taquilla.

Etapa 2: En esta etapa se realizó, la extracción de datos de las ventas realizadas durante el periodo
comprendido desde el año 2011 hasta mediados del 2019, la cual se obtuvo de los archivos del software
FICS, Se continuo con la exportación de datos a la hoja de cálculo de EXCEL; para la limpieza de datos
se utilizó el lenguaje de programación PYTHON, y finalmente se creó los dataset.

Etapa 3: Se exportó el dataset a R-Studio, igualmente se instalaron los paquetes necesarios para grá-
ficos, se activo la librerıa y la función plots (Diagrama de dispersión). Se emplearon algunos parámetros
lo que permitió visualizar el comportamiento de los datos y la correlación entre ellos.

Etapa 4: Modelación y evaluación de datos. Al dataset de entrenamiento se le hizo el análisis de
correlación y mediante modelos de regresión se obtuvo el modelo matemático, luego se hizo la validación
y simulación del mismo.

Etapa 5: Mediante un informe escrito se comunicó los resultados de interés y puestas en producción
a la gerencia de la empresa.
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Capítulo 2

Descripción del problema

Hoy en día todas las empresas desean saber cuanto venderán en un futuro ya sea próximo o lejano,
esto con el fin de crear metas o incluso hacer inversiones para la empresa, ya que al saber la cantidad
de ingresos que se esperan, los administradores podrán tomar decisiones con mayor facilidad y tener un
control sobre la misma. El grupo empresarial COOMOTOR hizo una inversión de 60 mil millones a finales
del año 2018, esta inversión ha sido para comprar la mayor cantidad de acciones de las terminales de
Cali, Melgar y Armenia. Por otro lado, también se invirtió en estaciones de gasolina y CDA’s, esto deja
a la empresa con una deuda muy grande y nace la necesidad de optimizar las ventas de las taquillas de
todo el país.

2.1. Pregunta del problema

En este trabajo de grado se desea saber ¿Como aportar al grupo empresarial COOMOTOR
un modelo matemático para recuperar lo invertido por medio de ventas de pasajes en la
taquilla "Modulo Centenario" ? Para resolver esta pregunta, fue necesario utilizar la base de datos
de las ventas en esta taquilla, donde la empresa la facilito y así lograr su debido análisis.

Normalmente para las predicciones de ventas se utilizan técnicas como: series de tiempo, redes neu-
ronales artificiales, inteligencia artificial, entre otros. Para este trabajo se realizó la investigación por
medio de una regresión polinomial multivariada, ya que es una técnica del Data Science y además está
al alcance de lo visto durante el ciclo académico del pregrado de matemática aplicada. Por otro lado,
también consideré que era muy importante hacerlo por este medio ya que si la empresa desea tener un
progreso y recuperar lo invertido en el menor tiempo posible, es importante superar la linea de la función
resultante en la regresión. para poder encontrar dicha ecuación de predicción, se toma la base de datos
y por medio de una simulación por PYTHON se obtendrán un modelo matemático donde se verá los
resultados sobre las ventas esperadas por los días del año. El alcance que tiene este modelo, es a mediano
plazo, sin embargo,se puede prolongar de tal manera que solo se debe actualizar los datos hasta la fecha
donde se aplique nuevamente la simulación para adquirir el modelo.

Es importante resaltar que esta propuesta de investigación se realizó antes de la pandemia por el
covid-19 y que se está viviendo a la fecha de hoy, por lo tanto en los resultados no se tuvo en cuenta
esta situación.

2.2. Antecedentes

Desde hace unos años el estudio del análisis predictivo de los datos, a lo que hoy conocemos data
science o machine learning, ha despertado el interés de muchos investigadores y empresas de todos los
sectores a nivel mundial. A partir de ese momento, se han realizado trabajos de investigacion relacionados
con el machine learning.

La gestión de los investigadores actualmente está en constante cambio. Por consecuencia los cuestio-
narios de modelos predictivos son valiosos para conocer diversas opiniones y así ayudar a fortalecer las

7



CAPÍTULO 2. DESCRIPCIÓN DEL PROBLEMA

futuras investigaciones.

A continuación, conocerán algunos trabajos de investigación con respecto a la regresión lineal, regresión
lineal múltiple, machine learning y big data aplicado al sector de la economía y del transporte.

2.2.1. Modelo de regresión lineal múltiple para el pronóstico de ventas de
bolsas ecológicas para la empresa

En el año 2020, Geraldine Forero Gómez y Jonathan Alexander Martínez Lozano, realizaron una
investigación sobre "Modelo de regresión lineal múltiple para el pronóstico de ventas de bolsas ecológicas
para la empresa". La información que buscan con la empresa Boleco SA respecto a la venta de bolsas
ecológicas es a que segmento de mercado se venderá y en que patrones de tiempo es necesaria la planeación
de todas las áreas pertenecientes al proceso productivo de la empresa; en los pronósticos de ventas se
deben clasificar estas necesidades a corto y a largo plazo.

Al crear un modelo mediante el método de regresión lineal múltiple para un pronóstico de ventas de
bolsas ecológicas permitió conocer de forma más exacta y precisa las características con las cuales se debe
interactuar, y de esta forma definir las variables necesarias que intervienen directamente en el proceso de
venta para lograr el objetivo deseado.

2.2.2. IA y "machine learning"para optimizar el transporte de mercancías
por carretera

En el año 2019, la empresa Ontruck operador español de transporte regional de mercancías por
carretera, desarrolla algoritmos que con ayuda de inteligencia artificial (IA), machine learning y business
intelligence (BI) poder hacer un cálculo dinámico de los precios de cada servicio, el en rutado de las
mercancías teniendo en cuenta la situación en tiempo real de las carreteras y la asignación de cargas
según el tipo de carga y el perfil de los transportistas.

A través de estas tecnologías, Ontruck quiere ofrecer, tanto a sus clientes como a los transportistas,
" un servicio más personalizado", así como una gestión de cargas inteligente, con el objetivo de mejorar
los índices de satisfacción de ambas partes. Para ello, además de sus desarrollos propios utiliza otras
tecnologías como servicios GIS para geolocalización, geocoding y el tiempo estimado de llegada (ETA).

2.2.3. SmartBus: Big Data y Data Science en Transporte Urbano
En el año 2017, Carlos Rosado Mora presenta un trabajo de investigación que trata sobre la realización

de un estudio y análisis de ciertos tipos de datos procedentes de la red de autobuses de Madrid (EMT). El
sistema se basa en una plataforma Big Data mediante la cual se almacenarán grandes cantidades de datos
procedentes de diversas fuentes, tanto internas a la EMT como externas, con el fin de aplicar técnicas de
aprendizaje automático para segmentar las líneas de autobús y posteriormente realizar una predicción
de la demanda diaria en una de ellas. Se realizará un análisis de los resultados obtenidos mediante el
cual se pueda mejorar la eficiencia de la red de autobuses de la EMT por medio del análisis de técnicas
de regresión y clustering en grandes cantidades de datos. Para finalizar, se implementará un DashBoard
mediante el cual el usuario final pueda ver los resultados de nuestro estudio y pueda tomar decisiones en
base a un criterio basado en grandes cantidades de datos.

2.2.4. Aplicación del análisis de regresión lineal simple para la estimación de
los precios de las acciones de Facebook, Inc.

En el año 2017, Brenes González, realizó una investigación sobre " Aplicación del análisis de regresión
lineal simple para la estimación de los precios de las acciones de Facebook, Inc.". Donde el análisis de
regresión lineal, es una herramienta sumamente importante en el mundo de las Finanzas, debido a que
permite realizar proyecciones y pronósticos de una variable dependiente explicada por una o más variables
independientes. El objetivo de este trabajo, fue determinar una ecuación que permitiera estimar el precio
promedio mensual de las acciones de la empresa Facebook, Inc., a través de un modelo de regresión lineal
simple. Los coeficientes betas estimados para el modelo fueron significativos tanto para la constante como
para la pendiente, medidos a través de la prueba estadística t. Así mismo, se realizó la prueba global de
significancia de los coeficientes betas, determinada a través de la prueba estadística F, esta resultó ser
sumamente significativa, lo cual, permitió la validación del modelo.
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Capítulo 3

Justificación

Actualmente Data Scientist es una de las profesiones mas solicitadas en el mercado, como en la
economıa, seguridad, salud o educación. Los profesionales Expertos en éste método científico además de
utilizar las técnicas las estadısticas para explorar y analizar grandes cantidades de datos de múltiples
fuentes y hasta en diferentes formatos, tienen una fuerte visión de negocio para ser capaz de extraer y
transmitir recomendaciones a los responsables de negocio de su empresa.

El grupo empresarial COOMOTOR, es orgullo para el departamento del Huila, siendo la mejor de la
región en el tema de transporte terrestre. Este trabajo de grado, mediante el uso de las técnicas de análisis
de datos, data science , tiene como objetivo extraer y transmitir predicciones sobre las ventas a futuro,
que lleven a la empresa, no solo a ser la más taquillera y solicitada en el terminal de transporte de Neiva,
sino que ella misma trate de superar sus propias expectativas de ventas lo mejor posible. También la
gerencia lo puede utilizar como referente de apoyo en la toma de decisiones en temas de inversiones para
el mejoramiento en al área comercial de la empresa , estrategias de venta, en la estructuración de planes
de contingencias en caso de dificultades debidas por ejemplo, a desastres naturales, paros nacionales, o
problemas de salud publica entre otros. Para lograr lo propuesto se contó con software (FICS) dotado
de la base de datos en ventas otorgada por el área de sistemas, el software libre como PYTHON para la
modelación, ejecución y validación del modelo matemático propuesto.
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Capítulo 4

Marco teórico

4.1. Data mining

Según (SAS THE POWER TO KNOW, 2019) Son distintos procesos y métodos cualitativos en don-
de trabajamos con grandes cantidades de datos haciendo uso y ayudándonos de herramientas como las
bases de datos, los procesos estocásticos, estadísticos y también algoritmos computaciones para generar
información oculta entre los datos. La información al ser analizada y estudiada va generar conocimiento.

" El data mining nace a raíz de la cuarta revolución industrial o más conocida como la industria 4.0 La
inteligencia artificial es señalada como elemento central de esta transformación, íntimamente relacionada
la acumulación creciente de grandes cantidades de datos (big data), el uso de algoritmos para procesarlos
y la interconexión masiva de sistemas y dispositivos digitales" (Andrea Talero Molano, 2019). Hoy en día
las personas en vez de extraer minerales, extraen grandes cantidades de datos para las empresas.

El proceso del data mining tiene 5 etapas principales para el análisis, estas son:

1. Enmarcar el problema.

2. Adquirir y preparar los datos.

3. Explorar los datos.

4. Modelar y evaluar los datos.

5. Comunicar los resultados y puesta en producción.

4.1.1. Aspectos básicos del Data mining

" En el mundo actual tenemos información por todos los medios, esta información surge de gran
variedad de datos" (Juan Gabriel Gomila, 2018); sin embargo, tener datos e información no implica tener
conocimiento. Cuando tenemos muchos datos, es importante saber la diferencia entre datos, información
y conocimiento.

Datos: Son elementos primarios de información que por sí solos son irrelevantes como apoyo a la
toma de decisiones.

Información: La información se puede definir como un conjunto de datos procesados y que tienen
un significado (relevancia, propósito y contexto), y que por lo tanto son de utilidad para quién debe
tomar decisiones, al disminuir su incertidumbre.

Conocimiento: El conocimiento es una mezcla de experiencia, valores e información que sirve
como marco para la incorporación de nuevas experiencias e información, y es útil para la acción.
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CAPÍTULO 4. MARCO TEÓRICO

4.2. KDD (KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES)

" Es un proceso en el cual se identifican patrones útiles en los datos para obtener posteriormente el
conocimiento útil y valido (relevante)" (Andrea Talero Molano, 2019). El conocimiento que resulta debe
ser presentado de manera clara y comprensible ya que de esta manera se puede decir que el trabajo fue
un éxito (El trabajo de generar conocimiento).

4.2.1. Data Warehouse o almacén de datos

Es una colección de datos de varias fuentes que están almacenadas bajo un esquema unitario, usual-
mente este esquema unitario recibe en un único lugar de esta manera:

Figura 4.1: Data Warehouse.

lo que hace es tomar esas tres bases de datos que pueden estar en sitios distintos, almacenarlos datos
relativos al estudio que se va a realizar en un solo almacén.

Al tener un almacén de datos, beneficia en que, almacenarlo ahorraría bastante tiempo y además
bastante recursos que también es muy importante para la empresa. Ya que, al tener distintas bases de
datos separadas, va a tomar tiempo en organizar y consumiría recursos.

4.2.2. Procesos del KDD

los procesos del KDD se utilizan en la segunda etapa del análisis de datos, estos son:

1. Se comienza con los datos (Esta es la fuente de análisis del KDD).

2. Posteriormente de estos datos se hacen una selección que es almacenada en el data warehouse.

3. Luego los datos del datawarehouse son procesados.

4. Luego son transformados, estos datos transformados son los que van a servir de entrada al proceso
de minería de datos y de salida se convertirá en los patrones.

Esto se resume en el siguiente diagrama:
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4.3. EL ÁMBITO DE LOS MODELOS PREDICTIVOS

Figura 4.2: Proceso del KDD.

En conclusión, el KDD lo que hace es procesar grandes cantidades de datos, para identificar patrones
relevantes en estos datos y para generar al final, resultados que serán convertidos en conocimiento.

4.3. El ámbito de los modelos predictivos

Según (uan Gabriel Gomila, 2018) La modelización predictiva se define como un conjunto de algoritmos
de la estadística, que no se puede hacer a mano si no con un software, que cuando se aplican a datos es
capaz de votar una función matemática donde va ser útil para la empresa.

4.4. Algoritmos estadísticos

Son la plantilla del modelo, para llevar a cabo una receta, se responsabiliza de crear ecuaciones
matemáticas basados en datos históricos, analiza los datos, cuantifica las relaciones entre las variables, la
convierte en una ecuación matemática y esto nos servirá para predecir datos.

4.4.1. Modelo de regresión lineal simple

Según (Pat Fernandez, Martínez Menchaca, Pat Fernández, y Martínez Luis, 2013 ) La ecuación con
que se describe la relación entre y con x y en la que se da un término para el error, se le llama modelo
de regresión. El modelo que se emplea en la regresión lineal simple es el siguiente.

y = β0 + β1x+ ε (4.1)

β0 y β1 se conocen como los parámetros del modelo, y ε (la letra griega épsilon) es una variable
aleatoria que se conoce como término del error. El término del error da cuenta de la variabilidad de y
que no puede ser explicada por la relación lineal entre x y y.

4.4.2. Ecuación de regresión lineal simple

la ecuación que describe la relación entre el valor esperado de y, que se denota E(x), y x se le llama
ecuación de regresión.La ecuación de regresión para la regresión lineal simple es la siguiente.

E(x) = β0 + β1x (4.2)

La gráfica de la ecuación de regresión lineal simple es una línea recta; β0 es la intersección de la recta
de regresión con el eje y, β1 es la pendiente y E(x) es la media o valor esperado de y para un valor dado
de x.
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CAPÍTULO 4. MARCO TEÓRICO

Figura 4.3: Gráfica de la regresión lineal.

La recta de regresión de la gráfica A indica que el valor medio de y está relacionado positivamente
con x. La recta de regresión de la gráfica B indica que el valor medio de y está relacionado negativamente
con x, valores menores de E(x) corresponden a valores mayores de x. La recta de regresión de la gráfica
C muestra el caso en el que el valor medio de y no está relacionado con x; es decir, el valor medio de y
es el mismo para todos los valores de x.

4.4.3. Ecuación de regresión estimada simple

Si se conocieran los valores de los parámetros poblacionales β0 y β1 se podría emplear la ecuación 4.2
para calcular el valor medio de y para un valor dado de x. Sin embargo, en la práctica no se conocen los
valores de estos parámetros y es necesario estimarlos usando datos muestrales. Se calculan estadísticos
muéstrales (que se denotan b0 y b1) como estimaciones de los parámetros poblacionales β0 y β1 Sustitu-
yendo en la ecuación de regresión b0 y b1 por los valores de los estadísticos muestrales β0 y β1 se obtiene
la ecuación de regresión estimada.

La ecuación de regresión estimada de la regresión lineal simple se da a continuación.

ŷ = b0 + b1x (4.3)

Como el valor de proporciona tanto una estimación puntual de E(x) para un valor dado de x como
una estimación puntual de un solo valor de y para un valor dado de x, a ŷ se le llamará simplemente
valor estimado de y.

En la siguiente figura se presenta en forma resumida el proceso de estimación en la regresión lineal
simple.
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4.4. ALGORITMOS ESTADÍSTICOS

Figura 4.4: Procesos de estimación en la regresión lineal.

4.4.4. Método de mínimos cuadrados

Según (Anderson D., Sweeney D. y Williams T., 2001)En el método de mínimos cuadrados se usan
los datos muéstrales para obtener los valores de b0 y b1 que minimicen la suma de los cuadrados de
las desviaciones (diferencias) entre los valores observados de la variable dependiente yi y los valores
estimados de la variable dependiente. El criterio que se emplea en el método de mínimos cuadrados es el
de la expresión 4.4.

min
∑

(yi − ŷi)
2 (4.4)

Donde
yi = valor observado de la variable dependiente en la observación i.
ŷi = valor estimado de la variable dependiente en la observación i.

Se puede usar cálculos diferenciales para demostrar que los valores de b0 y b1 que minimiza la expresión
4.4 se pueden encontrar usando las ecuaciones 4.5 y 4.6.

b1 =

∑
(xi − x̄)(yi − ȳ)∑

(xi − x̄)2
(4.5)

b0 = ȳ − b1x̄ (4.6)

Donde
xi = Valor de la variable independiente en la observación i.
yi = Valor de la variable dependiente en la observación i.
x̄ = Media de la variable independiente.
ȳ = Media de la variable dependiente.
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4.4.5. Modelo de regresión múltiple

Según (Mario F. Triola 2018) los conceptos de modelo de regresión y ecuación de regresión lineal
simple, son aplicables en el caso de la regresión múltiple. A la ecuación que describe cómo está relacionada
la variable dependiente y con las variables independiente x1, x2, ..., xp se le conoce como modelo de
regresión múltiple.

Se supone que el modelo de regresión múltiple toma la forma siguiente

y = β0 + β1x1 + β2x2 + ...+ βpxp + ε (4.7)

En el modelo de regresión múltiple β0, β1, β2, ..., βp son parámetros y el término del error ε es una
variable aleatoria. Examinando con atención este modelo se ve que y es una función lineal de x1, x2, ..., xp
más el término del error ε. El término del error corresponde a la variabilidad en y que no puede atribuirse
o explicarse al efecto lineal de las p variables independientes.

4.4.6. Ecuación de regresión múltiple

Se discutirán los supuestos para el modelo de regresión múltiple y para ε. Uno de los supuestos es que
la media o valor esperado de ε es cero. Una consecuencia de este supuesto es que la media o valor esperado
de y, que se denota E(x), es igual a β0 + β1x1 + β2x2 + ...+ βpxp. A la ecuación que describe cómo está
relacionada la media de y con x1, x2, ..., xp se le conoce como ecuación de regresión múltiple.

y = β0 + β1x1 + β2x2 + ...+ βpxp (4.8)

4.4.7. Ecuación de regresión múltiple estimada

Si se conocieran los valores de β0, β1, ..., βp se podría usar la ecuación 4.11 para calcular la media de
las y para valores dados de x1, x2, ..., xp. Desafortudamente, los valores de estos parámetros no suelen
conocerse, es necesario estimarlos a partir de datos muestrales. Para calcular los valores de los estadís-
ticos muestrales b1, b2, ..., bp, que se usan como estimadores puntuales de los parámetros β0, β1, ..., βp se
emplea una muestra aleatoria simple. Con los estadísticos muéstrales se obtiene la siguiente ecuación
de regresión múltiple estimada.

ŷ = b0 + b1x1 + b2x2 + ...+ bpxp (4.9)

Donde

b0, b1, b2, ..., bp son las estimaciones de β0, β1, β2, ..., βp

ŷ = Valor estimado de la variable dependiente

Este proceso de estimación en la regresión múltiple se muestra en la siguiente figura
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Figura 4.5: proceso de estimación en la regresión múltiple.

4.4.8. Transformaciones de modelos de regresión no lineales

El análisis de regresión puede utilizarse para estimar relaciones lineales que predicen una variable
dependiente en función de una o mas variables independientes. Estas aplicaciones son muy importantes,
sin embargo algunas relaciones económicas y empresariales no son estrictamente lineales.

Examinando el algoritmo de mínimos cuadrados. vemos que manipulando con cuidado los modelos no
lineales, es posible utilizar los mínimos cuadrados en un conjunto mas amplio de problemas aplicados.
Los supuestos sobre las variables independientes en la regresión múltiple no son muy restrictivos. Las
variables independientes definen puntos en los que medimos un a variable aleatoria Y . Suponemos que
hay una relación lineal entre los niveles de las variables independientes Xj donde j = 1, ..., k y el valor
esperado de la variable dependiente Y . Podemos aprovechar esta libertad para ampliar el conjunto de
modelos que pueden estimarse. Por lo tanto, podemos ir mas allá de los modelos lineales en nuestras
aplicaciones del análisis de regresión múltiple. En las siguientes imágenes se ven 3 ejemplos:

Figura 4.6: Gráfica de un modelo no lineal.

(a) Las funciones de oferta pueden no ser lineales.

(b) El aumento de la producción total con un aumento del numero de trabajadores puede ser cada vez
menor a medida que se añaden mas trabajadores.

(c) El coste medio por unidad producida a menudo se minimiza en un nivel de producción intermedio.
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4.4.9. Transformaciones de modelos cuadráticos
La función cuadrática

Y = β0 + β1X1 + β2X
2
1 + ε (4.10)

puede transformarse en un modelo lineal de regresión múltiple definiendo nuevas variables:

Z1 = X1

Z2 = X2
1

y después especificando el modelo

yi = β0 + β1z11 + β2z
2
21 + εi (4.11)

que es lineal en las variables transformadas. Las variables cuadráticas transformadas pueden combi-
narse con otras variables en un modelo de regresión múltiple. Por lo tanto, podemos ajustar una regresión
cuadrática múltiple utilizando variables transformadas. El objetivo es encontrar modelos que sean lineales
en otras formas matemáticas de una variable.

4.4.10. Variables ficticias (o dummies)
En el análisis de la regresión múltiple, hemos supuesto hasta ahora que las variables independientes, xi,

existían en un rango y contenían muchos valores diferentes. Sin embargo, en los supuestos de la regresión
múltiple la única restricción a la que están sujetas las variables independientes es que son valores fijos.
Por lo tanto, podríamos tener una variable independiente que tomara solamente dos valores: xi = 0 y
xi = 1. Esta estructura se denomina normalmente variable ficticia o variable dummies, y veremos que
constituye un valioso instrumento para aplicar la regresión múltiple a situaciones en las que hay variables
categóricas. Un importante ejemplo es una función lineal que varía en respuesta a alguna influencia.
consideremos primero una ecuación de regresión simple:

Y = β0 + β1X1

Supongamos ahora que introducimos una variable ficticia, X2, que toma los valores 0 y 1 y que la
ecuación resultante es:

Y = β0 + β1X1 + β2X2

Cuando X2 = 0 en esta ecuación, la constante es β0, pero cuando X2 = 1, la constante es β0 + β2.
Vemos, pues, que la variable ficticia desplaza la relación lineal entre Y y X1 en el valor del coeficiente β2.
De esta forma, podemos representar el efecto de los desplazamientos en nuestra ecuación de regresión.

4.5. Machine learning
Según (Christopher M. Bishop, 2006) es una rama de la inteligencia artificial (IA) que se encarga de

generar algoritmos que tienen la capacidad de aprender. Esto sirve para que no estemos programando de
forma explicita (es decir, que no necesitamos programar horas y horas a pensar en todos los escenarios
posibles).

Simplemente alimentamos un algoritmo con grandes volúmenes de datos y que el algoritmo aprenda
y sepa que hacer en cada una de estas excepciones

En el machine learning existen dos tipos de aprendizajes:

Algoritmos supervisados: Es cuando entrenamos un algoritmo de machine leaning dándole las
preguntas (características) y respuestas (etiquetas). Es decir, son una serie de algoritmo donde los
datos históricos tienen un valor de salida además de los datos de partida, el modelo lo que hace
es hacer uso de las variables de salida desde los datos históricos aparte de los datos de entrada.
Ejemplo: Regresión línea, regresión logística, arboles de decisiones y demás

Algoritmos no supervisados: En este caso lo único que alimentamos de este algoritmo es de
características. Nunca vamos a darle etiquetas. Es decir, no requiere de datos históricos para crear
mi propio modelo. Ejemplo: Clustering.

Nota: Para este trabajo de grado, se realizara el aprendizaje por algoritmo supervisado
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4.6. Relevancias significativas del data science
Según la revista HARVARD BUSINESS REVIEW, los datos son el nuevo petróleo del siglo XXI,

además que los analistas de datos realizan aportes muy significativos a la empresa, para ellos hacen uso
de las fuentes de datos mas grandes del mundo, estas son:

El Facebook comparten 2’500.000 de contenidos ya sean fotos, videos, publicaciones, etc. (por
minuto)

En Youtube se sube 72 horas de video por (min)

Se crean 2.5 exabyte de información (1 exabyte = 1018 bytes), se requiere 1 millón de DD de 1 TB
para guardarlos

Grandes empresas multinacionales les compran datasets a estas fuentes de datos. Por ejemplo, cada vez
que alguien compra en Amazon, recibe pago en paypal. Esto se debe a que Amazon se encarga de contratar
analistas de datos, para crear modelos predictivos, donde la empresa ya sabe dónde o en que parte del
mundo una persona va realizar su siguiente compra en dicha página.
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Capítulo 5

Objetivos

5.1. Objetivo general
Pronosticar las ventas de los pasajes por día en la taquilla "Modulo Centenario" para el grupo empre-

sarial COOMOTOR, basado en la aplicación del machine learning por medio de un modelo de regresión
polinomial múltiple, que garantice una mejora en el proceso productivo de la empresa ubicada en la
ciudad de Neiva.

5.2. Objetivos específicos
1. Identificar los factores que influyen en las ventas ya sea que aumenten o disminuyen para tomar

las variables que aportarán en la creación del modelo matemático utilizando la base de datos del
grupo empresarial COOMOTOR sobre las ventas en la taquillas Modulo Centenario perteneciente
al terminal de Neiva.

2. Estructurar un modelo de regresión polinomial multivariado donde va predecir los ingresos en
ventas de la taquilla modulo centenario determinando las variables predictoras o influyentes para
su creación.

3. Evaluar el modelo de regresión polinomial multivariado mediante una simulación por PYTHON
haciendo uso de paquetes como PANDAS para el manejo de la base de datos, SKLEARN para la
creación del modelo y NUMPY para la relación que tienen las variables predictoras.
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Capítulo 6

Metodología

6.1. Diseño de la investigación

El presente estudio tendrá un diseño experimental de tipo cuasiexperimental, pues es el que mejor se
adapta a las necesidades del estudio.

El diseño experimental busca medir probabilísticamente la relación causal entre las variables influ-
yentes del modelo matemático predictivo, y estar en posibilidad de confirmar o rechazar las hipótesis
sometidas a prueba.

Por su parte, el diseño de tipo cuasiexperimental "son una derivación de los estudios experimentales,
en los cuales la asignación de las variables no es aleatoria aunque el factor de exposición es manipulado
por el investigador".

Cabe aclarar que este diseño no cumple con los requisitos de un "preexperimento" ni de experimento
"puro", ya que no hay aleatorización de los sujetos a los grupos de tratamiento y control, además los
grupos ya estaban formados antes de la investigación.

6.2. Enfoque de la investigación

El presente trabajo será diseñado bajo el planteamiento metodológico del enfoque cuantitativo, puesto
que éste es el que mejor se adapta a las características y necesidades de la investigación.

El enfoque cuantitativo utiliza la recolección y el análisis de datos para contestar preguntas de in-
vestigación y probar hipótesis establecida previamente, y confía en la "medición numérica, el conteo y
frecuentemente en el uso de la estadística para establecer con exactitud patrones de comportamientos en
una población".

Del enfoque cuantitativo se tomará una base de datos sobre las ventas de la taquilla del modulo cen-
tenario ubicado en el terminal de transporte de Neiva. A pesar de que algunas de las variables declaradas
son categóricas tales como el día, mes, entre otras, se va hacer uso de las variables "dummies", donde se
convertirá dichas variables, en cuantitativas dándole valores binarios (0 y 1).

6.3. Población

La población se define como " un conjunto de todos los elementos que estamos estudiando, acerca de
los cuales intentamos sacar conclusiones".

La población de estudio de esta trabajo de investigación estará conformado por todos los clientes que
compran sus pasajes en la taquilla "Modulo Centenarioübicado en el terminal de transporte de Neiva
durante el año 2011 hasta mediados del año 2019.
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6.4. Herramienta metodológica
Los datos de las ventas de pasajes en la taquilla Modulo Centenario se obtendrán por medio de la

base de datos que utiliza la empresa, en este caso el software FICS, luego se tabularán en una hoja de
calculo de EXCELL y serán procesados para la obtención del modelo matemático predictivo por medio
del software PYTHON.
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Capítulo 7

Análisis y discusión de resultados

7.1. Etapa 1: Enmarcar el problema

Antes de comenzar con la investigación, fue importante preguntar sobre el comportamiento de las
ventas, esto con el fin de definir los parámetros a evaluar y poder crear un modelo que nos diga con
la mayor certeza posible la cantidad de ingresos por día, es importante recalcar que los turnos del día
van desde las 6 a.m. hasta la misma del otro día. Para comenzar a definir los parámetros, consultamos
directamente con el área de comercio y resolvimos cada una de las siguientes preguntas

7.1.1. ¿Cuánto venden aproximadamente en temporada alta?

Para resolver esta pregunta, fue importante investigar sobre cuales son las temporadas altas. Lue-
go, para saber cuanto eran los ingresos, nos facilitaron los datos del año 2018 de la taquilla "modulo
centenario", los resultados fueron los siguientes:

Temporada de fin de año (primera semana de diciembre hasta segunda semana de enero).

Figura 7.1: Boxplot sobre ingresos del año 2018 en temporada de fin de año
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Semana santa.

Figura 7.2: Boxplot sobre ingresos del año 2018 en semana santa

Temporada de San Pedro en el Huila (primera semana de junio hasta la primera semana de julio).

Figura 7.3: Boxplot sobre ingresos del año 2018 en temporada de San Pedro

Semana de receso escolar (segunda semana de octubre)
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Figura 7.4: Boxplot sobre ingresos del año 2018 en la semana de receso escolar

7.1.2. ¿Cuánto venden aproximadamente en temporada baja?

Analizamos las ventas de dos meses (febrero y abril), ya que son meses donde habita poca presencia
de pasajeros.

Mes de febrero

Figura 7.5: Boxplot sobre ingresos en febrero del 2018

Mes de Abril
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Figura 7.6: Boxplot sobre ingresos en abril del 2018

7.1.3. ¿Las ventas dependen del día en la semana?

Se toma los datos de los meses (agosto y septiembre) del 2018 para hacer los comparativos, los
resultados fueron:

Figura 7.7: Boxplot sobre ingresos entre agosto y septiembre del 2018

Luego, los días de la semana influyen para las ventas de taquilla, donde los días lunes, sábado y
domingo presenta mayor ingreso.
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7.1.4. ¿Las ventas de un fin de semana con día festivo son la misma sin
un día festivo?

Tomamos un fin de semana con festivos del mes de agosto y otro sin festivos del mismo mes, los
resultados fueron los siguientes:

Figura 7.8: Boxplot sobre ingresos con días festivos en agosto del 2018

7.1.5. Conclusión

Observando las gráficas podemos definir las variables influyentes que estarán presentes durante la
investigación, estas variables son:

• Año

• Temporada de fin de año

• Temporada de San Pedro

• Semana santa

• Días antes de semana santa

• Semana de receso escolar

• Días antes de la semana de receso escolar

• Festivos

• Días antes de festivos

• Lunes

• Martes

• Miércoles

• Jueves

• Viernes

• Sábado

• Domingo

La mayoría de las variables son categóricas, es decir cualitativas, como su valor numérico no se
pueden establecer, para ello la importancia de convertir dichas variables en dummies.
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7.2. Etapa 2: Adquirir y preparar los datos
Obtener los datos que necesitamos es uno de los mayores inconvenientes que se tiene a la hora de

practicar alguna tecnica del data science. Muchas de las empresas son celosas, puesto que los datos,
así como ayuda a conseguir modelos matemáticos para el análisis y toma de decisiones, también puede
mostrar puntos débiles de la empresa.

En este caso, el reconocido empresario del departamento del Huila, el doctor ARMANDO CUELLAR
ARTEAGA nos facilitó adquirir los datos sobre las ventas en la taquilla del terminal de transporte de
Neiva, para ello fue necesario comunicarse con el área de sistemas.

La adquisición de los datos fue un proceso demorado, puesto que al área de sistemas no se encontraba
disponible para recolectar datos de venta del año 2011 hasta 2019, para solucionar este problema, la
ingeniera ROCIO nos facilitó una cuenta del software llamado FICS, la empresa lo utiliza para acceder
a la base de datos, su proceso fue demasiado engorroso, ya que teníamos que exportar los datos de forma
manual, es decir, abrimos la relación de ventas por día, se copiaba y luego se pegaba en una hoja de
calculo (EXCELL), este proceso se repetía por cada día del año hasta llegar al ultimo día que registraba
el programa en el año 2019. la recolección de 5 años duró un mes y medio, por fortuna, llegó el correo
de la ingeniera con todos los datos que estábamos necesitando ya en formato de EXCELL (véase anexo 1).

A partir de la base de datos correspondiente al año 2017, venía unificado con todas las taquillas ubi-
cadas en el terminal de transporte de Neiva, por lo tanto se separó la base de datos correspondiente a la
taquilla "modulo centenario 2en el mismo archivo de EXCELL se crearon hojas donde representa las
ventas por meses (para ello fue importante crear una tabla dinámica), el dataset quedó como muestra las
imágenes (véase anexo 1, fig. 9.7 y fig. 9.8).

Una vez que tengamos los datos separados por meses, se unifican todas las bases de datos separas por
años y luego se categorizan los datos, para ello se utilizan las tablas dinámicas de EXCELL, teniendo
en cuenta las variables que se declararon en la etapa anterior, donde cada variable la identificamos de la
siguiente manera:

Año.

Temporada de fin de año (T.D).

Temporada de San Pedro (T.SP).

Semana santa (S.S.).

Días antes de semana santa (D.a.S.S.).

Semana de receso escolar (R.E).

Días antes de la semana de receso escolar. (D.a.R.E.).

Festivos.

Días antes de festivos (D.a.f).

Lunes.

Martes.

Miércoles.

Jueves.

Viernes.

Sábado.

Domingo.

En las siguientes imágenes se observa como quedaron las bases de datos después de su limpieza (véase
anexo 2).

Finalmente, se realiza un código en PYTHON para terminar de crear las variables dummies o más
conocidas como las variables categóricas o ficticias, con respecto a la columna Dia y Mes.
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Creación de la función para variables dummies

Figura 7.9: Codigo en PYTHON para variables dummies

Creación de variables dummies por días

Figura 7.10: Variables dummies por días.

Creación de variables dummies por meses

Figura 7.11: Variables dummies por meses.

La base de datos con las variables dummies quedaron de la siguiente manera (véase anexo 3)

7.3. Etapa 3: Explorar los datos

Es necesario observar de forma gráfica el comportamiento de los datos. Para este trabajo de inves-
tigación, su modelo estadístico es una regresión polinomial multivariado, en este caso nuestro modelo
tiene 16 variables, luego su gráfico no es posible realizarlo ya que solo se puede visualizar graficas hasta
3 dimensiones. Sin embargo, se realizará gráficas de regresión de forma intuitivas, donde se relacionará
los ingresos mensuales con respecto al año, para ello basta con observar dicha relación para la taquilla
modulo centenario.
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7.4. ETAPA 4: MODELIZAR Y EVALUAR LOS DATOS

En las gráficas podemos observar que al trascurrir los años, los ingresos mensuales van aumentando
de una forma lineal, este comportamiento lo confirmamos preguntando en el área de auditoría interna
por el aumento de las tarifas de los pasajes al año, donde la respuesta fue que van aumentando entre los
500 y 1000 pesos, por lo que se considera que los ingresos incrementa.

7.4. Etapa 4: Modelizar y evaluar los datos

Una vez que tengamos los datasets preparados. se hará la creación del modelo predictivo, en este caso
se realizará un modelo de regresión polinomial multivariado.

la simulación fue creada mediante el programa PYTHON, donde su ejecución se realizó por medio de
GOOGLE COLABORATORY, utilizando la GPU virtual que ofrece GOOGLE desde Drive. Para llegar
al modelo, se realizaron los siguientes procedimientos:

1. Se instalaron los paquetes que se requieren para la creación del modelo:

Cada paquete permite realizar lo siguiente:

pandas: Nos permitirá manipular los datasets y realizar operaciones entre ellos.

numpy: Se utiliza para realizar cálculos estadísticos, tales como media aritmética, moda,
mediana, entre otros.

io y google.colab: Nos permitirá abrir cualquier archivo, en este caso un archivo .csv (valores
separados por comas), lo cual es un formato que vamos a utilizar para manipulación de los
datasets.

sklearn: Se utiliza para la creación del modelo predictivo.

2. Se abre el archivo en .csv

Figura 7.12: Subiendo base de datos a PYTHON.

3. Se crea el datasets al que deseamos crear el modelo, para ello se define la variable "data".
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Figura 7.13: Base de datos en PYHON para el modelo predictivo

4. Nos aseguramos que todos los datos estén en formato " entero".

Figura 7.14: Variables de la base de datos.

5. Se define las variable a predecir y las variables predictivas, donde sabemos que se va predecir los
ingresos en la taquilla para cualquier año y las variables influyentes (predictivas) son las 16 que ya
hemos mencionado en las etapas anteriores.

Figura 7.15: Declaración de variables predictoras y predecibles

6. A continuación se creará y a la vez se evaluará 2 tipos de regresión (lineal y polinomial):

primero se creará el modelo de la regresión lineal:

Figura 7.16: Código de la regresión lineal en PYTHON.
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Luego se observan los resultados del modelo, para ello se observa la nueva columna llamada
"prediction".

Figura 7.17: Resultados de la regresión lineal.

Continuamos con la evaluación del modelo, para ello observamos el R2 ya ajustado

Figura 7.18: R2 ajustado

observamos que el R2 es muy bajo, luego su coeficiente de correlación no es recomendable para
realizar un modelo de regresión lineal, no obstante, probaremos el porcentaje de error, para
ello hacemos la suma de las diferencias al cuadrado y el error estándar residual.

Figura 7.19: Error estandarizado.

Finalmente se calcula el porcentaje de error

Figura 7.20: Porcentaje del error.

por ultimo se creará el modelo de la regresión polinomial (grado 4):

35



CAPÍTULO 7. ANÁLISIS Y DISCUSIÓN DE RESULTADOS

Figura 7.21: Codigo para una regresión polinomial.

Luego se observan los resultados del modelo que están ubicados en la nueva columna llamada
"prediction".

Figura 7.22: Resultado de una regresión polinomial.

Continuamos con la evaluación del modelo, para ello observamos el R2 ya ajustado

Figura 7.23: R2 ajustado

observamos que el R2 es muy alto, luego su coeficiente de correlación es el adecuado para
realizar un modelo de regresión lineal, no obstante, probaremos el porcentaje de error, para
ello hacemos la suma de las diferencias al cuadrado y el error estándar residual.

Figura 7.24: Error estandarizado.

Finalmente se calcula el porcentaje de error
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Figura 7.25: Porcentaje del error.

Evaluando los dos modelos de regresión, podemos observar que los datos se ajustan mejor a la regresión
polinomial multivariado de grado 4. Lastimosamente no se pudo evaluar polinomios de grado mayores o
iguales a 5 ya que la maquina virtual de GOOGLE se reiniciaba por sus innumerables calculos que le
tocaba hacer.

7.5. Etapa 5: Comunicar los resultados
Ya teniendo los datasets preparados por meses con sus respectivos parámetros,se aplica el modelo

matemático de regresión polinomial de grado 4. a continuación, se observa los resultados sobre los ingresos
que se esperan para el año 2020.

Figura 7.26: Predicción de ingresos en enero

Durante los primeros días del mes de enero, se puede observar que las ventas tienen un comportamiento
dinámico debido a la temporada de fin de año, a partir del día 15 de enero comienza a tener una curva
de tal forma que se repite cada 7 días (días de la semana)
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Figura 7.27: Predicción de ingresos en febrero

Durante el mes de febrero, se puede observar que los datos repiten un mismo patrón cada 7 días
(días de la semana), lo que significa que las ventas en febrero no se ven afectadas por alguna temporada
(variable) definidas en esta investigación.

Figura 7.28: Predicción de ingresos en marzo

Durante el mes de marzo, se puede observar que los datos repiten un mismo patrón cada 7 días (días de
la semana) hasta llegar al día 16, a partir de este día las ventas comienzan a cambiar ya que se aproxima
un lunes festivo que le corresponde al día 23 y también se acerca la temporada de semana santa,

Durante el mes de abril, se puede observar que los primeros días las ventas tienen un comportamiento
dinámico debido a la temporada de semana santa, adicional a esto el modelo no pudo predecir el fin de
semana de esta temporada ya que los datos históricos varían entre el mes de marzo y abril.
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Figura 7.29: Predicción de ingresos en abril

Figura 7.30: Predicción de ingresos en mayo

Durante el mes de mayo, se puede observar que los datos repiten un mismo patrón cada 7 días (días de
la semana) hasta llegar al día 22, a partir de este día las ventas comienzan a cambiar ya que se aproxima
la temporada de "san pedro en el huila".
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Figura 7.31: Predicción de ingresos en junio

Durante el mes de junio, se puede observar que los datos tienen un comportamiento muy dinámico
debido a que en esta temporada, a parte de que las ventas aumentan considerablemente, también se
encuentra con varios lunes festivos, lo que hace que las ventas tengan este comportamiento.

Figura 7.32: Predicción de ingresos en julio

Durante los primeros días del mes de julio, se puede observar que las ventas tienen un comportamiento
dinámico debido a la temporada de "San pedro". Adicional a esto, el modelo no pudo predecir las ventas
del día 20 de julio ya que es un día patrio en Colombia, por lo tanto todos los años cambia de día y esto
hace que los datos históricos no puedan aportar al modelo.
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Figura 7.33: Predicción de ingresos en agosto

Durante el mes de agosto, se puede observar que los datos repiten un mismo patrón cada 7 días
(días de la semana) hasta llegar al día 13, a partir de este día las ventas comienzan a cambiar ya que se
aproxima un lunes festivo que le corresponde al día 17. Adicional a esto, el modelo no pudo predecir las
ventas del día 7 de agosto ya que es un día patrio en Colombia, por lo tanto todos los años cambia de
día y esto hace que los datos históricos no puedan aportar al modelo.

Figura 7.34: Predicción de ingresos en septiembre

Durante el mes de septiembre, se puede observar que los datos repiten un mismo patrón cada 7 días
(días de la semana) hasta llegar al día 16, a partir de este día las ventas comienzan a cambiar ya que se
acerca la temporada de "semana de receso escolar".
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Figura 7.35: Predicción de ingresos en octubre

Durante el mes de octubre, se puede observar que los primeros días las ventas tienen un comportamien-
to dinámico debido a la temporada de "semana de receso escolar", luego comienza a repetirse un mismo
patrón cada 7 días (días de la semana), al finalizar el mes, los datos vuelven a tener un comportamiento
dinámico ya que se aproxima un lunes festivo.

Figura 7.36: Predicción de ingresos en noviembre

Durante el mes de Noviembre, se puede observar que los datos repiten un mismo patrón cada 7
días (días de la semana) hasta llegar al día 21, a partir de este día las ventas comienzan a a tener un
comportamiento dinámico ya que se acerca la temporada de "fin de año".

42



7.5. ETAPA 5: COMUNICAR LOS RESULTADOS

Figura 7.37: Predicción de ingresos en diciembre

Durante el mes de diciembre, se puede observar que los datos repiten un mismo patrón cada 7 días
(días de la semana) ya que las ventas en diciembre mantienen constantemente altas.
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Capítulo 8

Conclusiones

En este trabajo de grado se aprende a obtener una ecuación de regresión polinomial multivariado que
describe el comportamiento entre varias variables, lo que permite pronosticar valores a futuro con cierto
grado de certeza, lo cual constituye una herramienta muy útil para las clases relacionadas con estadística
o matemática computacional en el programa de matemática aplicada de la universidad surcolombiana,
ya que permite al estudiante manipular datos reales y aplicados en una de las mejores empresas que tiene
nuestra región y así fomentar la investigación en la ciencia de los datos.

Para el desarrollo de este trabajo de grado se ha propuesto un modelo estadístico usando técnicas del
data science para poder crear unas metas de ventas en las taquillas del grupo empresarial COOMOTOR
del terminal de transporte de Neiva, en particular se tomó la taquilla conocida como "Modulo Centenario",
donde se ha permitido predecir de cuanto será el ingreso esperado por día durante el año 2020, como se
ha podido observar, estos ingresos presentan un incremento con respecto a los de años anteriores.

Los resultados han mostrado que cuando se trata de predecir días festivos fijos como lo son el 8 y
25 de diciembre, 1 de enero y días patrios como es el caso del 20 de julio (día de la independencia de
Colombia) y 7 de agosto (día de la batalla de Boyacá), el modelo muestra algunas fallas debido a que el
incremento de las ventas varían bastante dependiendo del día de la semana que le corresponda, es decir,
si un 20 de julio le corresponde un lunes, las ventas no van a ser igual cuando corresponden a un miércoles
o jueves. El modelo al tratar de supervisar los datos históricos, notará que sus ventas son muy dispersas,
por lo tanto se tiene complicaciones al tratar de predecir los ingresos futuros, no obstante, para los demás
días, el modelo predice los ingresos que se tendrán con un mínimo error que se encuentra entre el 10 y
20 porciento por mes

Con estos resultados, la administración podrá establecer metas de venta para que la empresa pueda
superarse así misma año tras año, ya que este modelo también se puede aplicar a futuro, donde se tiene
que actualizarse los datos y así obtener predicciones para el año que lo requiera.

Para trabajos a futuro, se espera que esta investigación pueda ser ampliada utilizando conjuntos de
datos actualizados ya sea de esta empresa u otra relacionada con el transporte público de personas, esto
con el fin de involucrar la investigación en los estudiantes o incluso profesionales con respecto a la ciencia
de los datos y así obtener mejores resultados.
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Capítulo 9

Anexos

9.1. Anexo 1: Base de datos sin filtrar

Las siguientes imágenes sobre la base de datos enviados por el área de sistemas del grupo empre-
sarial COOMOTOR, tiene como objetivo mostrar como llegaron los datos sin filtrar, es decir sin un
procedimiento de limpieza de datos.

Figura 9.1: Base de datos sin filtrar del año 2011
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Figura 9.2: Base de datos sin filtrar del año 2012

Figura 9.3: Base de datos sin filtrar del año 2013

48



9.1. ANEXO 1: BASE DE DATOS SIN FILTRAR

Figura 9.4: Base de datos sin filtrar del año 2014

Figura 9.5: Base de datos sin filtrar del año 2015
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Figura 9.6: Base de datos sin filtrar del año 2016

Figura 9.7: Base de datos sin filtrar del año 2017

Figura 9.8: Base de datos sin filtrar del año 2018
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9.2. Anexo 2: Base de datos filtrada

Las siguientes imágenes tiene como objetivo presentar los datos despues de un procedimiento de
limpieza.

Figura 9.9: Base de datos filtrado del mes de enero desde el año 2011 hasta el año 2019

Figura 9.10: Base de datos filtrado del mes de febrero desde el año 2011 hasta el año 2019
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Figura 9.11: Base de datos filtrado del mes de marzo desde el año 2011 hasta el año 2019

Figura 9.12: Base de datos filtrado del mes de abril desde el año 2011 hasta el año 2019

Figura 9.13: Base de datos filtrado del mes de mayo desde el año 2011 hasta el año 2019
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Figura 9.14: Base de datos filtrado del mes de junio desde el año 2011 hasta el año 2019

Figura 9.15: Base de datos filtrado del mes de julio desde el año 2011 hasta el año 2019

Figura 9.16: Base de datos filtrado del mes de agosto desde el año 2011 hasta el año 2019
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Figura 9.17: Base de datos filtrado del mes de septiembre desde el año 2011 hasta el año 2019

Figura 9.18: Base de datos filtrado del mes de octubre desde el año 2011 hasta el año 2019

Figura 9.19: Base de datos filtrado del mes de noviembre desde el año 2011 hasta el año 2019
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Figura 9.20: Base de datos filtrado del mes de diciembre desde el año 2011 hasta el año 2019

9.3. Anexo 3: Base de datos con variables dummies

Las siguientes imágenes tiene como objetivo presentar los datos después de procesarlo con el código
de PYTHON y crear las variables dummies o variables categóricas.

Figura 9.21: Base de datos con variables dummies del mes de enero
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Figura 9.22: Base de datos con variables dummies del mes de febrero

Figura 9.23: Base de datos con variables dummies de los meses marzo y abril

Figura 9.24: Base de datos con variables dummies de los meses mayo, junio y julio
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Figura 9.25: Base de datos con variables dummies del mes de agosto

Figura 9.26: Base de datos con variables dummies de los meses septiembre, octubre, noviembre y diciembre

9.4. Anexo 4: Tabulación de los resultados del modelo predictivos
Las siguientes imágenes tiene como objetivo presentar los resultados que se obtuvieron mediante una

tabulación, luego de estructurar el modelo y evaluarlo.

Figura 9.27: Tabla de ingresos en enero del 2020
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Figura 9.28: Tabla de ingresos en febrero del 2020

Figura 9.29: Predicción de ingresos en enero del 2020

Figura 9.30: Tabla de ingresos en marzo del 2020

Figura 9.31: Tabla de ingresos en abril del 2020
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Figura 9.32: Tabla de ingresos en mayo del 2020

Figura 9.33: Tabla de ingresos en junio del 2020

Figura 9.34: Tabla de ingresos en julio del 2020
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Figura 9.35: Tabla de ingresos en agosto del 2020

Figura 9.36: Tabla de ingresos en septiembre del 2020

Figura 9.37: Tabla de ingresos en octubre del 2020

Figura 9.38: Tabla de ingresos en noviembre del 2020
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Figura 9.39: Tabla de ingresos en diciembre del 2020
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